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Abstract— The goal of this paper is to present a framework that was developed for the efficient collection

of data from sensor nodes using mobile robots. This framework is composed basically of three parts: i) the
communication protocol employed between the robot and the sensor nodes to transfer the collected data, ii) the
localization method based on Hough Transform and Kalman Filter and iii) the control applied to a non-holonomic
robot using a potential field approach to guide the robot to the sensors in the environment. Experiments both
in simulation and with actual robots and sensor nodes were performed to validate our methodology.

Keywords— communication, data collection, localization.

Resumo— O objetivo deste artigo é mostrar um arcabougo desenvolvido para utilizagdo de robés méveis na
coleta eficiente de dados em uma rede de nés sensores. Esse arcabougo é composto, basicamente, de trés partes
principais: i) protocolo de comunicagdo empregado entre o robd e os nés sensores espalhados no ambiente para
transferir os dados coletados, ii) localizagio baseada em Transformada de Hough e Filtro de Kalman e ii) controle
aplicado a um rob6 nao holonémico utilizando um método baseado em campos de potencial para mover o robo
em direg@o aos sensores. Simulagoes e experimentos sao mostrados visando validar a metodologia proposta.

Palavras-chave— comunicagao, coleta de dados, localizagao.

1 Introducao

e robdtica mével foram estudados e implementa-

Redes de sensores sem fio sao compostas por um
conjunto de sensores que tém o objetivo de coletar
dados do ambiente como temperatura, umidade,
luminosidade, etc. Cada nd sensor é composto por
um processador com capacidade limitada de pro-
cessamento, armazenamento e memoria. Como es-
ses nos coletam dados do ambiente de forma con-
tinua, a informagao armazenada nao pode perma-
necer indefinidamente no sensor. Geralmente os
dados sao transmitidos para uma unidade central
(sorvedouro) que processa e analisa os dados cole-
tados. O tempo de vida de um no sensor é, dessa
maneira, condicionada a duracao de sua bateria,
0 que representa uma severa restrigao.

Tipicamente, essas redes sao estaticas, no sen-
tido que os sensores permanecem fixos onde foram
depositados. Nesse cenario, é possivel utilizar um
rob6 como um né mével (sorvedouro mdvel) com
o objetivo de monitorar regioes da rede e pla-
nejar maneiras de coletar os dados dos sensores,
evitando assim comunicagao freqiiente entre eles,
que seria necessaria no caso de se empregar rotea-
mento de dados (Somasundara et al., 2006; Kansal
et al., 2004).

Este artigo é extensdo de (Soares et al., 2004;
Pereira et al., 2004) e tem por objetivo apresentar
um arcabougo utilizado na implementagao de um
sistema de coleta de dados em redes de sensores
utilizando rob6s moveis. Para tanto, varios aspec-
tos relevantes no contexto de redes de nds sensores

dos de forma a cumprir eficientemente a tarefa em
questao. Dentre esses aspectos pode-se citar dois
deles: i) comunicacdo entre o robo e os sensores e
ii) localizagdo do robo.

Esse trabalho é organizado da seguinte ma-
neira: a Segao 2 discute alguns trabalhos relacio-
nados; na Secao 3 o problema da coleta de dados é
formalizado; a metodologia empregada é apresen-
tada na Secao 4; a Segdao 5 apresenta alguns re-
sultados de simulacao e resultados experimentais
obtidos; finalmente, a Secao 6 conclui o artigo e
sugere algumas diregoes futuras a serem tomadas.

2 Trabalhos Relacionados

O problema da coleta de dados em redes de senso-
res foi tratado em (Huang et al., 2002; Small and
Haas, 2003), onde agentes mdveis eram respecti-
vamente zebras e baleias que permitiam a comu-
nicacao entre sensores no ambiente e dispositivos
anexados a eles. Em (Shah et al., 2003) o termo
“data mules” foi utilizado na descricao de agen-
tes que coletam dados da rede enquanto aleato-
riamente movem-se pelo ambiente. Um dos pro-
blemas dessa abordagem reside no fato de que a
tarefa de coleta de dados é dependente do mo-
vimento aleatério de entidades méveis. No con-
texto dos métodos propostos, alguns nds podem
ser atendidos tardiamente ou talvez nunca serem
atendidos.

