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Resumo

Os AMRs diferenciam-se dos AGVs por sua navegacao autonoma e capacidade de adap-
tacdo ao ambiente sem trilhas fixas. A navegacao autoénoma exige um sistema de percepcao
preciso de localizagao e mapeamento. No contexto do SLAM baseado em LiDAR, o Itera-
tiwe Closest Point (ICP) destaca-se como um dos principais algoritmos para refinamento da
localizacao e alinhamento de nuvens de pontos. Este trabalho propoe uma solucao baseada
em SLAM e ICP para navegacao exclusivamente com um sensor LiDAR 2D, sem suporte de
sensores adicionais e operando sob restri¢coes computacionais. A solucao foi implementada
experimentalmente em um veiculo AGV em laboratorio, possibilitando sua reclassificacao
de AGV para AMR. As principais contribuicoes incluem: um estudo comparativo entre
métodos ICP (classico, Gauss-Newton ponto-a-ponto e ponto-a-plano) com dados reais; a
implementacao incremental do ICP, permitindo o alinhamento continuo de multiplos scans;
a adaptacao do sistema para operacao em tempo real; e o desenvolvimento de uma inter-
face interativa para visualizacao da trajetoria e do mapa gerado. A técnica ICP proposta
demonstrou melhor desempenho e foi validada experimentalmente, indicando seu potencial

para expansao em outras aplicacoes SLAM envolvendo veiculos em tempo real.

Palavras-chave: LiDAR 2D; SLAM; AGV; AMR; ICP.
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Abstract

AMRs differ from AGVs due to their autonomous navigation capabilities and adaptability
to environments without fixed tracks. Autonomous navigation requires precise perception,
localization, and mapping systems. In the context of LiDAR-based SLAM, the Iterative
Closest Point (ICP) stands out as one of the primary algorithms used for refining localiza-
tion and point cloud alignment. This study proposes a SLAM and ICP-based solution for
navigation exclusively utilizing a 2D LiDAR sensor, without additional sensor support, un-
der computational constraints. The solution was experimentally implemented on an AGV
vehicle in a laboratory, enabling its reclassification from an AGV to an AMR. The main
contributions include: a comparative study of ICP methods (classical, Gauss-Newton point-
to-point, and point-to-plane) using real data; incremental implementation of ICP, allowing
continuous alignment of multiple scans; adaptation of the system for real-time operation;
and the development of an interactive interface to visualize the trajectory and generated
map. The proposed ICP technique demonstrated superior performance and was experimen-
tally validated, highlighting its potential for extension to other real-time SLAM applications

involving vehicles.

Keywords: LiDAR 2D; SLAM; AGV; AMR; ICP.
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Capitulo 1

Introducao

Este capitulo apresenta uma contextualizacao do problema abordado, seguida pela mo-
tivacdo para o desenvolvimento do estudo. Além disso, sao destacados os objetivos e as

principais contribuicoes do trabalho.

1.1 Contextualizacao

Desde a Primeira Revolucao Industrial, iniciada no final do século XVIII, a industria
tem passado por transformacoes tanto em seus processos produtivos quanto nos modelos
de gestao. Atualmente, a Industria 4.0 representa uma nova fase desse processo evolutivo,
caracterizando-se pela convergéncia entre sistemas fisicos e digitais. Essa transformacao
tecnologica ocorre por meio da incorporacao de Cyber-Physical Systems (CPS), Internet
of Things (IoT), Internet of Services (10S), robotica avangada, veiculos autonomos, entre
outros pontos, impactando diretamente os conceitos atuais de automacao industrial (TES-
SARINI; SALTORATO, 2018).

Os robos industriais, evoluiram para incorporar maior autonomia e inteligéncia, permi-
tindo que sejam integrados a sistemas produtivos altamente flexiveis. Essa evolucao visa nao
apenas o aumento da produtividade, mas também a minimizacao de falhas e a melhoria das
condigbes de trabalho, reduzindo a exposi¢ao humana a ambientes insalubres (YAMADA;
MARTINS, 2019).

Nesse contexto, os veiculos autoguiados e autonomos tornaram-se parte da Industria 4.0



Capitulo 1. Introducao 2

representando uma etapa para a automacao, servindo para complementar sistemas integra-
dos de manufaturas na logistica e producao.

Os Automated Guided Vehicles (AGVs), por exemplo, sdo robds moveis projetados para
deslocamento em trajetorias pré-definidas, seguindo trilhas que restringem sua movimenta-
¢ao a rotas fixas (SILVA et al., 2024). Essa caracteristica permite que os AGVs operem de
maneira previsivel e segura, reduzindo riscos operacionais e melhorando a eficiéncia logistica
dentro das fabricas (JUNIOR, 2022).

Por outro lado, os Autonomous Mobile Robots (AMRs) representam um avang¢o em rela-
cao aos AGVs, pois possuem maior capacidade de navegacao autonoma, usando combinagao
de dados, sistema de navegacao e algoritmos de controle (SUTTHI et al., 2023). Diferente
dos AGVs, os AMRs nao dependem de trilhas fixas, sendo capazes de planejar e ajustar suas
rotas em tempo real, adaptando-se ao ambiente de forma dinamica (SILVA et al., 2024).

Na Figura 1.1 sao comparadas as diferencas entre esses dois tipos de robos moveis.
Ambas as categorias apresentam desafios complexos de desenvolvimento, exigindo integracao
sofisticada de sensores, algoritmos de controle e sistemas de navegacao. Com esses avangos,
tais robos tém sido amplamente empregados para o transporte de cargas pesadas e execugao

de tarefas que envolvem riscos a saiide humana.

Figura 1.1: Diferencas de navegacao entre AMR e AGV
AGV AMR
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Os sensores utilizados na navegagao de robos moveis industriais sao selecionados de
acordo com o sistema de navegacao empregado pela unidade. Segundo LYNCH et al. (2018),
os principais sensores utilizados para essa finalidade incluem o sensor guia magnético e o
scanner a laser, cada um adequado a diferentes abordagens de navegacao.

O sensor guia magnético é empregado em AGVs que utilizam sistemas de orientacao
baseados no acompanhamento de linhas pré-definidas (Figura 1.2). Instalado na parte
inferior do veiculo, ao identificar a posicao do campo magnético, o sensor atua em conjunto
com o controlador de motores do AGV, realizando ajustes na trajetéria para manter o

veiculo alinhado ao centro da fita (DIAS, 2020).

Figura 1.2: Representacao do AGV com sensor guia magnético

Fonte: DIAS (2020).

Por outro lado, os sensores de scanner a laser sao projetados para sistemas de navegagao
livre, sendo amplamente utilizados em AMRs. Diferentemente dos AGVs, que seguem tra-
jetorias fixas, os AMRs sao equipados com sensores LIDAR (Light Detection and Ranging),
que permitem uma percepcao detalhada do ambiente (Figura 1.3). Esse sistema consiste
em um emissor e receptor de laser rotativo capaz de realizar leituras precisas do entorno,
identificando tanto objetos estaticos quanto dinamicos. A partir dessas leituras, o rob6 pode
construir um mapa do ambiente e utiliza-lo para localizagao e navegagao autdénoma.

O sensoriamento desempenha um papel fundamental nos sistemas de navegacao de robos
moveis, permitindo que eles percebam e interajam com o ambiente de forma eficiente e se-
gura. Além dos sensores mencionados anteriormente, outros dispositivos sao frequentemente
utilizados para aprimorar a precisao da navegacao e a capacidade de detecgao de obstaculos,

destacam-se os sensores ultrassonicos, os sensores de odometria e as cameras.
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Figura 1.3: Representacao do AGV com sensor scanner a laser
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Fonte: DIAS (2020).

1.2 Motivacao do trabalho

Segundo VIEIRA (2005), os sistemas de navegagio de robos moveis podem ser orga-
nizados hierarquicamente em diferentes niveis funcionais, que vao desde a percepcao do
ambiente até o controle dos atuadores. Cada nivel corresponde a uma area especifica da
robotica, que pode ser estudada e aprimorada separadamente. Na Figura 1.4, observa-se

essa divisao, evidenciando a relacao entre os diferentes modulos do sistema.

Figura 1.4: Niveis hierarquicos da arquitetura de navegacao para robos maoveis

Sensoriamento { Percepc¢ao Nivel mais alto

Decisao

Processamento

de informagzo Planejamento de caminho

Geracdo de trajetoria

Gerapdo de sinals { Sistema de controle
para oS afuadores

| Nivel mais baixo

Fonte: VIEIRA (2005).

A percepcao é o nivel mais alto da hierarquia e consiste em sensores e algoritmos res-
ponséaveis por coletar e interpretar informagoes do ambiente. Esse nivel permite que o robo
compreenda elementos essenciais, como localizacao, obstaculos e velocidade. Sensores como
LiDAR, cameras e ultrassonicos sao frequentemente utilizados para fornecer dados brutos
que serao processados para a navegacao.

No nivel de decisao, as informacoes coletadas na percepcao sao processadas e analisadas
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para permitir a tomada de decisoes. Esse processo pode envolver técnicas de inteligéncia
artificial, como redes neurais, aprendizado de maquina e arvores de decisdo, garantindo que
o robo possa responder de forma autonoma a diferentes cenarios.

Com base nas decisoes tomadas, o robo precisa determinar a melhor rota a ser seguida
dentro do ambiente. Esse nivel define o caminho ideal, considerando obstéculos, restricoes
ambientais e as dimensoes do robo.

A geracao de trajetoria estabelece restricoes temporais e define como o caminho previa-
mente planejado serd percorrido. Esse processo envolve calculos que determinam velocidade,
aceleracao e suavizagao de trajetorias, empregando técnicas como polinémios de interpola-
¢ao para garantir movimentos continuos e seguros.

No nivel mais baixo da hierarquia, o sistema de controle é responsavel por executar os
comandos definidos nos niveis anteriores. Isso ocorre por meio do envio de sinais para os
atuadores, garantindo que o robo siga a trajetéria planejada com precisdo. Controladores
como PI (Proporcional-Integral) e controle baseado em modelos dindmicos sdo comumente
aplicados para ajustar a movimentacao do robo.

Embora todos os niveis sejam essenciais para a navegagao autonoma de robds moveis,
o trabalho concentra-se no nivel de percepcao, explorando o LiDAR 2D e algoritmos de
percepcao.

Diante deste cenario, esta pesquisa se insere no estudo e desenvolvimento de um sistema
voltado ao suporte da navegacao de um veiculo AGV em laboratorio, comum em ambiente
industrial. O objetivo é investigar e implementar solu¢oes com foco na percepcgao sensorial,
localizacao e mapeamento de ambiente.

O veiculo em questdo é uma plataforma robotica experimental (Figura 1.5) desenvolvida
por iniciativa do Laboratorio de Instrumentacao Eletronica e Controle (LIEC) da Universi-
dade Federal de Campina Grande (UFCQG), para atividades de ensino e pesquisa. O tltimo
trabalho realizado com a plataforma por JUNIOR (2022) abordou, entre outros aspectos,
o controle de trajetoria para seguimento de trilha magnética, utilizando um sensor guia
magnético. No entanto, como discutido anteriormente, esse tipo de sistema de navegacao
apresenta limitagoes, pois opera exclusivamente em trajetos fixos e previamente planejados.

E essencial que robos moveis sejam capazes de oferecer cada vez mais flexibilidade e

percepcao aprimorada, tornando-os adequados para aplicacoes em ambientes dinamicos.
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Figura 1.5: Plataforma experimental do AGV (2022)

Fonte: JUNIOR (2022).

Frente a necessidade de expandir a capacidade de navegacao da plataforma experimental e
visando aumentar sua autonomia, este trabalho propde integrar um sensor LiDAR 2D ao
sistema para permitir sua localizacao e a construcao em tempo real de um mapa do ambiente
ao seu redor. Essa modificacao nao apenas ampliaré as funcionalidades da plataforma, mas
também possibilitard sua reclassificacao para a categoria de AMR, elevando seu nivel de
autonomia e adaptabilidade a ambientes.

Sao inumeras as diferentes abordagens encontradas para solucionar o problema de locali-
zacao com robos moveis, cada uma com caracteristicas e aplicagoes especificas. A localizacao
pode ser aprimorada por meio do uso de sensores LiDAR 2D ou 3D, cameras e IMUs (Inertial
Measurement Units), frequentemente combinados com diferentes técnicas de fusao sensorial
e algoritmos de estimativa de posi¢do (CAPRIYANTI et al., 2024).

Por meio do uso de sensores apropriados, o SLAM (Simultaneous Localization and Map-
ping) é reconhecida como uma técnica essencial para possibilitar a construgao de um mapa
do ambiente enquanto estima simultaneamente a posi¢ao atual do rob6 (ASLAM et al.,
2020). Dentre as abordagens existentes, o SLAM baseado em LiDAR destaca-se como uma
das mais eficazes, pois fornece medicoes de alcance de alta frequéncia e elevada precisao.

Dentro desse contexto, o Iterative Closest Point (ICP), um método de registro que
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busca minimizar a diferenga entre duas nuvens de pontos, surge como um dos principais
algoritmos para refinamento da localizacao e alinhamento de nuvens de pontos obtidas por
sensores LIDAR. Essa técnica é amplamente utilizada no SLAM para aprimorar a precisao
da estimativa de pose e garantir que as informacoes mapeadas sejam consistentes ao longo
do tempo.

A navegacao auténoma de robds moveis requer um sistema de percepcao que permita a
localizacao precisa e a construcao de mapas detalhados do ambiente. Este trabalho propoe
aprimoramentos no sistema de percepcao de um AGV, com énfase na integracao de um
sensor LiDAR 2D e na implementacao de técnicas de mapeamento e localizacao em tempo
real. O objetivo é permitir que o rob6 desenvolva consciéncia do ambiente ao seu redor e se
localize dentro dele, superando as limitagoes do sistema anterior, que se baseava exclusiva-
mente em um sensor magnético para seguimento de linha, sem capacidade de percepcao do

entorno.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo geral

O objetivo geral deste trabalho é aprimorar a capacidade de percepcao de um veiculo
AGYV por meio da integracao de um sensor LiDAR 2D e da aplicagao de técnicas de SLAM
baseadas em ICP, visando mapear e localizar o robé6 em tempo real, possibilitando sua

reclassificacao AGV para AMR.

1.3.2 Objetivos especificos

e Integrar sensor LiDAR 2D a plataforma AGV em laboratorio;
e Avaliar variantes do método ICP e identificar abordagem mais adequada;

e Desenvolver sistema de localizacao e mapeamento de ambiente desconhecido utilizando

dados do sensor LiDAR 2D;

e Desenvolver interface interativa para visualizar pose, trajetoria e mapa gerado.
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1.4

Contribuicoes

A proposta estabelece uma base sélida para futuras estratégias de planejamento e con-

trole de trajetoria, permitindo que o AGV atue em ambientes estruturados. As principais

contribuicoes deste trabalho sao:

1.5

Integracao de um sensor LiDAR 2D ao veiculo AGV: desenvolvimento da infraestru-
tura necessaria para aquisicao e processamento continuo de dados de varredura, sem

depender de sensores adicionais;

Estudo comparativo entre métodos ICP: comparacao experimental entre o ICP classico
e variantes otimizadas com o método de Gauss-Newton, utilizando métricas ponto-a-

ponto e ponto-a-plano, com dados reais do sensor utilizado;

Execucao incremental do ICP: desenvolvimento de uma arquitetura que realiza o ali-
nhamento continuo entre varreduras consecutivas, promovendo a estimacgao de pose e

a construcao progressiva do mapa do ambiente;

Implementacao em tempo real com a interface grafica: adaptacao do sistema desenvol-
vido para operar em um mini-PC embarcado com recursos computacionais limitados,
além do desenvolvimento de uma interface grafica com ferramenta Qt para visualizacao

em tempo real das varreduras, pose estimada e evolucao do mapa.

Organizagao do texto

Nos proximos capitulos, sao abordados topicos essenciais para a compreensao deste tra-

balho, organizados em seis capitulos, incluindo este capitulo introdutoério:

Capitulo 2 - Estado da Arte

Capitulo 3 - Iterative Closest Point (ICP)
Capitulo 4 - Sensor LiDAR

Capitulo 5 - Resultados e Discussoes

Capitulo 6 - Conclusoes e Sugestoes para Trabalhos Futuros



Capitulo 2

Estado da Arte

Neste capitulo, é apresentada uma introducao ao problema do SLAM, em seguida, as
principais abordagens para resolver o problema. Por fim, o capitulo apresenta uma revisao
dos principais trabalhos publicados nos tltimos anos relacionados a aplicacao do ICP para

navegacao.