Uma metodologia baseada no movimento de



um veiculo de transporte foi empregada em
(Chakrabarti et al., 2003). Os sensores desper-
tam quando os veiculos estao no seu raio de co-
municagao e, nesse momento, comegam a trans-
feréncia dos dados. Nesse método, o movimento
da entidade moével estd restrita a uma trajetéria
constante. Sensores que estejam distantes dessa
trajetoria precisam transferir dados por grandes
distancias ou entao aplicar algoritmos de rotea-
mento: em ambos casos é uma operagao que con-
some muita energia.

Em (Soares et al., 2004) um método de coleta
de dados baseado em heuristicas para o Problema
do Roteamento de Veiculos (Dantzig and Ramser,
1959) foi proposto. Em (Pereira et al., 2004) uma
metodologia baseada em campos de potencial foi
proposta, sendo essa metodologia a base para o
controle aplicado ao robd que sera mostrado na
secao 4. Complementarmente a esses trabalhos, o
foco principal deste artigo é apresentar as técnicas
utilizadas na implementacao real de tais métodos.

3 Definicao do Problema

Definicao 1 Dados um conjunto S = {s1, s2, ... $n}
de nds sensores com quantidade de dados d;(t) em um
dado instante de tempo t, coletar os dados utilizando
um conjunto R = {Ri1, Ra2,... Rm} de m robds com
capacidade @QQ; de forma que o custo associado a exe-
cugdo da tarefa para os elementos de S e R seja mi-
nimizado.

No que diz respeito a redes de sensores, o pro-
blema pode ser analisado sob varios aspectos. Por
exemplo, em nosso caso existe apenas um sorve-
douro no ambiente, os sensores coletam dados do
ambiente constantemente, etc. Caracteristicas di-
namicas do ambiente serao consideradas em tra-
balhos futuros.

O robd é representado por sua pose g =
(xRr,Yr,0r) em seu espago de configuragdes C
(Latombe, 1991). Assume-se que cada sensor é
equipado com alguns transdutores (temperatura,
umidade, luminosidade, etc) e um dispositivo para
comunicacao omnidirecional com raio de alcance
r; e um processador com capacidade limitada de
armazenamento e processamento. O sensor é re-
presentado em C por ¢; = (z;,v;). A quantidade
de dados d;(t) presente em um né sensor cresce
de maneira deterministica e é dada pela seguinte
equagao:

d = (9i — hi) para [lgr — gl <7 (1)
' gi de outra forma

onde g; é a taxa de aquisi¢ao de dados do sensor
si, h; é a taxa de transferéncia de dados do sensor
para o robo, qr e ¢; representam a posi¢ao do
robd R e do né sensor s;, respectivamente, em um
ambiente planar. O valor de d; é sempre maior ou
igual a zero, porque a quantidade de dados no né
sensor s; nao pode ser negativa.
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Figura 1: Diagrama de funcionamento do proto-
colo no no sensor. Percebe-se que a partir do es-
tado Envio dos pacotes de dados existe uma tran-
sicao para o estado inicial sempre que ocorre um
estouro do contador.

4 Metodologia

Essa secao descreve as trés partes que compoe o
arcabouco utilizado na implementacgao do sistema
de coleta de dados: comunicacao entre sensor e
robo, localizacao e controle aplicado ao robo.

4.1  Comunicagao entre sensor e robo

Para a transferéncia de dados entre o robd e os
sensores foi desenvolvido um protocolo simples de
comunicacao. Cada sensor implementa o proto-
colo esquematizado com a Figura 1. O sensor
anexado ao robo emite constantemente um sinal
indicando a sua aproximacao. Quando um né sen-
sor presente no ambiente recebe esse sinal, envia
a quantidade de dados que precisa ser transferida.
Nesse instante a transferéncia tem inicio.