2.1 Introducao ao SLAM

O problema Simultaneous Localization and Mapping (SLAM) consiste em construir um
mapa do ambiente enquanto se determina, em tempo real, a posicao do robé dentro desse
mapa (STACHNISS, 2009). No diagrama apresentado na Figura 2.1 sao ilustras as tarefas
de mapeamento, localizacao e planejamento de trajetorias, destacando também os desafios
combinados nas areas em que essas funcoes se sobrepoem. Essas duas tarefas estao intrin-
secamente interligadas, tornando inviavel resolvé-las de forma isolada. Por isso, o SLAM
é frequentemente descrito como o "problema do ovo ou da galinha": um mapa confiavel é
essencial para uma boa localizagao, mas uma localizacao precisa é necessaria para construir
um bom mapa (STACHNISS, 2009).

A localizacao de veiculos auténomos tem sido um problema altamente complexo e contro-
verso. As tecnologias de localizacao diferem com base no ambiente e requisitos de eficiéncia,
precisio, velocidade e confiabilidade (KHAN et al., 2021). Atualmente, o SLAM é um campo

bem investigado na robdética e existem muitos algoritmos, que sao usados ativamente tanto
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Figura 2.1: Descricao de tarefas de localizacao, mapeamento e planejamento de caminho

SLAM

Localization Mapping

Integrated
Approaches
Active |
Localization Exploration
Path Planning/
Motion Control

Fonte: Adaptado de STACHNISS (2009).

a pesquisa e em problemas aplicados (YAGFAROV; IVANOU; AFANASYEV, 2018).

Os sistemas de SLAM sao baseados a partir de dados de sensores, como LiDAR, cameras,
sensores ultrassonicos, radar de ondas milimétricas, entre outros. Desde 1990, a estrutura
do SLAM de fusdo baseada em recursos foi estabelecida e ainda esta em uso hoje (XU et al.,
2022). Esta estrutura é baseada no Filtro de Kalman Estendido (EKF, do inglés Extended
Kalman Filter) para calcular distribui¢oes dorsais sobre a postura do rob6, bem como
posicoes de referéncia. Além disso, o robo identifica sua propria localizacao e orientagao
por meio da identificacao repetida de caracteristicas espaciais ao longo do movimento e,
em seguida, produz um mapa progressivo da regiao circundante com base em sua propria
posi¢ao, atingindo o objetivo de posicionamento simultaneo e formagao de mapa (KHAN et
al., 2021).

Conforme ilustrado na Figura 2.2, os sistemas de SLAM mais modernos, segundo XU et
al. (2022), sao divididos em duas partes: front-end e back-end. O front-end é responsavel
por estimar a posicao atual do quadro em tempo real e armazenar as informacoes corres-
pondentes do mapa. O back-end é responsavel pela posicdo em larga escala e otimizagao

do cenario. A deteccao de fechamento de loop é uma das principais questoes do SLAM,
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que ajuda o robd a identificar cenarios visitados e acionar a correcao de desvio em escala
global. A otimizagao global em larga escala também é a principal diferenca entre o SLAM
e a odometria moderna. Os dois métodos tém muitas semelhancas na estimativa de posi-
¢ao. A maioria das modernas tecnologias de fusao multissensorial atua no front-end para
obter alta precisao e baixa deriva dos sistemas odométricos por meio da complementagao

de informacdes, fusao de pose local, e filtragem de fonte de varios dados.

Figura 2.2: Principais componentes de um sistema SLAM
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f Extract
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Fonte: XU et al. (2022).

A tecnologia SLAM tem se mostrado extremamente 1til no contexto industrial, especi-
almente em setores como manufatura, cadeia de suprimentos e gestao de armazéns. Ela é
essencial para robds que operam em ambientes desconhecidos ou parcialmente conhecidos.
Essas capacidades sao fundamentais para tarefas como evitar obstaculos e planejar rotas.
Recentemente, grande parte das pesquisas cientificas tem avancado na direcao de sistemas

de maultiplos robos (VARGHESE et al., 2023).

2.1.1 Descricao do problema do SLAM

O principio fundamental da abordagem SLAM ¢ utilizar o ambiente para corrigir a pose
do robo6. Isso é realizado por meio da extragdo de caracteristicas do ambiente (Landmark
extraction) e sua reobservacao a medida que o robo6 se desloca (Landmark update) (SOULI-
MAN; 2017). O processo de modelagem do problema de SLAM é representado na Figura 2.3.

Portanto, pode ser formulado como a capacidade de um veiculo nao tripulado de estimar
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seu proprio movimento, localizar-se e construir um mapa em um ambiente desconhecido
(QIU et al., 2024).

No processo de SLAM, utiliza-se o modelo de movimento, com entradas de controle
afetadas por ruidos, e o modelo de observacao, com sensores como cameras, LIDAR, IMU
e outros dispositivos de medicao quantitativa também sujeitos a ruido, para realizar as
estimativas (QIU et al., 2024). O processo de Markov probabilistico pode ser a melhor
descricao para o SLAM. A pose atual do robo, x;, pode ser expressa como uma funcao

probabilistica da pose no instante de tempo anterior, x;_1, e do controle u; executado pelo

robo (HOUSEIN; XINGYU, 2021).

Figura 2.3: Diagrama de descricao do problema SLAM

Robot Landmark

et | | 3%
B 3

Fonte: Adaptado de QIU et al. (2024), JIA et al. (2022) e SOULIMAN (2017).

True

Considerando a Figura 2.3, seja X; o estado posicional do veiculo nao tripulado no
momento ¢, onde X; = (x4, y,0;)T. A varidvel u,; representa o controle do estado do veiculo
nao tripulado no intervalo de tempo de t — 1 a t. A varidvel m; corresponde & posicao do
i-ésimo ponto de caracteristica, enquanto z;; denota o valor quantitativo de m; observado

pelo LiDAR ou pela camera no instante t.
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2.1.2 Abordagens SLAM
Gmapping

O Gmapping é um algoritmo amplamente utilizado para SLAM 2D, baseado na técnica
de Rao-Blackwellized Particle Filters (RBPF). O algoritmo do Gmapping segue a abor-
dagem do filtro de particulas, onde cada particula representa uma possivel pose do robd
no ambiente e carrega um mapa individual correspondente. Para aumentar a eficiéncia,
a técnica de reamostragem adaptativa avalia continuamente a dispersao das particulas e
executa a reamostragem somente quando necessario, evitando desperdicio de recursos com-
putacionais (YAGFAROV; IVANOU; AFANASYEV, 2018). A decisao sobre o momento da

reamostragem ¢é feita com base em um limiar definido pela equacao:

1
Yo wlm]?

onde M é o nimero total de particulas e w[m] representa o peso normalizado da m-ésima

N = (2.1)

particula. Quando N cai abaixo de um determinado limiar (N/2), o algoritmo realiza a
reamostragem, garantindo uma melhor distribui¢ao das particulas e aumentando a precisao
da estimativa de pose (ZOU et al., 2022).

O Gmapping melhora a precisao do mapeamento ao integrar as observagoes mais recentes
dos sensores ao modelo de movimento do robd, reduzindo a incerteza da predicao durante a
execugao do filtro de particulas (YAGFAROV; IVANOU; AFANASYEV, 2018). No entanto,
o método depende fortemente da odometria, utilizando-a para restringir o espaco de busca
das particulas e reduzir a necessidade de um grande nimero de amostras. Essa caracteristica
pode ser um problema em terrenos irregulares ou inclinados, onde a odometria tende a
apresentar maior imprecisdo (XUEXT et al., 2019). Outro fator limitante do Gmapping é a
necessidade crescente de memoria e processamento computacional a medida que o tamanho

do mapa aumenta.

Cartographer

O Cartographer é um algoritmo de SLAM em tempo real desenvolvido pelo Google,

projetado para operar tanto em 2D quanto em 3D, suportando diversas plataformas, como
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drones e robos moéveis. O Cartographer nao utiliza abordabem baseada em filtro de parti-
culas, pois esse método demanda um alto custo computacional para mapear grandes areas.
Em vez disso, adota uma estratégia de otimizacao grafica, que permite reduzir erros acu-
mulativos e realizar fechamento de loop de forma eficiente (ZOU et al., 2022). Para isso, o
método se baseia em trés componentes principais: correspondéncia de scans, construcao de
submapas e otimizacao grafica global (YAGFAROV; IVANOU; AFANASYEV, 2018).

O processo de correspondéncia de scans ocorre dentro de submapas, onde cada nova
varredura do sensor LiDAR é comparada com um conjunto de varreduras recentes para
encontrar a melhor correspondéncia (ZOU et al., 2022). O alinhamento das varreduras no
submapa é feito pelo Ceres Scan Matcher, um otimizador baseado no método de minimos

quadrados nao lineares, formulado como:

f(t,0) = argmin » (1 — Mmoo (ti, 6:))*, (2.2)

onde t;, 0; denotam a traducao e a orientacao, respectivamente, que sao relativas ao quadro
do submapa em vez do quadro global do mundo. Mgye0m () suaviza os valores de probabi-
lidade do mapa local (ZOU et al., 2022).

Ao longo do tempo, os erros acumulativos inerentes & estimativa de pose podem degradar
a precisao do mapeamento. Para corrigir isso, o Cartographer emprega um mecanismo de
fechamento de loop que detecta varreduras previamente registradas e ajusta todas as poses
do mapa para minimizar inconsisténcias. Esse ajuste é feito pelo algoritmo Sparse Pose
Adjustment (SPA), que otimiza a posicao de todas as varreduras e submapas para garantir
a melhor correspondéncia global (ZOU et al., 2022).

O Cartographer é uma solucao robusta para SLAM em tempo real. Entretanto, ha
algumas limitagoes a serem consideradas: Requer maior capacidade computacional, devido
a otimizacao grafica; Possui dependéncia de multiplos sensores. Pode até operar apenas
com LiDAR 2D, mas a precisao melhora significativamente quando IMU e outros sensores

sao utilizados.



Capitulo 2. FEstado da Arte 15

HectorSLAM

O Hector SLAM é um sistema SLAM baseado exclusivamente em dados de varredura
de um sensor LiDAR 2D, sem dependéncia de odometria, o que o torna uma abordagem
diferenciada de navegacdao em ambientes internos.

O funcionamento do Hector SLAM pode ser dividido em dois subsistemas principais:
subsistema 2D SLAM e subsistema de navegacao 3D (aplicavel a drones e robos aéreos).
Para o SLAM 2D a correspondéncia dos scans é realizada implicitamente com as varreduras
anteriores, permitindo a construgao do mapa ao longo do tempo (ZOU et al., 2022). O
ajuste fino da pose do rob6 ocorre por meio da otimizacao Gauss-Newton, garantindo a
melhor correspondéncia entre a nova varredura e o mapa existente (NAGLA, 2020). Este

procedimento ¢ formulado por

f(¢,0) = argmin Y "[1 — M(t;,6;)]*, (2.3)

L0 o
onde t;, #; representam a translacao e orientacao, respectivamente, da pose nas coordenadas
globais 2D no tempo i, M (t;,0;) transforma a pose nas coordenadas globais nos mapas de
grade e f(t,0) é a soma dos erros residuais.

Uma das caracteristicas marcantes do Hector SLAM é sua simplicidade estrutural, pois
nao inclui um backend de otimizacao de grafico de poses, diferentemente de abordagens
como Gmapping ou Cartographer. Isso o torna altamente eficiente para aplicacoes em
robos moveis de baixo custo, onde a auséncia de odometria pode ser um fator limitante

para outras técnicas (XUEXI et al., 2019).

ORB-SLAM (Visual SLAM)

Diferente do SLAM baseado em LiDAR, que depende de varreduras a laser para estimar a
posicao e mapear o espago, o Visual SLAM (V-SLAM) deriva informagoes ricas e semanticas
do ambiente a partir de imagens capturadas por cameras monoculares, estereoscopicas ou
RGB-D (WANG; MIMA; TOBITA, 2023).

O ORB-SLAM foi desenvolvido com base no uso do detector de caracteristicas ORB
(Oriented FAST and Rotated BRIEF'), um método rapido e eficiente para extra¢ao de pontos
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de interesse em imagens, permitindo que o algoritmo funcione em tempo real (IBRAGIMOV;
AFANASYEV, 2023).

O ORB-SLAM opera em trés estagios principais (ABDELAZIZ; EL-RABBANY, 2022):
Rastreamento ( Tracking), Mapeamento Local (Local Mapping) e Fechamento de Loop (Loop
Closing). O desempenho do ORB-SLAM depende fortemente do tipo de camera utilizada.
As abordagens mais comuns incluem (ZHANG et al., 2023): Monocular, Binocular (Estéreo)
e RGB-D (Profundidade + Cor).

O Visual SLAM apresenta diversas vantagens, como, utilizar cameras convencionais,
tornando-o acessivel e permitir reconhecimento de objetos e segmentacao semantica do am-

biente. Porém, o desempenho pode ser prejudicado em ambientes com baixa luminosidade.

LOAM (LiDAR Odometry and Mapping)

O LOAM (Lidar Odometry and Mapping) é uma das abordagens mais avangadas para
estimativa de pose e mapeamento tridimensional utilizando sensores LiDAR 3D. Desenvol-
vido com o objetivo de fornecer alta precisao na localizagao, o LOAM adota uma estratégia
baseada em duas etapas independentes: odometria de alta frequéncia e baixa precisao e
mapeamento de baixa frequéncia e alta precisao (ZOU et al., 2022).

O funcionamento do LOAM pode ser dividido em trés principais parte. A primeira, é
a extracao de caracteristicas geométricas, onde cada ponto da nuvem é classificado como
uma aresta (representam descontinuidades nos objetos do ambiente) ou superficie (areas
mais homogéneas), analisando a rugosidade do entorno (HONDA et al., 2022). A segunda,
é odometria LiDAR de alta frequéncia, que utiliza um modelo de otimizacao geométrica
que minimiza a distancia ponto-reta e ponto-plano para estimar a transformacao entre
varreduras consecutivas (YOUJI et al., 2019). Por fim, o mapeamento de baixa frequéncia,
as nuvens de pontos sao alinhadas e refinadas utilizando uma otimizacao mais precisa, essa
etapa garante que o mapa gerado seja consistente, minimizando o erro global.

As maiores vantagens de usar o LOAM sao: Alta precisao na estimativa da pose devido
a separacao entre odometria rapida e mapeamento refinado; Menor sensibilidade a falhas
de correspondéncia de pontos; Pode ser integrado a outros sensores, como IMUs e cameras.

Entretanto, depende de LiDAR 3D e exige alto poder computacional.
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Desde sua introducao, diversas extensoes do LOAM foram desenvolvidas para aprimorar

seu desempenho, como LeGO-LOAM e V-LOAM.

2.1.3 Avaliacao das abordagens de SLAM e justificativa para o ICP
baseado em SLAM

Foram analisadas diversas abordagens para a solucao do problema de SLAM, conside-
rando métodos baseados em LiDAR, visao computacional e otimizacao grafica. Cada uma
dessas técnicas apresenta vantagens e limitacoes que as tornam mais adequadas para deter-
minados tipos de aplicacoes. Para fins de comparacgao, a Tabela 2.1 resume as principais
caracteristicas dessas abordagens.

Dentre os critérios analisados na comparacao, destacam-se:

e Tipo de Sensor Utilizado: Diferentes abordagens dependem de LiDAR 2D /3D, came-

ras RGB-D, IMU e odometria para estimar a pose do rob6 e construir um mapa;

e Dependéncia de Odometria: Alguns métodos, como Gmapping, exigem odometria
confidvel para minimizar erros acumulativos, enquanto outros, como Hector SLAM,

podem operar apenas com dados do LiDAR;

e Mecanismo de Fechamento de Loop: Algumas técnicas possuem um sistema robusto
de deteccao de ciclos no mapa, como Cartographer ¢ ORB-SLAM, enquanto outras,

como Hector SLAM, nao possuem um fechamento de loop explicito;

e Precisao na Estimativa da Pose: Métodos que utilizam otimizagao grafica e refina-
mento continuo dos dados, como LOAM e Cartographer, tendem a apresentar maior

precisao;

e Complexidade Computacional: Algumas técnicas, como filtros de particulas (Gmap-
ping) e Graph-SLAM (Cartographer), requerem alto poder computacional, o que pode

ser um fator limitante para aplicacoes em robds embarcados.

Com base na analise comparativa, observa-se que nenhuma abordagem isolada atende

a todas as necessidades de um sistema SLAM ideal para aplicacoes embarcadas utilizando
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exclusivamente LiDAR 2D. Abordagens como LOAM e Cartographer demonstram alta pre-
cisao na estimativa da pose, mas requerem sensores adicionais, como IMU e LiDAR 3D,
além de demandarem maior capacidade computacional devido ao uso de otimizacao grafica
complexa.