7

O robd mantém um contador (timer) que é
constantemente zerado sempre que um pacote é
recebido. Se esse contador ultrapassa o limite ma-
ximo, o rob6 assume que perdeu comunicagao com
o no6 sensor. Da mesma forma, cada sensor do am-
biente mantém um contador que é constantemente
zerado sempre que recebe um sinal de aproxima-
¢ao do sensor anexado ao robd. Se esse contador
ultrapassa o limite maximo, o né sensor assume
que provavelmente o rob6 nao estda mais em seu
raio de alcance e cessa o envio de dados.

O protocolo proposto evita o problema de co-
lisoes entre pacotes de dados de muiltiplos senso-
res, pois o robo coleta os dados de cada sensor
em momentos diferentes. Como o robd segue o
algoritmo de controle apresentado na Segao 4.3, a
coleta de dados é feita na ordem especificada pela
trajetéria do robo (que leva em conta a quanti-
dade de dados presente nos sensores). Quando o
robo entra no raio de alcance do sensor r;, qual-



quer tentativa de envio de dados proveniente de
outros sensores é ignorada. Novas requisicoes se-
rao atendidas somente quando todos os dados do
sensor atual forem coletados ou acontecer perda
de comunicagao com o sensor.

4.2 Localizagao

Em nosso ambiente experimental foi utilizado um
sensor de distancia a laser modelo Sick LMS 200
para identificar a posicao relativa em relagao ao
robo de marcos cilindricos estacionarios espalha-
dos pelo ambiente. Como a posicao absoluta dos
marcos é previamente conhecida, pode-se combi-
nar essas leituras com a odometria para gerar uma
estimacao precisa da pose do robo.

Para identificar os marcos na imagem de var-
redura fornecida pelo laser, foi utilizada uma ver-
sao adaptada da Transformada de Hough (Trucco
and Verri, 1998) para identificar circunferéncias de
raios conhecidos. O resultado dessa transformada
é combinado com a odometria por meio do Filtro
de Kalman Unscented. A descrigao técnica desses
dois passos é vista a seguir.

Transformada de Hough. A Transformada de
Hough foi proposta, originalmente, para detecgao
de retas em imagens binarias. Com esse método,
uma reta y = mx + n na imagem original é re-
presentada por n = z(—m) + y no espago de pa-
rametros de m e n, para cada ponto (z,y) da
reta. Dessa forma, tem-se no espago de configu-
ragoOes varias retas que se interceptam no ponto
(m,n). Quanto mais pontos pertencentes & reta
y = mx + n existirem na imagem, maior serd o
ntimero de retas interceptando o ponto (m,n) no
espago de parametros.

Com isso, a Transformada de Hough imple-
menta um matriz de contadores com dimensao
m x n. Cada elemento dessa matriz corresponde
a um elemento (m,n) no espaco de parametros.
Sempre que uma reta no espago de configuracoes
(obtida por meio de um ponto na imagem origi-
nal) contiver o ponto na coordenada (m,n), o ele-
mento correspondente na matriz de acumulacao é
incrementado. Ao final do processo, os picos ob-
servados na matriz de acumulacao correspondem
a parametros de retas presentes na imagem de en-
trada.

A implementacao deste trabalho segue um
processo similar ao apresentado anteriomente,
mas foi modificada para identificar circunferéncias
(que fornecerdo o centro dos marcos cilindricos).
Neste caso, o espaco de parametros representa as
coordenadas bidimensionais dos centros dos cilin-
dros procurados. Além disso, nesta implemen-
tagao os parametros buscados nao sao retirados
diretamente dos picos na matriz de acumulagao:
como a presenca de ruidos na imagem de entrada
tende a gerar regides (e ndo um tnico elemento)
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Figura 2: Matriz de acumulagao em pixels. O
ponto mais escuro na imagem corresponde ao cen-
tro de uma circunferéncia encontrada.

de valores acumulados, a vizinhanca dos picos que
possuem valores acima de um determinado limite
também é considerada para ponderar uma média
dos parametros. A Figura 2 ilustra a matriz de
acumulacao para uma imagem com 1 cilindro.