Outro fator critico é a dependéncia de odometria. Métodos como Gmapping utilizam
informacgoes da odometria para restringir a busca de particulas e aumentar a precisao da
localizacao. No entanto, em terrenos irregulares ou em condicoes onde a odometria nao é
confidvel, essa dependéncia pode comprometer a estimativa da pose. Além disso, a comple-
xidade computacional das abordagens analisadas influencia sua aplicabilidade em sistemas
embarcados. Técnicas como Cartographer e ORB-SLAM, baseadas em otimizacao grafica
e mecanismo fechamento de loop, sao computacionalmente intensivas, exigindo hardware
mais robusto para operacao em tempo real. Por outro lado, métodos como Hector SLAM,
embora eficientes e independentes da odometria, ndo possuem um fechamento de loop ro-
busto, o que pode resultar em erros acumulativos e comprometer a consisténcia do mapa
em deslocamentos longos.

Diante do exposto, a escolha por desenvolver uma estrutura ICP baseada em SLAM
justifica-se por oferecer um equilibrio entre precisao, eficiéncia computacional e indepen-
déncia de sensores adicionais. Inspirado em técnicas como o Hector SLAM, a abordagem
desenvolvida permite estimar a pose do robd utilizando exclusivamente dados do LiDAR
2D, sem depender de modelos probabilisticos complexos ou de informacoes de odometria.
Além disso, a técnica baseada em Iterative Closest Point (ICP) e otimizagdo Gauss-Newton
possibilita um refinamento iterativo da pose estimada, garantindo um alinhamento preciso

das nuvens de pontos e minimizando a propagacao de erros ao longo do tempo.



Tabela 2.1: Visao comparativa de abordagens SLAM em relacao a sensores, métodos e desempenho

931y ®vp opeisy g omyde))

Tipo de . Método Fechamento . . . S
Abordagem Sensor Odometria Principal de Loop Otimizacao Precisao Complexidade Aplicagoes
Sca Gauss Robos
Hector SLAM  LiDAR 2D Nio " Nio T Media Média méveis,
Matching Newton
drones
. LiDAR 2D . Filtro de . L1 Robos
Gmapping + Odometria Sim Partictlas Sim FastSLAM  Média Alta méveis
LiDAR 2D e ]
Cartographer /3D Sim Otlm,l 2aga0 Sim Giraph- Alta Alta VeAlculos
Grafica SLAM autoénomos
+ IMU
Camera Realidade
(Mono, - Rastreamento : Bundle - aumentada,
ORB-SLAM Estéreo, Nao de Feicoes Sim Adjustment Alta Média robos
RGB-D) moveis
. . . Veiculos
LOAM LIDAR 3D Sim EXU?LQ? 0 de Sim A‘]u.s t? de Alta Alta autonomos,
+ IMU Feigoes Feigoes
drones
ICP + .
ICP-based 1 i AR 9 Nio Gauss- Nio Grauss- Alta Média Robos
SLAM Newton Newton moveis

Fonte: Autor.
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O ICP e suas variantes sao amplamente aplicados no alinhamento incremental de var-
reduras LiDAR, atuando em etapas de scan-matching, refinamento de pose e atualizacao
de mapas. No entanto, seu uso em SLAM ainda enfrenta desafios como actimulo de erro
(drift), degeneragao geométrica, custo computacional elevado e dependéncia da correspon-
déncia precisa entre pontos, o que pode comprometer a convergéncia em ambientes pouco
estruturados.

Entre 2022 e 2025, diversos estudos propuseram melhorias no ICP para aumentar a
precisao, reduzir efeitos degenerativos e otimizar o desempenho. As inovagoes incluem
novas métricas de erro (ponto-a-ponto, ponto-a-plano e hibridas), métodos de otimizacao
adaptativa, integracao com dados inerciais e estratégias robustas para lidar com ambientes
dinamicos.

A secao seguinte revisa os principais trabalhos recentes, destacando avangos, limitagoes

e lacunas que motivam as contribuicoes deste estudo.

2.2 Trabalhos relacionados

LEE; LIM; HAN (2025) propoem o GenZ-ICP!, voltado para odometria com LiDAR 3D.
O método introduz pesos adaptativos, ajustados conforme a geometria do ambiente, permi-
tindo a combinagao dinamica das métricas ponto-a-ponto e ponto-a-plano. Essa adaptacgao
melhora o desempenho em ambientes com degeneracao direcional, como corredores estrei-
tos. O algoritmo foi testado apenas com datasets previamente coletados, sem validagao em
tempo real.

VO; HA (2024) aprimoram o ICP com foco em rejei¢ao de outliers, por meio das técnicas
Relative Motion Threshold (RMT) e Robust Kernel. A abordagem visa manter a precisio da
pose e a consisténcia do mapa diante de dados ruidosos. A validacao foi feita por simulagao
no MATLAB com um dataset virtual. Utiliza SVD na otimizacao da transformacao, o que
pode causar actimulo de erro ao longo do tempo.

LI et al. (2024) propdem melhorias no SLAM 2D por meio do método de otimizagao Le-
venberg-Marquardt (LM) e introduzem a Weighted Signed Distance Function (WSDF) para

aumentar a acuracia na reconstrucao do mapa. Comparado a métodos como Hector-SLAM

! <https://github.com /cocel-postech /genz-icp >
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e Cartographer, o WSDF apresenta maior precisao, mas exige alto poder computacional, o
que pode limitar seu uso em tempo real. A validacao foi feita com robo real utilizando ROS
(Robot Operating System) e LiDAR 2D.

FILOTHEOU et al. (2023) desenvolvem um método correspondence-less baseado em
DFT para scan matching entre mapas, utilizando LiDAR panoramico. A proposta dispensa
correspondéncia direta entre pontos, aumentando a robustez em ambientes ruidosos. Em-
bora apto para tempo real, ndo ha validacao pratica em robos. A aplicabilidade depende
da qualidade do mapa, sendo limitada em ambientes ainda nao mapeados.

CLOTET; PALACIN (2023) apresentam a biblioteca SLAMICP?, voltada para otimizar
o ICP com deteccao de obstaculos integrada. A abordagem reduz em até 36,7% o tempo
de processamento em relacao a LIBICP, ao eliminar redundancias na analise da nuvem de
pontos. Validado com robo real, o método requer mapa prévio e nao realiza otimizagao
global da trajetoria, ficando sujeito a drift.

YONG et al. (2023) combinam Hector SLAM otimizado com LM e planejamento com
A* Dinamico suavizado, visando aplicagdes em busca e resgate. A substituicdo do Gauss-
Newton pelo LM melhora a estabilidade e convergéncia do scan-matching. Os testes em
simulagao com ROS e Gazebo mostraram reducao nos erros de pose e melhoria na eficiéncia
da navegacao.

HUANG; HUANG (2022) propoem o ASM (Attention-based Scan Matching), que pri-
oriza regioes relevantes da cena para melhorar a estimativa de pose com LiDAR 2D. A
abordagem foi validada experimentalmente e demonstrou desempenho superior em diferen-
tes cenarios. Contudo, depende da selecao adequada de landmarks e da calibracao dos
critérios de troca, sendo sensivel a ambientes pouco estruturados.

A Tabela 2.2, destaca pontos relevantes dos trabalhos que abordaram diferentes estra-
tégias. A revisao dos tltimos trabalhos (2022-2025) evidenciam contribui¢oes no aprimo-
ramento do scan-matching e SLAM baseado em LIDAR 2D e 3D. As pesquisas analisadas
propuseram melhorias em eficiéncia computacional, robustez contra ruido, deteccao de outli-
ers, reducao de drift e novas abordagens para otimizagao da pose. Entretanto, ainda existem

desafios nao resolvidos, que representam oportunidades para contribuicoes adicionais.

2<http://robotica.udl.cat /slamicp



Tabela 2.2: Visao comparativa de trabalhos revisados

e~ Sensor Ambiente Software Lacunas
Trabalhos Contribuigao Principal de Teste Usado do estudo
Peso adaptativo para Simulacao - s
LEE; LIM; HAN (2025) lidar com degeneracao ~ LIDAR 3D. (com dados Nao Nao foi testado
e . mencionado. em tempo real.
geométrica no ICP. reais).
Rejeicao de outliers Simulagao Ai?;laf/[i;nﬁlfé?es
VO; HA (2024) por Relative Motion LIDAR 2D.  (com dados MATLAB. . )
Threshold (RMT) ideais) nao resolve actimulo
' ' de erro (drift).
Uso de Levenberg-
Marquardt e LIDAR 2D L
LI et al. (2024) Weighted Signed MU tfg’tstlf;) ROS. Coﬁltst;‘clifﬁal
Distance Function + odometria. P ) P |
(WSDF).
Ahnhan?ento sem . i Depende de um
necessidade de Simulacao C4+ (PCL maba brévio e pode
FILOTHEOU et al. (2023) correspondéncia LIDAR 2D.  (com dados : ’ ba DT P
. Eigen, VGICP).  ser sensivel a erros
entre pontos reais). 10 mADA
(baseado em Fourier). P
Otimizagao da LIBICP Prototipo Nao rr?aep;niz ?(?' 11111;{)410
CLOTET; PALACIN (2023) para acelerar a detecgdo  LIDAR 2D. P ) ba Previo; mao
de obstaculos (tempo real).  mencionado. menciona otimizagao
' global da trajetoria.
Melhorias na trajetoria Simulacao ROS Apenas testado
YONG et al. (2023) do rob6 com suavizacdo  LIDAR 2D. (com dados (Gazebo, efn simulacio
por Bézier. ideais).  Ubuntu 18.04). Gao-
Escolha seletiva de Provavelmente Dependéncia da
landmarks para LIDAR 2D Prototipo C++ selecdo de
T .
HUANG; HUANG (2022) minimizar erro + odometria. (tempo real). (Cartographer, landmarks
acumulado. PCL). adequados.

Fonte: Autor.
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2.3 Conclusoes

A anélise dos trabalhos relacionados evidencia desafios persistentes no uso do ICP para
SLAM com LIDAR 2D, como perda de precisao ao longo do tempo, acimulo de erro (drift),
dependéncia de dados pré-coletados e falta de validacao em tempo real. Além disso, poucos
métodos lidam com o actimulo excessivo de pontos no mapa global, o que compromete a
acuracia do alinhamento em execucoes prolongadas.

Diante disso, este trabalho propoe um sistema de scan-matching aprimorado, com as

principais contribuigoes:

Execuc¢ao incremental com referéncia no scan anterior

O ICP é aplicado de forma incremental, utilizando o scan anterior como referéncia, o
que melhora a precisao ao explorar a similaridade natural entre scans consecutivos. Isso
reduz a sensibilidade a erros acumulados e evita os custos associados & correspondéncia com
mapas densos ao longo do tempo. Essa estratégia favorece a convergéncia do ICP e permite
atualizacoes continuas da posicao e do mapa, aproximando o sistema de uma arquitetura

SLAM funcional.

Execucgao em tempo real com interface grafica

A implementacao em tempo real permite o processamento continuo de varreduras de um
LIDAR 2D, superando limitagoes de abordagens baseadas em dados estaticos. Uma interface
grafica, desenvolvida com ferramentas Qt, oferece visualizacao interativa do alinhamento, da
pose estimada e do mapa gerado, facilitando o monitoramento da convergéncia e a andlise
do sistema em operacao.

O proximo capitulo apresenta os fundamentos do algoritmo ICP, um dos pilares centrais
deste trabalho, detalhando sua formulacao, estratégias de resolucao e as vantagens das

métricas de erro no alinhamento.



Capitulo 3

Iterative Closest Point (ICP)

Neste capitulo, é apresentada uma fundamentacao tedrica sobre o algoritmo ICP, um
método amplamente utilizado para o alinhamento de nuvens de pontos. Inicialmente, sao
discutidos os conceitos bésicos do ICP, seguidos pela formulagao matematica do problema
e as diferentes métricas de erro utilizadas no processo de minimizacao. Além disso, sao
abordadas as estratégias de correspondéncia entre pontos e os critérios de convergéncia,

destacando as diferencas entre as abordagens ponto-a-ponto e ponto-a-plano.

3.1 Introducao

O Iterative Closest Point (ICP) é um algoritmo para registrar dois conjuntos de curvas,
dois conjuntos de superficie ou duas nuvens de pontos. Esta técnica foi proposta de forma
independente por BESL; MCKAY (1992) e ZHANG (1994), em contextos distintos. BESL;
MCKAY (1992) desenvolveram o algoritmo ICP para registrar dados parciais de objetos
rigidos, obtidos por sensores, com um modelo geométrico ideal, visando a inspecao de formas.
Este ¢ um problema de correspondéncia conjunto-modelo, pois cada ponto sensoreado possui
uma correspondéncia direta no modelo ideal.

Por outro lado, ZHANG (1994) propos ICP no contexto da navegagao de veiculos auto-
nomos em terrenos acidentados utilizando visao computacional. Nesse caso, o algoritmo é
aplicado para registrar uma sequéncia de dados sensoreados, com o objetivo de construir um

modelo completo do ambiente e planejar caminhos livres para a navegacao. No problema
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em questao, trata-se de correspondéncia conjunto-conjunto, pois uma parte dos dados de
um conjunto pode nao ter correspondéncia no outro conjunto.

Para lidar com essas diferencas, ZHANG (1994) incorporou ao ICP um método estatis-
tico baseado na distribuicao de distancias, capaz de tratar outliers, oclusoes, além do surgi-
mento e desaparecimento de dados. Apesar das diferengas nos contextos e nos detalhes de
implementagao, ambos os algoritmos compartilham a mesma ideia central: iterativamente
associar pontos de um conjunto aos pontos mais préximos no outro conjunto e refinar a
transformacao entre os dois, buscando minimizar a distancia entre as nuvens de pontos
(GRAUMAN; LEIBE, 2021).

O funcionamento do algoritmo ICP ao longo de diferentes etapas é mostrado na Fi-
gura 3.1, demonstrando o processo de alinhamento de um conjunto de pontos em relagao a

outro.

Figura 3.1: Etapas do processo de alinhamento utilizando o algoritmo ICP
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No primeiro quadro (a), as linhas conectando os pontos indicam as correspondéncias
iniciais, que frequentemente contém erros devido ao desalinhamento entre os conjuntos. Com
o avanc¢o das iteragoes, observam-se melhorias progressivas no alinhamento, resultado da
aplicacao sucessiva das transformagoes estimadas. No tltimo quadro (d), os dois conjuntos
encontram-se devidamente alinhados, evidenciando a convergéncia do algoritmo.

O método baseia-se na correspondéncia entre uma nuvem de pontos e uma nuvem de
referéncia, geralmente obtidas por sensores LiDAR 2D ou 3D embarcados em robés mo-
veis (CLOTET; PALACIN, 2023). O objetivo ¢ estimar uma matriz de transformacao que
minimize a distancia entre os pontos correspondentes, por meio de um processo iterativo
que reduz a soma dos erros quadraticos (CLOTET; PALACIN, 2023).

Normalmente, a nuvem coletada representa apenas a vizinhanca do robd, enquanto a
referéncia abrange todo o ambiente. Nessas condigoes, a principal limitacao do ICP é o
tempo necessario para encontrar, iterativamente, a melhor correspondéncia entre a nuvem
atual e o mapa (CLOTET; PALACIN, 2023).

A seguir, serda detalhado o funcionamento do algoritmo ICP, bem como as principais

métricas de erro empregadas em seu processo de alinhamento.

3.2 Definicao do problema: ICP classico

Considere dois conjuntos de pontos no espago Euclidiano R? (LEE; LIM; HAN, 2025):

P:{PiGRd iNzl

Q={q; € Rd}jj\il

onde P é a nuvem de pontos fixa, também chamada de referéncia, e () é a nuvem de pontos
movel que serd alinhada por meio de uma transformagao rigida.

O problema de alinhamento é resolvido iterativamente por meio de duas etapas princi-
pais, repetidas até a convergéncia: associacao de correspondéncias entre os pontos dos dois
conjuntos, e estimacao da transformacao rigida T que minimiza a distancia entre os pares

correspondentes (BOGOSLAVSKYT, 2025).
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3.2.1 Associacao de pontos correspondentes

Para alinhar a nuvem de pontos movel (Q a nuvem fixa P, é necessario identificar para
cada ponto q; € (), qual é o ponto mais proximo correspondente na nuvem de referéncia P.
Esse processo ¢ chamado de associagao de correspondéncia.

A métrica utilizada para determinar a correspondéncia, no caso bidimensional (R?), é a
distancia Euclidiana entre dois pontos no plano, definidos como p; = (z;,y:) e q; = (%}, ;).
Especificamente, a correspondéncia para um dado ponto q; ¢ obtida pela minimizacao em

relagdo aos pontos da nuvem P, (BESL; MCKAY, 1992):

dist(q;, P) = ke?fi..n]v} la; — pell, (3.1)

onde pg é uma variavel de busca que percorre todos os pontos da nuvem fixa P, e p; € P é
o ponto que satisfaz dist(q;, p;) = dist(q;, P).