Filtro de Kalman Unscented. O Filtro de
Kalman Unscented, ou UKF (Julier and Uhl-
mann, 1997), é uma ferramenta para a estima-
cao de estados e das respectivas incertezas de
um sistema nao-linear. Foi desenvolvido como
uma alternativa ao Filtro de Kalman Estendido
(Jazwinski, 1970; Sorenson, 1985) e apresenta vé-
rias vantagens: possui a mesma complexidade as-
sintética do EKF, nao depende do calculo das ma-
trizes jacobianas e produz resultados pelo menos
tao bons quanto o EKF (Thrun et al., 2005).

O objetivo do UKF é estimar um vetor de es-
tados x; e a correspondente matriz de covariancia
P; a cada instante de tempo t em um sistema, que
é alimentado por um vetor de controle u; e que
produz um vetor de observagoes z;. A transicao
de estados do sistema é modelada por uma fungao
g(+) e a observagao por uma fungéo h(-), conforme
segue:

Xt = g(X¢—1,u4) +ep (2)
z: = h(xt) + €0, (3)

onde €p modela o ruido de processo e £p o ruido
de observacao. Ambos sao gaussianos, brancos, de
média zero e com covariancias R; e (¢, respecti-
vamente.

O UKF, assim como as demais variantes dis-
cretas do Filtro de Kalman, é um processo de esti-
magao ciclico dividido em dois passos bem distin-
tos, que podem ser descritos da seguinte maneira
(Figura 3):

e Predi¢io: Conhecido o estado em um ins-
tante qualquer, e dadas as varidveis de con-
trole, qual é a melhor estimativa para o es-
tado no instante seguinte?
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Figura 3: Esquema de funcionamento do Filtro
de Kalman: a cada ciclo, a etapa de predigao es-
tima o estado com base no vetor de controle u; e
a etapa de correcao incorpora os dados coletados
pela observagao z;. O ciclo ¢ inicializado a partir
de um estado inicial previamente conhecido.

e Correcao: Como combinar a estimativa dada
pela predicdo com os dados de observagao
para gerar a melhor estimativa para o estado
corrente?

Para ambos os casos o UKF seleciona um con-
junto de vetores de estados (chamados de pontos
Sigma), avalia-os conforme a fungao de interesse
(transicao ou observagao) e depois pondera os re-
sultados obtidos para estimar tanto o vetor de es-
tados quanto sua matriz de covariancia.

No escopo deste trabalho, o vetor de estados
do robd representa sua pose e a observagao retine
os resultados da Transformada de Hough:

xt = (¢, yt, 0t) (4)
Z; = (igl)ajt(l)a'"aigm)ajt(m))’ (5)
onde (ig*),jt(*)) ¢ a posicao de cada um dos m
marcos relativa a pose do rob6. O vetor de con-
trole u; representa a odometria parcial durante
o udltimo ciclo de leitura e a fungao de transicao
g(x¢—1,us) adiciona esse caminhamento parcial ao
estado anterior. A funcio de observacao h(x;) re-
torna a posicao esperada dos marcos em relagao ao
robo, o que corresponde ao modelo de observagao
do sistema.

O UKF original foi adaptado para prever a
ocorréncia de observagoes parciais, j4 que os mar-
cos podem eventualmente sair da area de cober-
tura do laser. Essa adaptacao consiste em retirar
as linhas e colunas de @; que correspondem aos
marcos nao visiveis e avaliar a etapa de correcao
com um conjunto menor de pontos Sigma. Nos
ciclos em que a Transformada de Hough nao iden-
tifica nenhum marco, o passo de corregao nao é
executado: nesse caso, somente a medida da odo-
metria é incorporada a estimagao e a incerteza
sobre o estado apenas cresce, o que é esperado.