Esse processo de busca define os pares correspondentes C' = {(7,7)}, que sdo usados
na proxima etapa. Apoéds associar os pontos de ) aos pontos correspondentes em P, a
transformacao T = (R, t) é estimada de forma a minimizar a soma dos erros quadraticos

pela equacao.

3.2.2 Estimacao da transformacao rigida T

A primeira etapa do alinhamento consiste em calcular os centroides (centros de massa)
das nuvens de pontos P e () com base nas correspondéncias identificadas. Em seguida,
ambas as nuvens sao transladadas para que seus centroides coincidam na origem do sistema
de coordenadas. Essa centralizacao facilita a estimativa da rotacao 6tima entre os conjuntos.

Os centroéides sao dados por:
| N M
= = W g=— - 3.2
P= 2:1: i 4= 2:1: q (3.2)
e os pontos centralizados sao obtidos por:

p;=pPi—P dq;=q;—q (3.3)
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A segunda etapa determina a rotacao Otima entre as nuvens centralizadas por meio
da SVD (Singular Value Decomposition) para garantir que os conjuntos estejam o mais
alinhados possivel entre si (BOGOSLAVSKYTI, 2025). Caso as nuvens fossem perfeitamente
alinhadas, a matriz de covariancia cruzada tenderia a identidade. Entretanto, em casos reais,
essa matriz é usada como base para aproximar esse alinhamento por meio de transformagcoes
iterativas.

Assumindo que as correspondéncias sao conhecidas em uma iteracao, define-se o conjunto
de pares correspondentes como C = (4, 7) : p; <> q;, com |C| = N. A matriz de covariancia

cruzada W é entao dada por:

N
=1

T / !
onde cada termo q;p; Trepresenta o produto externo entre os vetores q; € pj- No caso
bidimensional (R?), a matriz W assume a forma (os indices i e j foram removidos para

simplificar a notagao):

cov(pz, qz)  cov(ps, Gy)

W = (3.5)
cov(py, 4z)  cov(py, qy)
A decomposicao SVD é entao aplicada a matriz W:
SVD(W) =UxZV', (3.6)

onde U e V sao matrizes ortogonais e 3 é uma matriz diagonal com os valores singulares.
A decomposi¢ao SVD mostra como rotacionar dados para alinha-los com sua direcao mais
proeminente usando UV e como escala-los utilizando seus valores singulares 3 (SICILI-
ANO; KHATIBL, 2016). Portanto, A rotacao que melhor alinha os conjuntos de pontos é

dada por:
R=UV', (3.7)

e a translacao correspondente é obtida por:

t =P — Ra. (3.8)
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Alternativamente, cada iteracao do ICP pode ser tratada como um problema de mini-
mizacao por minimos quadrados. A fungao objetivo que deseja-se minimizar é a soma dos
quadrados das distancias entre os pontos correspondentes das duas nuvens (KATAOKA et
al., 2021):

N
—_— 1 — . 2
E(R,t) =argmin }  [p: — (Ra; + t)[*, (3.9)

i=1
em que R € SO(d) ¢ uma matriz de rotacao, t € R? é o vetor de translagio, e |-| representa
a norma FEuclidiana. Como a rotagao introduz nao linearidade, a pose também pode ser
representada por um vetor de parametros minimos x = [x,y,6] ", que define a transformacaio

rigida aplicada & nuvem @ para alinha-la a referéncia P (BOGOSLAVSKYT, 2025).

3.2.3 Critérios de Convergéncia

A cada iteracdo do ICP, os pontos da nuvem movel sdo transformados pela rotacio R*)

e translacdo t*), e o alinhamento é avaliado com base no erro médio quadratico:

N
1
B = =3 b~ (R¥g +£9)]2 (3.10)
=1

onde k representa a iteracio atual. O algoritmo termina quando e*) < 7, sendo 7 um limiar

predefinido, ou quando o niimero maximo de iteracoes knax € atingido.

3.3 ICP baseado no método Gauss Newton

Na pratica, existem variantes do ICP que permitem otimizar o algoritmo. Neste caso,
requer deixar a abordagem com SVD e partir para uma abordagem geral de minimos qua-
drados do problema nao linear, que pode ser o método de Gauss-Newton permite incorporar
derivadas, o que é chave para obter uma solucao iterativa precisa.

Define-se as entradas q; € ) como pontos que devem ser comparados a p; € P. Por cor-
respondéncia, entende-se o processo de encontrar a pose X = [z, 7,0]", de modo a minimizar
a soma dos comprimentos quadrados das correspondéncias. A pose x pode ser representada

por uma matriz de rotacao
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cosf —sinf
R = , (3.11)
sinf cosf

e um vetor de translacao,

t=[z,9]". (3.12)

Essas representacoes continuarao sendo utilizadas de forma intercalada ao longo do texto
e serd adotada a seguinte notacao h; (x) = Rq; + t, para denotar a nuvem de pontos @

transformada com R e t. Além disso, a funcao de erro E é definida como:

Ex)= ) ex) (3.13)

{i.j}eC
onde,

e;j(x) = p; —hj(x) =p; — (Rq; +t). (3.14)

O método de Gauss-Newton seré utilizado para calcular a solucao de minimos quadrados
do problema nao linear. Para isso, a funcao ¢ linearizada nas proximidades de x. Resolver
minimos quadrados nao lineares é equivalente a resolver o seguinte sistema de equacoes

(NOCEDAL; WRIGHT, 2006):

HAx = —g, (3.15)

onde Ax é o incremento do argumento ([Az, Ay, Af] neste caso), H é a matriz Hessiana de
e;; e g ¢ a derivada da funcao e; ;. Calcula-se o gradiente g da seguinte forma (NOCEDAL;
WRIGHT, 2006):

g = JTei,j. (316)

No método de Gauss-Newton, a funcao ao redor do ponto considerado é linearizada,
o que permite calcular o Hessiano. Os elementos do Hessiano sao calculados através da

diferenciagao dos elementos do gradiente (NOCEDAL; WRIGHT, 2006), ou seja:
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H=J"J. (3.17)

Assim, é possivel formular o sistema de equagoes cuja solugao resolve o problema. O

Hessiano H e o gradiente g sao inicialmente definidos como zero:

0 0 0 0
H=1{0 0 o, g=|0] - (3.18)
000 0

E necessario construir um sistema de equacoes que, quando resolvido, forneca a pose
relativa (BOGOSLAVSKYT, 2025). Para cada par de pontos correspondentes, procede-se

do seguinte modo:

H—-H+J'J, (3.19)

g—g+Jle (3.20)

Com o sistema de equactes formulado, é possivel determinar Ax, que representa a

solucao do problema de minimos quadrados:

HAx = —g = Ax = -H'g. (3.21)

O céalculo do gradiente e do Hessiano requer a Jacobiana J. O método de Gauss-Newton
permite definir diferentes métricas de erro, sendo as mais comuns no ICP: a ponto-a-ponto,
que minimiza a distancia euclidiana entre pares correspondentes, e a ponto-a-plano, que
projeta o erro na direcao norma & superficie, sendo mais eficaz em regioes planas.

As proximas subsecoes detalham essas métricas, incluindo a formulacao da funcao de

erro e a construcao da Jacobiana usada na resolugao iterativa do sistema.

3.3.1 ICP com métrica ponto-a-ponto

A funcao de erro dada na Equacao 3.14 pode ser descrita como:
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o (x) = p¥ — (gu cosb — q,sinf + x) (3.22)
Z7j - . .
P! — (qysind + g, cos 6 + y)

Para a Jacobiana, e; ;(x) é derivado em relacao a [z, y, §]. Lembrando que a derivada da

translagdo t = [z,y]" &
0
a_z = [_170]T7 o, [07 _1]T (323)
A rotagdo aplicada ao ponto q; = [q., q,] " é:
¢z cost — g, sinf

R(f)q,; = : (3.24)
¢ sin 6 + g, cos ¢

Entao a derivada de R(6)q; em relacao a 6 é:

d |gycos@ —q,sinf —(@,sinf — ¢, cosf
a e CORT _ | W (3.25)
¢z sin 60 + g, cos ¢ ¢z cost — g, sinf

Consequentemente, todos os elementos necessarios estao disponiveis para calcular a Ja-

cobiana J da seguinte maneira:

Jponto—a—ponto = %
_ oh;(x)
0x
_ [@ de @:| . (326)
ox Oy 00

-1 0 —ggsinf —q,cosf
0 -1 gycosf —qysinb.
Mas é comum inverter o sinal para expressar a variacao da funcdao h em vez da funcgao

erro, o que resulta em:

1 0 —g.sinf — q,cosb
Jponto—a—pon‘co - Y . (327)
0 1 ggcost —q,sinf
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3.3.2 ICP com métrica ponto-a-plano

33

A métrica ponto-a-ponto utilizada anteriormente pode nao ser a mais eficiente. Ela pode

exigir mais iteracoes para que a solucao convirja comparada com uma métrica alternativa

que funciona melhor, chamada métrica ponto-a-plano.

Para utilizar a métrica ponto-a-plano, é necessario conhecer as normas n; dos pontos na

nuvem fixa P. Cada norma n; representa a orientacao do plano local em torno do ponto

p; € P e pode ser estimada por ajuste de minimos quadrados a um pequeno conjunto de

vizinhos de p; (GUAN; LI; REN, 2018).

As diferencas entre as métricas sao ilustradas na Figura 3.2. Na Figura 3.3, sao repre-

sentados os pontos da nuvem moével e os planos tangentes a superficie nos respectivos pontos

correspondentes do conjunto de destino (YAZDANPOUR; FAN; SHENG, 2017).

Figura 3.2: Diferenca da métrica ponto-a-ponto para a métrica ponto-a-plano
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A norma n; surge da ideia de que, em regides planas (como paredes), o erro mais re-

levante ocorre na direcao perpendicular & superficie.

Assim, ao alinhar duas nuvens de



Capitulo 3. Tterative Closest Point (ICP) 34

pontos, considera-se apenas o componente do erro na direcao da norma, resultando em uma
convergéncia mais rapida e precisa.
Formalmente, o erro da métrica ponto-a-plano é minimizado da seguinte forma (YAZ-

DANPOUR; FAN; SHENG, 2017):

N
_ - A , 2
ER,t) = arg Hflilzlz |n; - (pi — (Rq; + 1)) (3.28)

i=1
Essa formulacao projeta o erro apenas na direcao norma n;, ignorando varia¢oes menos
relevantes ao longo da superficie, o que favorece a estabilidade do alinhamento em ambientes
estruturados.
Neste caso, em vez de considerar o vetor de erro completo e, utiliza-se apenas a projecao
desse erro na dire¢io da norma n; = [n,,n,|"

O erro escalar, correspondente a projecao do erro sobre a norma, é definido por:

e;5(x) = 0/ (pi — h;(x)). (3:29)

Como o erro é escalar, a Jacobiana correspondente assume a forma de uma matriz 1 x 3:

de; j(x) — . ahj(x)_ (3.30)

Jponto-a-plano =
ponto-a-plano Ox 7 Ox

Utilizando a expressao da Jacobiana de h;(x) ja apresentada na Equacao 3.27, obtém-se:

1 0 —g,sinf — g, cos6
I & (3.31)

Jponto—a—plano = [nx ny] :
0 1 ggcosf—qy,sinf

A multiplicacao linha por coluna resulta na Jacobiana associada a métrica ponto-a-plano:

Jponto-a-plano = |1z 1y, nu(—q,sinf — g, cosf) + ny(q, cosd — ¢, sin )| - (3.32)
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3.4 Conclusoes

Na meétrica ponto-a-ponto, o vetor de erro ¢ definido na Equacao 3.14 Esse vetor mede
a distancia total entre os pares de pontos, ou seja, em todas as direcoes do espaco. O
algoritmo busca minimizar a soma das distancias euclidianas entre os pares correspondentes,
independentemente da direcao do erro.

Contudo, em muitos casos, a direcao do erro é mais relevante do que sua magnitude total.
Em superficies planas, por exemplo, deslocamentos ao longo da superficie (tangenciais) ndo
afetam significativamente o alinhamento, enquanto deslocamentos perpendiculares (normas)
sao criticos.

Geometricamente, considere um ponto q; que deve ser alinhado a uma parede plana
representada por diversos pontos p;. Mesmo que q; esteja corretamente posicionado ao
longo da parede, um pequeno desvio perpendicular resultard em um erro significativo na
métrica ponto-a-ponto, pois todo deslocamento, inclusive o tangencial, contribui para o erro.

Na métrica ponto-a-plano, resolve-se essa limitagao projetando o erro na direcao da
norma n; associada a superficie, como estabelecido na Equacao 3.29. Isso significa que
apenas o componente do erro ortogonal & superficie é considerado.

Dessa forma, utilizar n; implica assumir que apenas o afastamento em relagao a superficie
importa, enquanto deslocamentos ao longo dela sao irrelevantes para o erro de alinhamento.
E essa priorizacao que torna a métrica ponto-a-plano mais eficiente em ambientes estrutu-
rados.

Essa modificacao leva a uma Jacobiana ajustada, reduzindo a dimensionalidade do pro-
blema. Enquanto a Jacobiana do método ponto-a-ponto tem dimensoes 2 x 3, a Jacobiana
ponto-a-plano tem dimensoes 1 x 3, resultando na estabilidade numérica da solucao e em

uma convergéncia mais rapida e robusta em comparacao com o método ponto-a-ponto.
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Sensor LiIDAR

Os sensores de distancia a laser sao denominados na literatura técnica, como Laser
Scanner e Light Detection And Ranging (LIDAR). Estes sensores sdo usados para medir
a distancia até um objeto usando um laser como fonte. Eles possuem vantagens de alto
desempenho, alta velocidade, aquisicao de dados em tempo real, existindo uma variedade
de aplicacoes em relagao a medigao de distancia (PYO et al., 2017). Esse tipo de sensor
usa lasers para criar imagens unidimensionais, bidimensionais ou tridimensionais, seja ele
movel ou estacionario (MENDO, 2022).

Essa tecnologia é aplicada em varios campos para tarefas de mapeamento, como: agricul-
tura, para exploracao e estudo da estrutura do solo; topografia, para criacao de fotografias
de certas areas da superficie terrestre; meteorologia para medicao e monitoramento de fend-
menos atmosféricos; ambiente automotivo, destinado a veiculos que possuem o modo piloto
automatico, o sensor ajuda a detectar a natureza e a proximidade dos objetos que cercam
o veiculo.

Este capitulo abordara sensores LiDAR que sao amplamente utilizado no campo da
robotica para reconhecimento de objetos e na direcao autéonoma em veiculos nao tripulados

baseado em SLAM.
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4.1 LiDARs utilizados para navegacao autonoma

Existem diversos tipos de LIDAR no mercado, destinados tanto para ambientes externos
como internos. Na Figura 4.1, pode ser observado alguns modelos de LiDARs, da esquerda
para direita: SICK LMS 210, Hokuyo UTM-30LX, Velodyne HDL-64e e RPLIDAR A1l. Os
precos variam de produto para produto. O RPLIDAR chega ao mercado a um preco baixo

comparado a outros, custando atualmente cerca de R$ 800,00.

Figura 4.1: Tipicos LiDARs utilizados para dire¢ao auténoma

—

Fonte: PYO et al. (2017).

4.2 Principio de medicao do LiDAR

Um LiDAR bésico em 1D possui trés componentes basicos: um laser, um fotodetector
e um crondémetro preciso (MENDO, 2022). O laser emite primeiro um pulso, no mesmo
momento em que o cronOmetro comecga a contar. Em seguida, o pulso, a velocidade da
luz, atinge o alvo, no caso de carros auténomos por exemplo, um veiculo ou um objeto
estacionario. Se a superficie nao for muito polida ou brilhante, o pulso se dispersara em
todas as direcOes e parte da luz refletida retornard na direcao de envio. Dessa forma, a
diferenca de tempo do pulso de luz desde a emissao até o alvo e o retorno ao receptor a
partir do alvo, calculada pelo produto do nimero de pulsos do reloégio n do contador e o

intervalo de pulsos 7, 0 que resulta em:

1
R= FenT = ﬁn = In, (4.1)
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onde R ¢ a distancia até o alvo, ¢ é a velocidade da luz, n é o nimero de pulsos do relogio,
T € o intervalo de tempo entre os pulsos do relogio, f é a frequéncia dos pulsos do relégio,
[ ¢ a base de distancia representada por cada pulso do relogio. Essa técnica é chamada de
medicao de tempo de voo (ToF, do inglés Time of Flight) (LIU et al., 2018).