4.8 Controle aplicado ao robo

O controle aplicado ao rob6é é uma extensao do
controle holonémico empregado em (Pereira et

1. calcular os gradientes das funcdes de campo
de potencial de cada né sensor s; no ambi-
ente.

2. selecionar, dentre todos, o maior gradiente.
Isso pode ser representado por meio da se-
guinte Equagao:

Vémaz(qr) = max(Vei(gr),1 <i < n),
(6)
onde max retorna o maior vetor dentre to-
dos V¢i(gr) € n é o nimero de sensores no
ambiente.

3. somar todos os gradientes que se encontram
no mesmo semi-plano do maior gradiente. O
vetor resultante dessa adigao representa a ve-
locidade com a qual o robé holonémico deve
se mover para chegar em um ponto especifico.
O vetor ¢ calculado da seguinte forma:

u = v¢maz + Z vd)l(qR) ) (7)

V€S
onde S é o conjunto de todos os vetores no

mesmo semi-plano de V@iqaz, sendo definido
como:

S - {ZE|1’ . v¢maz > O,I 75 V(meaz} . (8)

Assim, o robo recebe como entrada:
v
fJuell”

onde ¥ é uma constante positiva que deter-
mina a velocidade do rob6.

=9 )

Figura 4: Controle aplicado em um robd holoné-
mico.

al., 2004), no qual um robd holondémico segue
o gradiente devido ao campo de potencial ge-
rado pelos noés sensores. Cada né sensor é mo-
delado por meio de uma Fungao de Base Radial
(Powell, 1985). Quanto maior a quantidade de
dados presente no sensor, maior é o gradiente ge-
rado. O algoritmo visto na Figura 4 mostra o
controle empregado. E importante que o controle
implementado nao recaia no problema de minimos
locais. Para tanto, o algoritmo nao segue sim-
plesmente o campo de potencial gerado. Como é
possivel notar pelo passo 3, o rob6 soma todos os
gradientes que encontram-se no mesmo semi-plano
do maior gradiente, desprezando todos os demais.

O controle mostrado na Figura 4 foi entao
adaptado para um controle proporcional ao erro
do angulo entre a orientagao #r do robd e o angulo
Op (formado entra a posicao (zg,yr) € a posicao
alvol). Assim as velocidades v e w sdo represen-

LComo o robé movimenta-se seguindo o gradiente de
fungoes de potencial, a posicdo alvo pode ser considerada
como gp = (£Rr+Vz,Yr+vy, 0p), onde vy € vy séo as duas
componentes do vetor v obtido no algoritmo da Figura 4.



Figura 5: Robo Pioneer P3AT coletando os dados
de trés nds sensores Mica2.

tadas por:

[z] B [fZZ;@P)],

de forma que

—(0r — Op), se [0p —0p| <

27T—|93—9P|, se |93—9P|>7T
F = (§ 9}:{ - 913 Z 0 y

—(27T—|9R—9p|), se |93—9P|>7T

e 9379P<0

onde Op = arctan(v, /vy).

5 Resultados

Experimentos foram realizados com o objetivo de
validar a metodologia proposta. Um robo Pioneer
P3AT foi utilizado para realizar a coleta de dados
em trés nds sensores Mica2 configurados com uma
taxa de aquisicdo de dados de 60 bytes/s. A Fi-
gura 5 ilustra um cendrio semelhante ao utilizado
em nossos testes. Um sensor com a funcao de rece-
ber dados de outros sensores depositados no ambi-
ente foi anexado ao rob6. Esse sensor atua como o
no sorvedouro da rede. O protocolo descrito na Se-
¢ao 4.1 foi implementado em nesC sobre o Sistema
Operacional TinyOS. Um video mostrando o fun-
cionamento da metodologia proposta pode ser en-
contrado em http://www.dcc.ufmg.br/verlab/
doku.php?id=publicacoes:sbail7:index.