Observa-se na imagem da Figura 4.2 (a) um sensor LiDAR com um laser interno e um
espelho inclinado em um angulo. Um motor faz girar o espelho, enquanto o sensor mede o
ToF do laser. Assim, o espelho rotativo pode ser usado para fazer um escaneamento 2D,
em um plano horizontal ao redor do sensor (b) (PYO et al., 2017). Se for adicionado um
movimento de inclinagao para cima e para baixo, pode-se criar um escaneamento 3D. A
coleta de pontos é chamada de "nuvem de pontos", conforme apresentado (c), e é usada

para estimativa de estado. Os sensores LiDAR 2D relatam alcance e angulo de azimute.

Figura 4.2: Medicao de distancia usando LiDAR 2D
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Fonte: PYO et al. (2017).

Como o LiDAR é uma tecnologia que utiliza luz, pode ser usado no escuro. A precisao
diminui a medida que a distancia aumenta. Normalmente, o escaneamento ocorre em um

angulo de 180 & 360 graus, dependendo do produto (PYO et al., 2017).

4.3 Limitacoes de uso de sensores LiDAR

Como o sensor é utilizado como fonte de luz, um feixe de laser forte pode causar danos aos
olhos. Os produtos sao classificados com base na fonte de laser. Segundo PYO et al. (2017),

em geral, o laser é classificado de classe 1 a classe 4, sendo que quanto maior o niimero,
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mais perigos pode trazer. A Classe 1, é um produto seguro e nao apresenta problema com
contato direto nos olhos. A Classe 2, aumenta o risco de exposi¢cao prolongada.

Como o LiDAR mede o retorno da fonte de laser, é inttil se nada for refletido. Em
outras palavras, vidros transparentes, garrafas plasticas e copos de vidro tendem a refletir
ou dispersar a fonte de laser em muitas diregdes (PYO et al., 2017). Para espelhos, a luz é

refletida de volta ao espelho, tornando a medigao imprecisa.

4.4 RPLIDAR A1l

O RPLIDAR A1MS8 (Figura 4.3) é uma solugdo de scanner a laser 2D de 360 graus.
Ele pode ser usado para a navegacao de um rob6 movel e a partir dos dados de "nuvem
de pontos" 2D produzidos, podem ser usados em mapeamento, localizacdo e modelagem
de objetos ou ambientes. E uma opcao de sensor de custo reduzido comparado a outros

semelhantes no mercado.

Figura 4.3: Sensor RPLIDAR A1MS8

Fonte: Autor.

O sistema fisico deste sensor consiste em um scanner de alcance e um sistema de moto.
Depois de cada subsistema ligado, o scanner de alcance rotaciona constantemente no sentido
horério a partir do motor conectado a correia, e assim, o usuario pode obter dados de var-

redura de alcance através da interface de comunicagdo (UART/USB). O sensor RPLIDAR
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Al conta com um sistema adaptativo e de deteccao de velocidade de giro para ajustar a
frequéncia do scanner a laser automaticamente, de acordo com a velocidade do motor (AS-
LAM et al., 2020). Logo, o sistema host pode obter a velocidade real de giro do RPLIDAR
Al por meio da interface de comunicacao.

O RPLIDAR Al ¢ basicamente um sistema de medi¢ao por triangulagio a laser (SLAM-
TEC, 2020). Como pode ser observado na Figura 4.4, é emitido um sinal de laser infraver-
melho modulado, e entao estes pulsos de luz sao refletidos nos objetos ao redor do objeto
e retornam ao sensor (BASAVANNA et al., 2021). Dessa maneira, o DSP (Digital Signal
Processor) embutido no RPLIDAR A1 comega a processar os dados de amostra e tem como

saida o valor de distancia (mm) e valor de dngulo entre o objeto.

Figura 4.4: Sistema de triangulagao a laser do RPLIDAR Al

Fonte: Adaptado de SLAMTEC (2020).

Os fabricantes oferecem o kit de desenvolvimento de software (SDK, Software Develop-
ment Kit) para sistemas Windows, Linux e outros. Disponibiliza o software RoboStudio
para testes e depuracao, fornecendo uma interface grafica de depuracao Framegrabber para
o RPLIDAR.

O RPLIDAR Al pertence a Classe I em conformidade aos padroes de seguranca a laser,
estabelecidos pela norma internacional IEC 60825-1, utiliza um laser infravermelho de baixa
poténcia (< 5 mW), emitindo em um periodo de tempo muito curto (SLAMTEC, 2020).

Isso faz com que funcione adequadamente em diversos tipos de ambientes internos e externos
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sem exposicao direta a luz solar.
Na Tabela 4.1, sao apresentadas descricoes mais detalhadas do RPLIDAR A1 segundo

os fabricantes.

Tabela 4.1: Especificagoes do sensor RPLIDAR

Especificacoes
Modelo A1MS
Classe 1
Escaneamento 360°
Interface de comunicacao UART/USB
Tensao de operagao oV
Corrente de operacao 100 mA
Temperatura de operacao 20 a 40°C
Frequéncia de varredura 5,5 Hz
Frequéncia maxima 10 Hz
Amostra de pontos 1450
Alcance 0,15 até 12 m
Dimensoes 96,8 x 70,3 x 55 mm
Peso 170 g

Fonte: SLAMTEC (2020).

4.5 Vantagens, desvantagens e restricoes

O sensor apresentado tem como principais vantagens:

Baixo custo, sendo relativamente acessivel em comparacao com outros sensores LIDAR

no mercado;

Ampla faixa de deteccao de até 12 metros;

e fFrequéncia de varredura com uma taxa suficientemente alta para muitas aplicagoes

em tempo real;

Compacto e leve.

J& as principais desvantagens e restrigoes:
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e Baixa resolucao angular, limitando a deteccao de objetos pequenos ou detalhes finos

em distancias maiores;
e Menos precisao em condigoes de luz intensa ou exposicao direta a luz solar;
e Interface de comunicagao limitada a porta serial /USB;

e Restricao de uso em ambientes externos.

4.6 Conclusoes

Neste capitulo, foi apresentado o principio de funcionamento dos sensores LiDAR, com
énfase no RPLIDAR Al, destacando seu funcionamento, aplicacoes e limitacoes. Por sua
precisao, baixo custo e facilidade de integracao, o RPLIDAR Al é uma opcao viavel para
projetos de navegacao autonoma baseados em SLAM. A compreensao dessas caracteristicas
é essencial para o uso eficiente da tecnologia nos sistemas.

O préximo capitulo aborda a aplicagao pratica desses sensores em sistemas de mapea-
mento e localizacao, demonstrando como as informagoes adquiridas podem ser processadas

e interpretadas para auxiliar na construcao de mapas e na estimativa da pose do robo.
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Resultados e Discussoes

Este capitulo apresenta a metodologia adotada no desenvolvimento do sistema de ma-
peamento e localizacdo com sensor LIDAR 2D, detalhando as etapas, decistes de projeto e
estratégias utilizadas. Sao descritos os componentes, a estrutura do sistema e a implemen-
tacao do algoritmo de scan-matching.

Em seguida, sao apresentados os resultados obtidos, abrangendo: testes iniciais do sen-
sor LiDAR 2D utilizando o ROS; aquisi¢ao dos dados do sensor e integracao com a interface
grafica; avaliagdo das abordagens ICP; mapeamento e localizacao offline com dados pre-
viamente capturados em ambiente controlado; e, por fim, a implementagao do sistema de

mapeamento e localizacao em tempo real ao veiculo AGV.

5.1 Descricao geral da implementacao experimental

A metodologia adotada neste trabalho foi estruturada visando o desenvolvimento de
um sistema eficiente de scan-matching baseado no método ICP com otimizagao por Gauss-
Newton, aplicado a um sensor LIDAR 2D. A abordagem proposta busca aprimorar a precisao
do alinhamento das varreduras por meio de uma estratégia incremental, na qual cada scan
é alinhado diretamente ao scan anterior, em vez de utilizar um mapa global acumulativo.
Essa escolha reduz a propagacao de erro ao longo do tempo e garante que cada alinhamento
seja realizado entre varreduras naturalmente semelhantes, melhorando a confiabilidade do

processo.
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Para atingir os objetivos estabelecidos, a pesquisa foi conduzida seguindo uma sequéncia

estruturada de etapas:

1. Analise preliminar e validacao do sensor LiDAR 2D: Utilizou-se pacotes do ROS e do
Hector SLAM para observar o comportamento esperado do sensor e validar o conceito,

fornecendo uma base para o desenvolvimento da abordagem proposta.

2. Aquisicao e integracdo dos dados do LiDAR: Inicialmente, um leitor de varreduras
foi implementado em Windows Forms, mas incompatibilidades com o CLR (Common
Language Runtime) exigiram a migracao para Qt, permitindo o uso eficiente de C++
nativo. Foi criada uma biblioteca intermedidria para encapsular as funcoes essenciais

do sensor e garantir a integracao estavel.

3. Desenvolvimento do ICP: Foram implementadas trés versoes do ICP (classico ponto-
a-ponto, Gauss-Newton ponto-a-ponto e ponto-a-plano) para comparagio de desem-

penho com dados coletados em posicoes conhecidas.

4. Mapeamento e localiza¢ao incremental: Desenvolveu-se um sistema para estimativa da
pose do rob6 e mapeamento continuo com base em sequéncias de varreduras, utilizando
o ICP Gauss-Newton ponto-a-plano em ambiente controlado para testes do sistema

incremental.

5. Filtragem e suavizacao do mapa: Para otimizar o mapa global, aplicou-se um filtro
baseado em densidade de vizinhos e uma distancia minima entre pontos, removendo

outliers e redundancias.

6. Implementacao em tempo real: O sistema foi integrado a um veiculo AGV do LIEC,
processando dados em tempo real e validando o desempenho da abordagem sob con-

di¢oes reais.

Para o estudo e desenvolvimento desta pesquisa, foi utilizado um desktop equipado com
um processador Intel® Core™ i7-13700 e 16 GB de RAM. Esse ambiente computacional foi
empregado para a implementacao, testes de desempenho do algoritmo e desenvolvimento

da interface grafica.



Capitulo 5. Resultados e Discussoes 45

Para a validagao do sistema desenvolvido, foi utilizada a plataforma robotica experi-
mental do LIEC, onde o algoritmo foi testado em um ambiente real com dados adquiridos
diretamente do sensor LIDAR 2D. A plataforma é composta por diversos componentes es-

senciais do sistema de controle e navegagao do robo, conforme ilustrado na Figura 5.1.

Figura 5.1: Principais componentes da plataforma

Drives de poténcia

Bateria 1

Sensor magnético

Fonte: Autor.

O principais componentes da plataforma experimental, sdo:

e Mini-PC: microcomputador equipado com processador Intel® Core™ 15-5200U e 8 GB
de memoria RAM,;

e Microcontrolador ARM 32-bits cortex M7 modelo STM32F767ZIT6U utilizado por
meio da placa de desenvolvimento STM32 Nucleo-F7677I;

e Driver de poténcia da STM32 X-Nucleo-THMO8M1 para motores com 3 fases PMSM

com tensao nominal de 10 V a4 48 V;
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e Sensor magnético MGS1600GY da RoboteQ);
e Motores PMSM (Permanent Magnet Synchronous Motor);

e Banco de baterias com inversor Omni 20: com uma saida 120 V 60 Hz 100 W e duas

portas USB 5 V 3 A, possui capacidade de 20.400 mAh;

e Banco de baterias lithium-ion 10S2P: com uma saida 36 V 158 Wh, possui capacidade
de 4400 mAh.

Para integrar o sensor LiDAR 2D & plataforma roboética, uma estrutura metalica foi pro-
jetada para ser fixada no rob6. Essa estrutura atua como suporte para o sensor, garantindo
que o sensor fique posicionado de forma centralizada. A configuracao final do suporte pode

ser observada na Figura 5.2.

Figura 5.2: Estrutura metalica com sensor para alocar na plataforma

Fonte: Autor.

A implementacao foi realizada utilizando C++ devido ao seu desempenho computacional
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superior, sendo desenvolvida no Visual Studio 2022, um ambiente open source. O projeto
utiliza Eigen para operagoes de algebra linear e Qt versao estudante para visualizagao grafica
dos resultados. A escolha dessas ferramentas permite um sistema independente de bibliote-
cas externas como ROS, garantindo maior portabilidade e facilidade de configuracao. Além
disso, optou-se por nao utilizar MATLAB, pois, apesar de sua ampla aplicacao académica,
ao executar o software ele apresenta ji alto processamento computacional e exige licenca

paga, o que reduziria a acessibilidade e a flexibilidade do sistema.

5.1.1 Estratégia de avaliacao

Para comparar o desempenho dos algoritmos ICP Classico e ICP baseado em Gauss-
Newton, utilizando as métricas ponto-a-ponto e ponto-a-plano e validar a melhor abordagem
para o sistema, os experimentos foram conduzidos em um ambiente controlado, dentro de
uma sala de laboratério. Duas nuvens de pontos foram capturadas com o sensor em posicoes
distintas, permitindo a aplicacao dos diferentes métodos de alinhamento sob as mesmas
condicoes. Antes da aquisicao dos dados, realizou-se a medi¢ao manual das coordenadas da
pose real, posicao (x,y) e orientagao #, a fim de fornecer uma base confiavel para comparacao
dos resultados.

Para a avaliacao foi considerado os seguintes critérios: precisao na estimativa da pose,
erro médio de alinhamento, nimero de iteragoes, tempo de execucgao, tempo gasto por CPU
e uso de CPU.

Assume-se que, uma vez identificada a abordagem mais adequada e plausivel por meio da
anélise comparativa, ela podera ser integrada diretamente ao sistema incremental de SLAM,

dispensando a necessidade da avaliacao do deslocamento real da pose em cada experimento.

5.1.2 Programacao do algoritmo scan-matching

O ICP Classico é um algoritmo amplamente utilizado para alinhamento de nuvens de
pontos. O método segue uma abordagem ponto-a-ponto, onde cada ponto do conjunto mével
(Dataset2) é associado ao ponto mais proximo no conjunto fixo (Datasetl), e a transforma-
¢ao necessaria para minimizar a diferenca entre os conjuntos é iterativamente refinada. O

Algoritmo 1 apresenta uma versao resumida da implementacao desenvolvida neste trabalho,
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construida com base nos principios descritos na literatura.

Algorithm 1: ICP Classico (Fonte: Autor)

1 Entradas: Datasetl: Nuvem de pontos fixa; Dataset2: Nuvem de pontos movel; e:
Tolerancia; maxIter: Numero maximo de iteracoes.

Inicializacao: Carregar os datasets, balancear os tamanhos, definir

N

currentteration < 0, converged < false, robot Pose < (0,0,0).

3 while currentlteration < maxIter e nao converged do

4 Calcular os centroides p, ¢ e a matriz de correlagao W.
5 Obter a rotacao R e a translagao t usando SVD.
6 Aplicar a transformacao ao Dataset2.

7 Calcular o erro de alinhamento: E «+ + > dist(p;, ¢;).

8 if E < e then

9 converged < true. Encerrar.

10 end

11 Atualizar robot Pose usando R, t e incrementar currentlteration.
12 end

13 Saida: Exibir o Dataset2 alinhado, a pose do robo e o grafico do erro.

Observa-se que centroides das nuvens de pontos p, ¢ sao calculados, e a matriz de corre-
lagao W (Equacao 3.5) é construida considerando a relagao entre os pontos correspondentes
nos conjuntos fixo e mével. A matriz de transformacgao T' é determinada a partir da SVD
(Equagao 3.6). O resultado fornece a melhor matriz de rotacao R e o vetor de translagao
t, que sao aplicados & nuvem moével para alinhar os pontos com a referéncia. A convergén-
cia é avaliada pelo erro médio de alinhamento, definido como E (Equacdo 3.9). Se o erro
for inferior a um limite predefinido € ou nao houver melhora significativa entre iteragoes
consecutivas, o processo é interrompido.

A cada iteracao, a transformacao calculada é incorporada a estimativa da pose do robo
(x,y,0), de modo que, ao término do alinhamento, seja possivel determinar o deslocamento
total acumulado.

O ICP Gauss-Newton é uma variacao do ICP Classico que busca minimizar o erro de

alinhamento por meio de um método de otimizacao nao-linear. Diferente da abordagem
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baseada em SVD, esta versao do ICP refina iterativamente a transformacao por meio do
método de Gauss-Newton. Foram analisadas duas métricas de erro com esse método, ponto-
a-ponto (Equagao 3.27), que minimiza a distancia euclidiana entre pares correspondentes,
e ponto-a-plano (Equagao 3.32), que minimiza a proje¢ao do erro ao longo das normais da
nuvem fixa. O Algoritmo 2 apresenta uma versao resumida da implementagao desenvolvida

neste trabalho, com base nos conceitos da literatura.

Algorithm 2: ICP com Otimizacao de Gauss-Newton (Fonte: Autor)

1 Entradas: Datasetl: Nuvem de pontos fixa; Dataset2: Nuvem de pontos movel; e:

Tolerancia de convergéncia; maxIter: Maximo de iteragoes do ICP.