A variacao da quantidade de dados presente
em um determinado sensor pode ser vista na Fi-
gura 6. Percebe-se que entre 56 e 57 segundos o
robo coleta os dados do sensor até o instante no
qual provavelmente perde a comunicacao. Imedia-
tamente, a quantidade de dados no sensor comeca
a crescer de maneira linear. Entre 58 e 59 segun-
dos a comunicacao é reestabelecida e a quantidade
de dados no sensor comeca a decair novamente.
Embora as perdas de comunicacao sejam freqiien-
tes, os resultados obtidos foram satisfatérios uma
vez que, tao logo a comunicacao é reestabelecida,
a transferéncia de dados é realizada a uma taxa
superior a de aquisi¢ao de dados.
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Figura 6: Variagao da quantidade de dados em um
no sensor em um intervalo de tempo especifico.

A Figura 7 mostra a trajetéria do rob6 ob-
tida por meio de trés métodos: odometria, Filtro
de Kalman e um sistema de visao computacional
composto por trés cdmeras IEEE 1394 (fireware)
afixadas na parte superior do ambiente de testes.
Esse sistema possui precisao de 3cm e foi utilizado
como base de referéncia para a comparagao entre
os outros dois métodos.

A trajetoria fornecida pelo Filtro de Kalman
apresenta oscilagoes, mas em média estd mais pro-
xima da trajetoria de referéncia do que a trajeto-
ria de odometria. Inicialmente, a trajetoria obtida
pelo Filtro de Kalman apresenta-se distante da
trajetoria obtida pelo sistema de referéncia, como
é possivel observar. Isso resulta do fato de os mar-
cos serem mais dificilmente identificados quanto
mais distantes estiverem, o que ocorre na confi-
guragao inicial. As incertezas decorrentes desse
processo afetam o filtro na etapa de corregao, cau-
sando a oscilacao mostrada. Esses problemas se-
rao alvo de estudo em trabalhos futuros.

6 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresentou um arcabougo para uti-
lizagdo de robos méveis na coleta de dados em
redes de sensores. Trés principais aspectos fo-
ram estudados para o desenvolvimento desse ar-
caboucgo: controle aplicado ao robo, comunicagao
entre o robo e os sensores e localizacao do robd no
ambiente. O rob0o move-se no ambiente por meio
do gradiente de fungoes de potencial com ampli-
tudes diretamente relacionadas a quantidade de
dados presente nos sensores. A comunicagdo en-
tre o robo e os sensores exigiu a implementacao de
um protocolo simples que permite a transferéncia
de dados de maneira eficiente. No que diz respeito
a localizacao, a Transformada de Hough foi utili-
zada para identificagdo de marcos cilindricos esta-
ciondrios presentes no ambiente. A posicao desses
marcos e a odometria do robd sao a entrada para
o Filtro de Kalman Unscented responsavel pela
correcao da pose do robo.
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Figura 7: Trajetérias obtidas por meio de trés mé-
todos: odometria, Filtro de Kalman Unscented e
Sistema de Referéncia.

Vérios aspectos interessantes serao considera-
dos em trabalhos futuros. O controle aplicado ao
robo pode ser alterado de forma a planejar ro-
tas e trajetorias mais otimizadas, conforme pro-
posto em (Soares et al., 2004). Pretende-se rea-
lizar experimentos em ambientes externos, locais
mais ruidosos e menos comportados, proprios a
utilizagdo de redes de nds sensores. Entretanto,
o método de localizagao empregado precisara ser
aperfeicoado para corrigir as oscilagbes vistas e
discutidas na secao 5. Finalmente, planeja-se es-
tender o trabalho para o caso multi-robd, o que
exigird o estudo de questoes relativas a comunica-
¢ao e coordenagao de agentes.
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