N

Inicializacao: Carregar os datasets, balancear os tamanhos, definir
currentIteration < 0, converged < false, robot Pose < (0,0,0).

3 while currentlteration < maxIter e nao converged do

4 Definir transformacao inicial T" < I.

5 Encontrar o ponto mais proximo em Dataset]l para cada ponto em Dataset2.

6 Obter a norma associada ao ponto correspondente em Datasetl.

7 Calcular o erro projetado na direcao da norma.

8 Construir a Jacobiana J com base nas normas e nas coordenadas dos pontos
transformados.

o | Resolver AT «+ (JTJ)=1JTr.

10 Atualizar T' < AT - T.

11 if |AT|| < € then

12 converged < true. Encerrar.
13 end

14 Aplicar T ao Dataset2, calcular erro de alinhamento E < % > distnorma (Di, Gi)s

atualizar robot Pose com T, incrementar currentlteration.

15 end
16 Saida: Exibir Dataset2 alinhado, pose do robo (x,y,6) e grafico do erro ao longo

das iteracoes.

A matriz de transformacao inicial T' é definida como a matriz identidade I, assumindo,

inicialmente, que nao h& deslocamento ou rotacao entre os conjuntos de dados. Em cada
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iteracao do ICP, o método de Gauss-Newton é aplicado para refinar a transformacao T
Esse processo ocorre em trés etapas.

A primeira etapa é o calculo das normas e correspondéncias. As normas dos pontos
da nuvem fixa sao calculadas a partir de pontos vizinhos locais. Para cada ponto da nu-
vem movel transformada, encontra-se o ponto correspondente na nuvem fixa e sua norma
associada.

A segunda etapa é a construciao do sistema linear. A matriz Jacobiana J é composta
pelas derivadas parciais da funcao de erro em relagao a pose. Sua forma depende da métrica
adotada: na métrica ponto-a-ponto, utiliza-se a Equagao 3.27; na ponto-a-plano, aplica-se
a Equacao 3.32, que considera apenas a projecao escalar do erro na dire¢ao da norma da
superficie. O vetor de residuos r também é calculado conforme essa projecao.

A terceira etapa é a atualizacao da transformacao. A correcao incremental AT é obtida
resolvendo o sistema (Equagdo 3.21). A matriz T é atualizada aplicando AT, refinando
a transformacao entre as nuvens. O processo se repete até atingir o nimero maximo de
iteracoes do Gauss-Newton ou até que a variagao da transformagao seja inferior ao limiar e,
indicando convergéncia. Ao final do processo, a pose do robd (z,y, 6) é obtida considerando

a transformacao final estimada.

5.1.3 Arquitetura do sistema

Observa-se na Figura 5.3, o esquema béasico de interligacao dos componentes da plata-
forma experimental para este trabalho. O mini-PC atua como unidade central de processa-
mento, sendo responsével pelo gerenciamento e controle de toda a plataforma.

O sensor LiDAR 2D opera como principal fonte para percepcao do ambiente, sendo
responsavel pela aquisicao de varreduras. Ele recebe comandos do mini-PC para iniciar ou
interromper as medigoes e, em seguida, transmite os dados de scan para processamento.

O controle dos motores PMSM é realizado por meio do microcontrolador STM32, que
recebe comandos do mini-PC e é responsavel por gerar sinais para os mddulos de poténcia
(X-NUCLEO), acionando os motores. Além disso, o STM32 recebe feedback em tempo real
através dos sensores de efeito Hall embutidos nos motores, permitindo a monitoracao da

movimentacao do robo.
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Figura 5.3: Sistemas da plataforma robotica experimental
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Fonte: Autor.

A comunicagao entre o mini-PC e o STM32 ocorre por meio de conexao USB utili-
zando o protocolo JSON (Java Script Object Notation), através do qual o STM32 recebe
os parametros de velocidade estabelecidos pelo sistema de navegacao. Em contrapartida,
o microcontrolador também envia dados de odometria ao mini-PC, porém, devido a baixa
confiabilidade dos sensores de efeito Hall, essas informacoes nao serao utilizadas neste tra-
balho. Destacando o proposito do trabalho que é desenvolver um sistema para uso exclusivo
do LiDAR, 2D, solucionando e sendo alternativa para robos de baixo custo (que utilizam
apenas de sensor LiDAR 2D).

Na Figura 5.4, é possivel visualizar o fluxograma simplificado do algoritmo utilizado
no sistema de mapeamento e localizacdo com LIDAR 2D baseado no ICP otimizado por

Gauss-Newton. O fluxograma descreve a sequéncia de etapas seguidas para processar 0s
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dados do sensor, realizar o alinhamento e atualizacao do mapa global.

Figura 5.4: Estrutura simplificada do algoritmo

T Nio
Primeira scan?

Dadosdo | | Processamento
LiDAR 2D do dados

3

pose (0,0,0) e
transformacao
direta

Execugao do
ICP

Nao

M\

Convergido?

Atualizagio da
[+<— pose e do
mapa global

Suavizagio do
mapa

Sim__~Continua a

execugio?

Fonte: Autor.

O sistema inicia com a leitura e pré-processamento dos pontos coletados pelo sensor
LIDAR 2D, garantindo que a nuvem de pontos esteja preparada para o processamento sub-
sequente. Apos a aquisicao, os dados sao filtrados com base nas informacoes de qualidade
proveniente do proprio sensor sobre cada ponto para eliminar medicoes de baixa confiabili-
dade.

O primeiro scan capturado é diretamente incorporado ao mapa global e, simultanea-
mente, armazenado como referéncia para os alinhamentos subsequentes. Na sequéncia, uma
nova nuvem de pontos ¢ adquirida e submetida ao mesmo processo de filtragem baseado no
critério de qualidade. Para garantir maior precisao no alinhamento ambas as nuvens sao
balanceadas para que tenham o mesmo ntmero de pontos e evitar discrepancias estruturais
no alinhamento. Caso haja diferencas no tamanho das nuvens, sao preenchidas com base
no primeiro ponto lido de maior qualidade. Esse procedimento assegura que o algoritmo
ICP possa ser executado de forma eficiente, estimando a transformacao para alinhar o scan
atual (conjunto movel) ao scan de referéncia (conjunto fixo).

Com esses requisitos é possivel seguir para a proxima etapa que € iniciar o processo que
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executa o algoritmo ICP para o alinhamento das nuvem moével com a fixa, realizando os
calculos a cada iteragao para determinar a transformacao, ou seja, o quanto a nuvem movel
se deslocou (x,y,0). Se o erro de alinhamento ndo atender a tolerancia estabelecida e o
numero maximo de iteragoes for atingido, o processo é reiniciado para a captura um novo
scan, e assim, o scan anterior é mantido para ser processado com outra nova varredura. A
convergéncia é alcangada a quando a variacao do erro entre uma iteracao e outra atinge
uma tolerancia especificada e corresponde ao menor erro registrado ao longo das iteracoes.

Em seguida, a pose do robo é atualizada com base no deslocamento medido durante o
alinhamento entre as nuvens de pontos. Os novos pontos sao entao transformados para o
sistema de coordenadas do mapa global, utilizando informacoes da pose acumulada, de modo
que se sobreponham aos pontos ja existentes no mapa. Para evitar o acimulo excessivo de
dados, aplica-se um processo de suavizac¢ao, que inclui a filtragem de pontos redundantes e a
remocao de outliers, preservando apenas as informacoes mais relevantes. Esse procedimento
assegura que o mapa global permaneca preciso e eficiente, sem ser sobrecarregado por dados
desnecessarios. O algoritmo verifica se ha mais varreduras a serem processadas. Se houver,
retorna a etapa inicial para adquirir novos dados do sensor e continuar o mapeamento. Caso
contrario, o processo é finalizado.

Na secao seguinte, sao apresentados experimentos realizados com um sensor LiDAR 2D
aplicado a um sistema SLAM implementado com pacotes do ROS, permitindo observar e

analisar os resultados esperados do comportamento do sistema.

5.2 Analise preliminar: experimentos com LiDAR 2D no

ROS

Apos revisao bibliografica sobre o ROS e instalagdo do software ROS Noetic em um
computador com Linux Ubuntu 20.04, configurou-se um workspace para inicializagao do
LiDAR e etapas subsequentes da pesquisa. Utilizou-se o pacote rplidar_ros! para aquisi-
¢ao de dados do sensor RPLIDAR Al. O comando rostopic echo /scan permitiu exibir,

em tempo real, os dados numéricos do sensor (Figura 5.5), apresentados no formato ROS

! ~https://github.com /robopeak /rplidar _ros
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PointCloud Message, empregado no ROS. Os principais campos desse formato sao:

Figura 5.5: Dados numéricos do sensor RPLIDAR Al

felype @VM-Felype: ~ Q

felype @VM-Felype: ~

1711056851
nsecs: 337009794
frame_id: "laser”
angle_min: -3.1241396785108643
angle_max: 3.1415927418125732
angle_increment: 0.01745329238474369
0.0005711066187359393
: 0.20502728223800
15000000596046448
12.0
416749954223633, inf, 2.400749921798706, 2.4200000762939453, 2.4177498817443848, inf, 2.43
6, 2.4477500915527344, 2.4492499828338623, 2.4547500610351562, inf, 2.461250066757202, 2
250036239624, 2.5082499988926514, inf, 2.521250009536743, 2.5234999656677246, 2.5420000553131104,
2.5532500743865967, inf, 2.5647499561309814, 2.589250087738837, 2.615999937057495, inf, 2.6370000839
2334, 2 44999980926514, 2.7052500247955322, inf, 2.72924995422 3, 2.760499954223633, 2.8242499828
338623, inf, 2.8615000247955322, 2.7372500896453857, 2.6197500228881836, 2.5477499961853027, inf, 2.4
8075008392334, 2.41225004196167, 2.3440001010894775, inf, 2.2815001010894775, 2.228749990463257, 2.15
2250051498413, 2.114500045776367, inf, 2.067500114440918, 2 67500972747863, 1.97064999923706055, inf
1.940750002861023, 1.89900 86373901, 1.8669999837875366, 1.8357499837875366, inf, 1.8035000562667
847, 1.7832499742507935, 1.7557499488721924, inf, 1.7207499742507935, 1.69350004196167, 1.67499995231
62842, inf, 1.656749963760376, 1.6369999647140503, 1.6232500076293945, 1.6042499542236328, inf, 1.585
0000381469727, 1.5759999752044678, 1.5572500228881836, inf, 1.5507500171661377, 1.5434999465942383, 1
.5225000381469727, inf, 1.5117499828338623, 1.5045000314712524, 1.497249960899353, 1.493499994277954,
inf, 1.4882500171661377, 1.4742499589920044, 1.471250057220459, inf, 1 72499895095825, 1 6249942
779541, 1.466249942779541, 1.46399998 85596, inf, 1.4612499475479126, 1.4637500047683716, 1.4647500
51498413, inf, 1.4667500257492065, 1.468250036239624, 1.4700000286102295, inf, 1.4737499952316284, 1.
4795000553131104, 1.4877500534057617, inf, 1.4160000085830688, 1.4079999923706055, 1.4155000448226929
» 1.4282499551773071, inf, 1.440500020980835, 1.4482500553131104, 1.4539999961853027, inf, 1.47099995
51309814, 1.5815000534057617, 1.600800023841858, inf, 1.6122499704360962, 1.6325000524520874, 1.65374
9942779541, inf, 1.6702500581741333, 90250039100647, 1.7172499895095825, inf, 1.7432500123977661,
1.77524995803833, 1.7960000038146973, inf, 1.8205000162124634, 1.8559999465942383, 1.8845000267028809
, 1.9234999418258667, 1.9552500247955322, 2.003499984741211, inf, 2.0472500324249268, 2.11275005
, 2.1470000743865967, inf, 2.2235000133514404, 2.2860000133514404, 2.345750093460083, 2.41875
, inf, 2.490000009536743, 2.555000 757202, 2.6500000953674316, inf, 2.746000051498413, 2.
2.7750000953674316, inf, 3.0652499198913574, 3.2720008743865967, 3.3524999618530273,
inf, 3.3652501106262207, 3.3489999771118164, 3.334749937057495, inf, 3.309999942779541, 3.2697501182
6 3.2322499752044678, inf, 3.217750072479248, 3.18060008 57202, 3.1332499980926514, 3.12325000

Fonte: Autor.

e Header: informacoes gerais da mensagem, incluindo nimero de sequéncia (seq) e

carimbo de tempo (stamp);
e angle_min: angulo minimo da varredura, em radianos;
e angle_max: angulo maximo da varredura, em radianos;
e angle_increment: resolucao angular entre medigoes consecutivas, em radianos;
e time_increment: intervalo temporal entre medicoes consecutivas, em segundos;
e scan_time: tempo total para completar uma varredura, em segundos;
e range_min: distancia minima detectével pelo sensor, em metros;

e range_max: distancia maxima detectavel pelo sensor, em metros;
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e ranges: lista das distancias medidas pelo sensor, com valores inf indicando auséncia

de leitura;

e intensities: lista das intensidades de retorno das medicoes, tteis para identificacao

de superficies.

Esses dados permitem a reconstrucao do ambiente e a tomada de decisoes na navegagao
robos moveis. Por meio do software Rviz, visualizou-se graficamente a dispersao dos pontos
captados pelo sensor (Figura 5.6 (a)).

Apos essa etapa inicial, avancou-se para o mapeamento e localizacao simultaneos, utili-
zando o pacote hector_slam?. Realizaram-se ajustes especificos nos arquivos de lancamento
do pacote, adequando-os ao modelo LiDAR utilizado. Em seguida, iniciaram-se o ROS e
o sensor RPLIDAR Al, e executou-se o arquivo do HectorSLAM. Os dados do ambiente
foram capturados e visualizados no Rviz, resultando na geracao do mapa do local e na de-
terminacao da localizagdo e orientagao do sensor (Figura 5.6 (b)). O Hector SLAM utiliza
a abordagem Occupancy Grid, onde as células em preto representam objetos ou obstaculos,

e as células em cinza claro indicam espago livre.

Figura 5.6: Dados do sensor RPLIDAR A1l visualizados no Rviz

(®)

Fonte: Autor.

2 < https://github.com/tu-darmstadt-ros-pkg/hector _slam?tab=readme-ov-file>
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5.3 Aquisicao e integracao: dados do LiDAR 2D e Inter-
face Grafica

Apos verificar o funcionamento esperado de um sistema SLAM, a pesquisa avancou para
a etapa de aquisicao de dados e integracao com a interface gréafica desenvolvida.

Para a aquisicao dos dados do sensor LiDAR 2D, foi utilizado o SDK publico do fabri-
cante!, desenvolvido em C-++ e disponibilizado como codigo aberto sob a licenca GPLv3.
Esse SDK oferece a biblioteca principal para comunicac¢ao com o sensor, além de aplicativos
de demonstracao que facilitam o desenvolvimento e a integracao.

Com base nos aplicativos de demonstracao disponibilizados pelo SDK do sensor, foi
desenvolvido em C+ -, utilizando o Visual Studio 2022, um aplicativo de console para leitura
dos dados provenientes do sensor pela porta USB. Para isso, configurou-se o projeto com
vinculo a biblioteca estatica fornecida (rplidar_driver.1ib), ajustando-se o ambiente para
a opcao Multi-threaded Debug (/MTd) devido ao tipo estatico da biblioteca utilizada.

Dessa forma, tornou-se possivel inicializar o sensor LIDAR e obter os dados coletados,
incluindo a confiabilidade da leitura indicada pelo nivel de qualidade (Figura 5.7). As
informagoes exibidas no console consistem em uma sequéncia de dados que incluem o angulo
(graus) no momento da captura, a distancia correspondente (milimetros) e a qualidade do
sinal, que varia de 0 a 15. Esse valor de qualidade indica o nivel de confiabilidade da medicao
realizada.

Os dados originais do sensor estdao em forma polar. Para converté-los ao sistema car-
tesiano, utilizam-se as seguintes relacoes, considerando-se r como a distancia medida e 6 o

angulo em radianos, segue-se

x=1"-co8(0aa), (5.1)

y =1 - Sin(Oraa)- (5.2)

Em seguida, esses dados convertidos sao integrados a interface grafica desenvolvida, que
exibe as leituras do sensor LiDAR em forma grafica, conforme ilustra a Figura 5.8, que

apresenta o momento do plote de uma varredura realizada em um ambiente.

! <https://github.com/Slamtec/rplidar _sdk>
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Figura 5.7: Leitura de informagoes do LiDAR

o mu

(T}

[WUR o I s T Y

34
2]
2]
2
2]

Fonte: Autor.

Durante o desenvolvimento inicial do projeto, identificou-se um problema de incom-
patibilidade no tempo de execucdo entre a biblioteca estatica (rplidar_driver.lib) do
sensor LiDAR e a configuragao do projeto com interface grafica Qt no Visual Studio 2022
(runtime MDd). Para resolver essa incompatibilidade, foi desenvolvida uma biblioteca dina-
mica (DLL)? intermediaria, que encapsula as fungoes da biblioteca estética original. Dessa
forma, tornou-se possivel operar o sensor sem modificar diretamente sua biblioteca estatica,
garantindo a compatibilidade com o runtime da aplicagao Qt.

A DLL foi criada com o arquivo estatico integrado e exporta apenas as fungoes essenciais
para utilizacao do LiDAR, solucionando o erro LNK2038 referente & incompatibilidade entre

runtimes estatico (MTd) e dinamico (MDd). Ao concluir essa etapa, o sensor foi operado

2 <https://github.com /flucena01 /rplidar _driver _dll
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Figura 5.8: Scan LiDAR 2D
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com sucesso pela interface grafica. Uma tentativa anterior de implementagao manual da

leitura direta da porta serial revelou-se inviavel devido & complexidade na decodificacao dos

dados brutos recebidos.

5.4 Analise dos algoritmos ICP

Para avaliar a eficiéncia do método proposto, ICP Gauss-Newton (GN) com métrica
ponto-a-plano, foi comparado com o ICP classico ponto-a-ponto e o ICP otimizado com
Gauss-Newton com métrica ponto-a-ponto.

Previamente, foram coletados os dados de uma sala do laboratorio, cujo ambiente pode
ser observado na Figura 5.9. O sensor LiDAR 2D foi posicionado sobre um suporte impro-
visado no chao, conforme ilustrado na Figura 5.10, em uma altura semelhante aquela em

que serd instalado na plataforma experimental.
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Figura 5.9: Ambiente de teste para avaliacao de pose estimada

Fonte: Autor.

Figura 5.10: Coleta de dados com o sensor LIDAR para teste de eferéncia de pose

Fonte: Autor.

29
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Para garantir precisao na avaliagao, foram realizadas marcagoes no piso utilizando a base
quadrada do suporte. Foram definidas duas posicoes distintas A e B, permitindo a medigao
da distancia cartesiana nos eixos x e y, além da rotagao angular, como representado na
Figura 5.11. Na posicao A, a base do suporte foi alinhada paralelamente a ceramica. Ja na
posicao B, o suporte foi rotacionado propositalmente 30°, utilizando as linhas da ceramica

como referéncia para garantir a consisténcia na medicao do angulo de rotacao.

Figura 5.11: Representagao esquemética para calcular pose

Fonte: Autor.

A partir dessas marcacoes, a medicao foi realizada considerando o ponto central do
suporte, que representa o centro do sensor LiDAR 2D. Os valores obtidos foram: x = 9,2
cm, y = 55,5 cm e 30°.

Apobs essas marcagoes, os dados foram capturados nas duas posigoes distintas utilizando
um mini-PC, escolhido por proporcionar um melhor manuseio. Em seguida, os dados foram
organizados e armazenados no formato csv para o processamento. Com esses procedimen-
tos concluidos, foi possivel testar os algoritmos desenvolvidos no Visual Studio 2022 nesse

cenério experimental.
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5.4.1 Resultados experimentais com algoritmos ICP

Na Figura 5.12, sao apresentadas as duas nuvens de pontos capturadas pelo sensor no
ambiente. A nuvem fixa (em azul) serve como referéncia para o alinhamento da nuvem maével
(em vermelho). Esses conjuntos de dados foram utilizados para teste dos trés algoritmos
avaliados.

Figura 5.12: Posicao de origem das nuvem de pontos
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Fonte: Autor.

Nas Figuras 5.13, 5.14 e 5.15, sao apresentados os resultados das nuvens de pontos
convergidas utilizando trés abordagens diferentes do algoritmo ICP. A Figura 5.13 ilustra
o resultado do ICP classico com a métrica ponto-a-ponto, enquanto a Figura 5.14 exibe
a aplicacao do ICP com otimizacao Gauss-Newton para a mesma métrica. Por fim, a
Figura 5.15 mostra os resultados obtidos ao utilizar o ICP com Gauss-Newton e a métrica
ponto-a-plano.

Visualmente, a comparacao entre os métodos evidencia que a abordagem classica ponto-
a-ponto (Figura 5.13) pode apresentar um desalinhamento maior, perceptivel, em relacdo
as abordagens com otimizagao Gauss-Newton (Figuras 5.14 e 5.15). No método classico, os

pontos da nuvem moével nem sempre se alinham corretamente com a nuvem fixa, resultando



Capitulo 5. Resultados e Discussoes 62

Figura 5.13: Nuvem de pontos convergida usando o algoritimo ICP Classico Ponto-a-Ponto

Nuvens de pontos
225.0

T S —————r T S I SR
‘:‘ LT . . \ L.,: e "E « Nuvem mével
0.0 e . 5
E ’ -
£L-2250
b
-450.0 .

-675.0
-450.0 -225.0 0.0 225.0 450.0
X (cm)

Fonte: Autor.

Figura 5.14: Nuvem de pontos convergida usando o algoritimo ICP GN Ponto-a-Ponto
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Figura 5.15: Nuvem de pontos convergida usando o algoritimo ICP GN Ponto-a-Plano
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em um encaixe menos preciso. Ja nas abordagens otimizadas, a transformacao estimada
consegue sobrepor grande parte da nuvem movel & fixa, melhorando o ajuste.

Esse comportamento estid diretamente relacionado a forma como o sensor LiDAR 2D
captura os pontos. Ele registra valores dos angulos que variam ligeiramente a cada ciclo
de aquisicao. Essa variacao ocorre devido a pequenos desvios no mecanismo de rotagao
e nas caracteristicas do sensor, fazendo com que os pontos coletados nao correspondam
exatamente as posicoes das leituras anteriores, gerando entao uma nao linearidade.

Dessa forma, o método classico ponto-a-ponto se torna inadequado, pois depende da
correspondéncia direta entre os pontos mais préximos sem considerar a orientacao da super-
ficie local. Em contrapartida, a métrica ponto-a-plano (Figura 5.15) leva em consideracao a
orientacao das superficies, garantindo um ajuste mais preciso ao minimizar o erro ao longo
das normas. Essa abordagem é mais robusta para lidar com variagoes naturais nas leituras
do sensor, resultando em um alinhamento mais estavel e confiavel.

As Figuras 5.16, 5.18 e 5.20 ilustram com maior clareza a eficiéncia e precisao de cada
método, mostrando o comportamento do erro ao longo das iteracoes.

O algoritmo ICP Cléssico foi configurado para limitar a rotagao e a translacao ao atingir
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um determinado erro, o que justifica o comportamento do erro na Figura 5.16. Inicialmente,
ha um rapido decaimento, seguido de uma estabilizacao. Essa estratégia foi implementada
devido a natureza do algoritmo, que realiza uma busca exaustiva e considera a convergéncia
quando o erro atinge um limiar predefinido. O grafico na Figura 5.17 mostra um compor-
tamento oscilatorio em alguns momentos. A magnitude inicial da translacao é alta, em
seguida acompanha com a magnitude da rotagao até atingir um pico. Neste ponto, o limite
de movimento ¢é ativado, levando a uma estabilizacao até a convergéncia. Foi necessario

usar essa técnica devido ao mecanismo de busca exaustiva deste algoritmo.
Figura 5.16: Erro médio algoritimo ICP Classico Ponto-a-Ponto
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Figura 5.17: Magnitude do algoritimo Cléssico ICP Ponto-a-Ponto
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A tolerancia de erro foi ajustada para 12, pois esse valor proporcionou o menor erro

final. Como resultado, o algoritmo necessitou de 29 iteracoes para convergir e alcancar o

erro 11,42.

Esse comportamento reforca a limitacao do método classico em lidar com diferengas nao
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lineares entre as nuvens de pontos, exigindo mais iteragoes para alcancar um alinhamento
nao satisfatorio.

No algoritmo ICP com otimizacao Gauss-Newton e métrica ponto-a-ponto, a conver-
géncia ocorre de forma eficiente, a taxa de reducao do erro diminui e a curva se estabiliza,
sugerindo que o método atingiu um minimo estavel. conforme a Figura 5.18. Comparado
ao método cléssico, o erro cai de forma abrupta e se estabiliza em torno de 3,69 apos a
iteracao 23, demonstrando um alinhamento mais rapido e mais preciso que o anterior.

O grafico da Figura 5.19 evidencia um comportamento mais estavel na magnitude da

translagao e rotacao, com uma rapida aproximacao, nas primeiras iteracoes.
Figura 5.18: Erro médio algoritimo ICP GN Ponto-a-Ponto
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Figura 5.19: Magnitude do algoritimo ICP GN Ponto-a-Ponto
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J& no método ICP Gauss-Newton ponto-a-plano, o erro, mostrado na Figura 5.20, atinge
seu menor valor na iteracao 7, estabilizando o erro em torno de 3,65. Esse comportamento

reforca sua a eficicia em cendrios onde as normas associadas dos pontos sao bem defini-
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das, permitindo um refinamento direto da transformacao sem oscilagoes ou necessidade de
multiplas iteragoes.

Além disso, o grafico da magnitude da translagao e rotagao, apresentado na Figura 5.21,
destaca que o ajuste do ocorre de maneira rapidamente, com uma queda significativa nas
primeiras iteragoes, devido a redugao da dimensionalidade do problema com a métrica
ponto-a-plano (Equagao 3.32).

Figura 5.20: Erro médio algoritimo ICP GN Ponto-a-Plano
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Figura 5.21: Magnitude do algoritimo ICP GN Ponto-a-Plano
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Nos algoritmos com otimizacao Gauss-Newton, a convergéncia foi determinada pelo cri-
tério de variacao minima do erro, definida como le-6. Diferentemente, no método cléssico,
o critério de convergéncia incluiu a verificacao da iteracao seguinte, se o erro aumentasse, a

transformacao anterior seria mantida como a melhor solu¢ao encontrada.
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5.4.2 Avaliacao do desempenho

A anélise dos resultados apresentados na Tabela 5.1 permite uma avaliacao do desem-
penho de cada abordagem em termos de precisao, eficiéncia computacional e convergéncia.

Em temos de acuracia, ao comparar a pose estimada com a pose verdadeira, observa-
se que o ICP Cléssico apresenta os maiores desvios as dimensoes (z,y). Ja o ICP GN
ponto-a-ponto melhora a acuracia, com erro reduzido e estimativa proxima da posicao real.
No entanto, ainda apresenta um desvio notavel no eixo z e y. O ICP GN ponto-a-plano
apresenta a melhor acuracia relativa a pose verdadeira entre as abordagens comparadas,
atingindo 99,42% para x, 99,68% para y e 99,99% para 6.

Em temos de eficiéncia, o ICP GN ponto-a-plano obteve o menor erro médio (3,6578),
seguido pelo ICP GN ponto-a-ponto (3,6930), enquanto o ICP Cléssico apresentou um
erro muito maior (11,6636), reforcando sua menor eficicia. O ICP Cléssico necessitou 29
iteracoes para convergir, enquanto o ICP GN ponto-a-ponto reduziu esse niimero para 23
iteracoes, e o ICP GN ponto-a-plano foi ainda mais eficiente, alcancando a convergéncia em
apenas 7 iteracoes.

Quanto ao tempo total de execucao dos métodos, fator essencial para aplicagoes em
tempo real, o ICP GN ponto-a-plano, apesar de apresentar menor numero de iteracoes e
maior precisao, nao foi o mais rapido, com tempo de execucao de 278 ms. O célculo das
normas associadas na métrica ponto a plano, adiciona um custo computacional extra. O
ICP Classico foi mais rapido, com tempo de 215 ms, enquanto o ICP GN ponto-a-ponto foi
o mais lento, levando 547 ms.

Analisando o tempo gasto por CPU, o ICP Classico foi o mais leve (6,88 ms), seguido
pelo ICP GN ponto-a-ponto (25,83 ms) e pelo ICP GN ponto-a-plano (27,56 ms). Isso
mostra que, embora a otimizacao Gauss-Newton exija um maior esfor¢co computacional, sua
rapida convergéncia compensa essa demanda.

A utilizagao média da CPU, por sua vez, mostra que o ICP Cléssico teve um consumo
de 5,60% do processamento, o ICP GN ponto-a-ponto 14,10%, e o ICP GN ponto-a-plano
13,62%. Esse resultado sugere que, apesar do maior tempo de execucao do ICP GN ponto-
a-plano, sua utilizacao de CPU foi mais eficiente em comparacao ao ICP GN ponto-a-ponto.

Os resultados indicam que o ICP GN ponto-a-plano foi o mais preciso e eficiente em
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termos de convergéncia, exigindo menos iteracoes e fornecendo uma estimativa mais proxima
da pose verdadeira. Entretanto, seu tempo de execucao foi equilibrado comparados as
abordagens comparadas, o que pode ser um fator relevante para aplicacoes em tempo real.

Ja o ICP GN ponto-a-ponto apresenta um equilibrio entre precisao e custo computacio-
nal, sendo uma alternativa viavel caso nao haja necessidade de um refinamento extremo do
alinhamento. O ICP Classico, por outro lado, mostrou-se limitado tanto em precisao quanto
em eficiéncia, necessitando de muitas iteracoes para convergir e ainda assim apresentando
maior erro.

Portanto, os resultados confirmam a superioridade do ICP Gauss-Newton com métrica
ponto-a-plano, sendo a melhor escolha para cenarios que exigem equilibrio entre alta precisao
e rapida convergéncia. Embora o erro nao atinja valores proximos de zero, isso é esperado e
aceitavel, pois a métrica de erro considera a diferenca entre a nuvem de pontos anterior e a
nova nuvem adquirida, que pode conter novos pontos a serem incorporados ao mapa global.
Esse aspecto ¢é essencial para garantir uma representacao progressivamente mais consistente

a medida que novos dados sao processados.



Tabela 5.1: Resultados de desempenho de cada abordagem

Avaliagao ICP Cléssico ICP GN Ponto-a-Ponto  ICP GN Ponto-a-Plano
Pose (x,y,0) verdadeira (cm) 9,5; -55,5; 30 9,5; -55,5; 30 9,5; -55,5; 30
Pose (x,y,0) estimada (cm) 10,8063; -42,0348; 30,5742 9,4059; -54,9814; 30,0578  9,5554; -55,3249; 30,0014
Acuréacia Relativa (z,y,60) (%) 86,25; 75,75; 98,09 99,01; 99,07; 99,81 99,42; 99,68; 99,99
Erro médio (c¢m) 11,4264 3,6972 3,6528
Iteracoes 29 23 7
Tempo total de execugdo (ms) 215 641 278
Tempo gasto por CPU (ms) 6,8834 25,8368 27,5617
Utilizagao meédia da CPU (%) 5,6029 14,1001 13,6279

Fonte: Autor.
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5.5 SLAM offline: processamento de dados capturados
em diferentes posicoes

A abordagem baseada no ICP com métrica ponto-a-plano e otimizacao por Gauss-
Newton apresentou melhor desempenho na estimativa da pose do robé, sendo considerada
a mais adequada dentre as avaliadas. Com base nesses resultados, foi implementado um
sistema incremental de mapeamento e localizagdo (SLAM), adotando-se o método que de-
monstrou maior eficiéncia.

O sistema foi desenvolvido para processar um banco de dados contendo 16 conjuntos de
pontos (armazenados em arquivos csv) capturados por um sensor LiDAR 2D, posicionados
em diferentes locais ao longo de um corredor de laboratoério, para simular leituras sequen-
ciais em um cendrio equivalente a operagao continua de um robo moével. Tal procedimento
viabilizou a criacao de um ambiente controlado para o desenvolvimento, depuracao e vali-
dacao do sistema antes de sua aplicacdo em tempo real com o veiculo AGV. O formato da
area onde o experimento foi conduzido ¢ ilustrado na Figura 5.22, e o processo de aquisicao

no ambiente do experimento é mostrado na Figura 5.23.

Figura 5.22: Formato do ambiente do experimento
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Fonte: Autor.

Cabe destacar que, nessa etapa, nao foram realizadas medicoes de referéncia para as
poses reais durante cada varredura. Assim, a avaliacdo do sistema incremental ICP foi
conduzida de forma qualitativa, com base na coeréncia visual das posicoes estimadas e mapa
gerado, e no conhecimento prévio da geometria do ambiente. Como o estudo comparativo

j4 havia validado a acuracia da abordagem adotada com dados reais, o foco dessa etapa
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Figura 5.23: Registro da captura de dados

Fonte: Autor.

esteve na integragao e no comportamento incremental do sistema.

Conforme ilustrado na Figura 5.4, a estratégia adotada baseia-se no alinhamento entre
varreduras consecutivas, o algoritmo desenvolvido inicia transformando a primeira nuvem de
pontos diretamente para o sistema de coordenadas do mapa global, uma vez que ainda nao
ha uma referéncia anterior disponivel. A partir da segunda varredura, a nuvem previamente
processada é utilizada como referéncia (nuvem fixa), enquanto a nova varredura, obtida a
partir de uma pose distinta, é tratada como a nuvem movel.

O algoritmo de ICP ¢ entao processado para estimar a transformagao rigida, composta
por translagdo e rotagdo (z,y,6), que melhor alinha a nuvem movel & nuvem fixa. A
transformacao resultante é utilizada tanto para atualizar a estimativa de pose quanto para
reposicionar a nuvem movel em relacao ao mapa global. Apos o alinhamento, a nuvem movel
é transformada para o sistema de coordenadas global utilizando os parametros estimados
e incorporada ao mapa acumulado. Em seguida, essa nuvem transformada passa a ser
considerada como a nova referéncia (nuvem fixa), e o processo é repetido iterativamente

para as proximas varreduras, enquanto houver dados disponiveis.
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Apobs a transformacao dos pontos alinhados pelo ICP para o sistema de coordenadas
global, foi usado um filtro de redundancia de pontos. O objetivo é evitar a insercao de
pontos muito proximos entre si, prevenindo a redundancia e o excesso de dados semelhantes
no mapa. Assim foi estabelecido o critério, dado um novo ponto phew = (Tnew, Ynew)s que
serd adicionado ao mapa global, é verificado sua distancia euclidiana em relacao a todos os

pontos ja presentes no conjunto:

d(pnewapi) = \/(xnew - xi)2 + (ynew — y1>2 (53)

Se existir qualquer ponto p; tal que d(ppew, Pi) < Dimin, 0 ponto é descartado. No codigo,
esse limiar esta definido como D,,;, = 10 (10 c¢m).

Os resultados da execucgao do algoritmo de SLAM baseado no ICP Gauss-Newton com
métrica ponto-a-plano sao apresentados nos graficos das Figuras 5.24, 5.25 e 5.26 que mos-
tram a evolucao do mapeamento, da posicao estimada e da trajetoria ao longo do processa-
mento das varreduras capturadas. A pose estimada do rob6 é representada pela seta azul,
os pontos em preto correspondem ao mapa gerado, e a linha continua indica a trajetéria
percorrida.

Na Figura 5.24, observa-se os primeiros estagios da constru¢ao do mapa. Nota-se, na
regiao superior do grafico, algumas discrepancias devido a imprecisoes nas leituras do sensor,
especialmente em distancias maiores, onde o erro tende a se acentuar.

Quando o robd se aproxima das escadas (Figura 5.25), h4 um aumento significativo
na quantidade de outliers. Apesar do sistema estar filtrando os dados considerados de
melhor qualidade pelo proprio sensor, ainda é possivel perceber pontos incoerentes. Essa
inconsisténcia estd associada as limitagoes do sensor, conforme especificado pelo fabricante.
O rodapé da escada é revestido com granito, um material reflexivo, o que compromete a
precisao das medicoes do sensor LiDAR.

Na etapa final, mostrado na Figura 5.26, ap6s o processamento de todas as varreduras,
nota-se a presenca de dispersoes de pontos, reforcando a interferéncia causada pelo material
reflexivo nas escadas. No entanto, a estimativa da pose do robd e a trajetoria permaneceram
fiéis com as posicoes reais das medigoes.

Para mitigar as limitacoes do sensor LiDAR 2D, foi implementado filtro de outliers para
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Figura 5.24: Simulagdo SLAM com dados reais sem filtragem de outliers (estégio 1)
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Figura 5.25: Simulagdo SLAM com dados reais sem filtragem de outliers (estégio 2)
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Figura 5.26: Simulagdo SLAM com dados reais sem filtragem de outliers (estégio 3)
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aprimorar a suavizacao do mapa global & medida que novos pontos sao adicionados. O
objetivo é identificar e eliminar pontos que estao isolados, ou seja, que nao tém vizinhos
proximos, pois geralmente sao ruidos provenientes de erros no sensor. O critério definido

foi, para cada ponto p; = (x;,v;), conta-se quantos vizinhos p; (com j # i) estao dentro de

um raio R. A contagem ¢ feita conforme:

() = yfla =2 =) < . (5.4

Se o nimero de vizinhos de p; for menor que um limiar N,,;,, entdao p; é considerado
outlier e descartado da nuvem de pontos global. No codigo, R = 14 ¢ Ny, = 1.

Fazer esse procedimento assegura que os pontos mais relevantes condizentes com a estru-
tura do ambiente sejam mantidos no mapa global. Além disso, evita possiveis redundancias
e sobrecarga de dados desnecessarios.

Nas Figuras 5.27, 5.28 e 5.29, sao apresentados os resultados da execucao do algoritmo
SLAM com a aplicacdo da filtragem dos outliers.

Comparando com os resultados anteriores, percebe-se que a dispersao de pontos espirios
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Figura 5.27: Simulagdo SLAM com dados reais com filtragem de outliers (estagio 1)
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Figura 5.28: Simulagdo SLAM com dados reais com filtragem de outliers (estagio 2)
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Figura 5.29: Simulagdo SLAM com dados reais com filtragem de outliers (estagio 3)
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foi reduzida, tornando a estrutura do ambiente mais bem definida. Isso indica que a filtragem
de pontos redundantes e de outliers foram eficazes na remocao de ruidos e na preservacao
apenas dos pontos mais relevantes. Observa-se a auséncia de pontos na regiao das escadas
(Figura 5.29). Essa auséncia ocorre devido ao material reflexivo presente nessa area, que
compromete a confiabilidade das leituras do sensor LiDAR.

O resultado final sugere que as técnicas de suavizacao aplicadas contribuem para um
mapeamento mais confidvel, reduzindo os efeitos de leituras imprecisas do sensor LiDAR
e garantindo que apenas dados confiaveis sejam incorporados ao mapa. Os detalhes deste

experimento sao apresentados numericamente, a titulo de informagao, na Tabela 5.2.



Tabela 5.2: Resultado experimental do sistema SLAM com suavizagao do mapa

Varredura Quantidade de pontos do scan Pose (x,y,0) Total de pontos no mapa global
1 273 0,0; 0,0; 0,0 48
p 263 0,9007; 72,0047; 11,3461 61
3 264 36,4819; 132,107; 12,2955 72
4 266 46,3461; 210,361; 3,3761 85
5 266 45,9615; 265,514; 334,318 90
6 268 12,0747; 308,191;325,807 100
7 265 “17,241; 352,112; 339,943 105
8 265 -33.8101; 408,244:1,4096 120
9 268 -29.8845: 468,539: 10,63 139
10 266 -16,332; 522,507; 30,6144 147
11 259 8,4066; 585,931; 5,8433 166
12 959 10,3514; 629,644; 358,738 178
13 959 13,4733; 683,434; 14,3188 195
14 258 37,6158; 759,465; 358,611 204
15 257 35,0859; 811,158; 328,649 213
16 258 -17,8156; 851,666; 285,088 221

Fonte: Autor.

(I @ sope3msoy] "¢ omnyrde))

S9OSSTLIST,

LL



Capitulo 5. Resultados e Discussoes 78

5.6 SLAM em tempo real: implementacao direta com

sensor LiIDAR 2D

O presente experimento teve como objetivo desenvolver e testar um sistema SLAM em
tempo real, utilizando diretamente os dados obtidos do sensor LIDAR integrado a plataforma
robotica para a execucao do algoritmo scan-matching proposto. Foi desenvolvida uma
interface grafica em Qt/C++ para visualizacdo em tempo real das varreduras do sensor,
estimativa da pose e construcao do mapa.

A plataforma com o LiDAR 2D integrado é mostrada na Figura 5.30 durante um teste no
ambiente do experimento. A construcgao inicial do mapa, é apresentada na Figura 5.31, sendo
possivel ja identificar a estrutura geral do ambiente, enquanto na Figura 5.32, & medida que o
deslocamento avanca, é mostrado a progressao do mapeamento com a incorporacao sucessiva

de novas varreduras ao mapa global.

Figura 5.30: Registro visual do experimento com o veiculo

Fonte: Autor.

A interface oferece opcoes para configurar os parametros de comunicacao do sensor Li-

DAR (baudrate e porta serial), além de botdes dedicados para iniciar o LIDAR e o processo
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Figura 5.31: Interface gréafica do usuério executando o SLAM em tempo real (estégios
iniciais)

File Help About

AMRLIEC

Scan LIDAR 2D

Simultaneous Localization and Mapping
10000 1000.0
i
7000 ROXELS 700.0
Navigation
Baudrate: *
Port: comz Refresh ~ . = H g
§ 4000 . § 4000 . H
Start Pauze Stop e : s > H ]
: : i :
Launch SLAM + 2 H & £
Engines 100.0 1000 g i
Baudrate H H
Port: coms Refresh R—
] =
Mode: Manual 000 : : 000
Set (% 6000 -300.0 00 3000 500.0 6000 -300.0 00 3000 5000
on off = *em) X (cm)
Scan Running SLAM Running Manual Mode - Engines ON

Fonte: Autor.

Figura 5.32: Interface grafica do usuério executando o SLAM em tempo real (estagios finais)
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SLAM. Adicionalmente, a interface possui uma secao especifica para configuracao da co-

municacao com o microcontrolador responsavel pelo controle dos motores. Nessa secao, é



Capitulo 5. Resultados e Discussoes 80

possivel configurar os parametros (baudrate e porta serial) e selecionar entre trés modos de
operagao: Manual (partida direta dos motores), Keyboard (controle dos motores através
das teclas do teclado) e LiDAR 2D (controle dos motores utilizando dados obtidos pelo
LiDAR).

Devido as limitacoes de hardware do mini-PC embarcado, a atualizagao da localizacao e
do mapa ocorre a cada 3 s. O sistema utiliza threads assincronas para melhor aproveitamento
dos nucleos de processamento. No entanto, ao testar uma taxa de atualizacao de 1 s, a
interface parou de responder, pois a classe responsavel pelo ICP ainda estava em execuc¢ao
enquanto novos dados do LiDAR continuavam chegando. A taxa de 3 s foi considerada
ideal, pois o ICP leva entre 2 e 2,5 s para convergir, permitindo a atualizacao da pose e a
adicao de novos pontos ao mapa sem comprometer a estabilidade do sistema.

Um dos principais desafios enfrentados durante os experimentos foi a limitacao do sistema
de controle dos motores da plataforma robdtica. A auséncia de controle de torque dificultou
a execucao de movimentos em baixa velocidade, o que impactou diretamente a capacidade de
conduzir o robd por comandos manuais ou de forma automatica com dados do LiDAR. Essa
limitagao comprometeu a qualidade de alguns experimentos, uma vez que o desempenho de
sistemas SLAM tende a ser melhor em velocidades reduzidas e movimentos mais controlados.

O sistema SLAM em tempo real demonstrou consisténcia com os objetivos propostos,
mas sua performance pode variar conforme o ambiente. Em locais com obstaculos finos,
como mesas e cadeiras, a representacao do mapa pode ser comprometida, assim como a
estimativa da pose. Isso ocorre porque, na varredura do LiIDAR, esses objetos geram pontos
dispersos ou distorcidos, dificultando o alinhamento preciso no algoritmo ponto a plano.
Além disso, a velocidade de movimentacao do rob6 também influencia, deslocamentos mais

suaves resultam em uma localizacao e um mapeamento mais consistentes.

5.7 Conclusoes

Os experimentos comparativos entre os métodos ICP confirmaram a superioridade da
meétrica ponto-a-plano em relagao as demais, com acuracia de 99,42%, 99,68% e 99,99% nas
estimativas de z, y e 6, respectivamente, em um cendrio controlado com poses conhecidas.

Esse estudo foi essencial para validar a precisao dos algoritmos de alinhamento, permitindo
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escolher a abordagem mais confidvel para aplicacao no sistema incremental.

Diferentemente do estudo comparativo, em um cendrio simulado (SLAM offline) e em
tempo real (aplicado ao AGV), nao foram realizadas medicoes da pose a cada varredura.
Assim, assume-se que as posicoes verdadeiras sao desconhecidas. No entanto, com base na
confianca obtida no estudo inicial, na coeréncia visual observada nos graficos de localizacao
e mapeamento, considerou-se que o sistema operou conforme esperado. As estimativas de
pose mostraram-se plausiveis com os locais de aquisicao das varreduras, enquanto a filtragem
aplicada ao mapa global resultou em representacoes mais limpas e confiaveis, atenuando os
efeitos de ruido do sensor.

O desenvolvimento prévio em ambiente controlado foi fundamental para ajustes finos e
depuracao do sistema. A partir disso, o sistema foi adaptado para operar em tempo real,
utilizando dados diretos do sensor LiDAR embarcado no AGV e integrando-se & interface
grafica desenvolvida. Os testes demonstraram a capacidade do sistema de mapear progres-
sivamente o ambiente enquanto estimava sua posicao, validando sua aplicacao pratica da
proposta.

Embora a taxa de atualizacio seja moderada (3 s), o desempenho é compativel com
aplicagoes em robds moveis de baixa velocidade, onde movimentos suaves sao preferiveis para
garantir seguranca operacional e estabilidade nas estimativas. Essa limitacao é, inclusive,
uma caracteristica comum em sistemas SLAM, os quais tendem a ser sensiveis a variacoes
bruscas de movimento.

Cabe destacar que a avaliacao quantitativa da precisao do sistema incremental desen-
volvido permanece como uma possibilidade para estudos futuros, por meio da obtencao de
poses reais durante a execucao. Ainda assim, os resultados obtidos até aqui demonstram

um desempenho preciso e promissor para aplicacoes praticas de mapeamento e localizagao.
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Conclusoes e Sugestoes para Trabalhos

Futuros

6.1 Conclusoes

Todos os objetivos especificos propostos neste trabalho foram alcancados: a integracao
do sensor LiDAR 2D ao AGV em laboratoério, a avaliacao de variantes do método ICP, o
desenvolvimento de um sistema de mapeamento e localizacao em tempo real, e o desenvol-
vimento de uma interface grafica interativa.

O estudo comparativo confirmou que o algoritmo ICP com métrica ponto-a-plano, as-
sociado a otimizagao via Gauss-Newton, é a abordagem mais precisa e eficiente dentre as
avaliadas, exigindo menos iteracoes e fornecendo estimativas mais proximas da pose real.
Apesar de seu maior custo computacional, os ganhos em robustez e confiabilidade justificam
sua aplicacao, especialmente em contextos onde a precisao é prioritaria.

Com base nessa andlise, o sistema SLAM incremental foi desenvolvido, permitindo o
mapeamento progressivo e a estimativa continua da pose do robd a partir dos dados do
sensor LiDAR 2D. Mesmo sem medic¢oes externas para validacao da pose durante os testes
em simulacao e tempo real com o veiculo, os resultados demonstraram coeréncia visual nas
estimativas, com mapas consistentes e compativeis com os deslocamentos reais observados.

A solucao proposta mostrou-se eficaz para ambientes estruturados, validando sua apli-

cabilidade em cenérios reais, inclusive como base para futuras etapas de planejamento de
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trajetoria e controle de navegagao. A arquitetura modular do sistema, com separagao clara
entre interface e processamento, também facilita a integracdo com outros sensores ou algo-
ritmos no futuro.

Por outro lado, observou-se que a qualidade das varreduras pode ser impactada negativa-
mente por fatores como obstaculos finos, superficies reflexivas e movimentos abruptos. Tais
limitagoes sao comuns em sistemas baseados apenas em LiDAR e reforcam a importancia
de se considerar suavidade no deslocamento e possiveis estratégias de fusao sensorial para
aumentar a robustez do sistema.

Com os avancos demonstrados neste trabalho, acredita-se que este trabalho contribui
para o desenvolvimento de plataformas moveis mais autéonomas, precisas e adaptaveis, im-

pulsionando aplicacoes industriais, académicas e educacionais no campo da roboética movel.

6.2 Sugestoes para trabalhos futuros

Alguns pontos nao tratados podem servir como sugestoes para futuros estudos nessa

area:

e Avaliacao quantitativa do sistema SLAM incremental desenvolvido neste trabalho com
medigoes reais de pose durante a aquisicao dos dados, a fim de validar a precisao

relativa do sistema em operacao;

e Adocao de técnicas baseadas em Occupancy Grid para uma representacao mais efici-
ente do ambiente, uma vez que esse modelo reduz a complexidade do sistema ao utilizar

uma matriz 2D binaria que distingue de forma direta células ocupadas e livres.

e Extensao do sistema com a integracao de dados de outros sensores, como odometria

por encoders ou cameras para fusao sensorial no contexto de SLAM.

e Desenvolvimento de modulos complementares para planejamento de trajetoria e con-
trole de navegacao baseados no mapa gerado, ampliando a autonomia e aplicabilidade

pratica da plataforma robética.
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