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“Se vi mais longe foi por estar de pé sobre ombros de gigantes”

(Isaac Newton)



RESUMO

Este trabalho aborda a Localizagao de Robos Moéveis, um tema bem estudado na area
da Robética. O maior desafio encontrado até entao é o de se obter uma localizacao que
seja o suficientemente precisa e mais préoxima possivel da realidade. Na literatura sao
encontrados diversos métodos distintos para a solucao do problema, e cabe ao projetista
saber qual é aquele mais adequado aos seus requisitos. O presente trabalho utiliza-se de
dois sensores, o encoder e o Laser Rangefinder 2D, juntamente com o Filtro de Kalman,
uma ferramenta estatistica que serve para filtrar e entregar informagoes que sao mais
confiaveis do que aquelas dadas pelos sensores. O desenvolvimento do trabalho se da
através de uma plataforma educacional de simulacao fornecida pela Coppelia Robotics
chamada V-Rep, sendo utilizado, como robd movel, o p3dx. Ele é submetido a alguns
testes onde deve percorrer trajetérias diferentes ao longo de mapas distintos que nao foram
escolhidos especificamente, comprovando, assim, que o algoritmo funciona para qualquer
mapa. O objetivo, que era atingir resultados melhores do que aqueles apresentados somente
pela hodometria do robd, foi alcancado de modo satisfatério. Uma futura proposta seria a

implementagao do algoritmo em um robd real.

Palavras-chave: Filtro de Kalman. Localizacao de Robds Méveis. Hodometria. Laser
Rangefinder 2D. Simulador V-REP.



ABSTRACT

This work approaches the Mobile Robot Localization problem, a well studied area within
Robotics field. The biggest challenge so far is to obtain a localization precise enough and
close to the reality. In the literature there are several different methods of resolution and it
is up to the designer decide which one is the best for their purposes. The present work uses
two sensors, the encoder and the Laser Rangefinder 2D, together with the Kalman Filter,
a statistical tool which filters and delivers information that are more reliable than those
given by the sensors individually. It is developed in a educational simulation platform
called V-Rep provided by Coppelia Robotics, and the mobile robot used is the p3dx. The
robot undergoes various tests where it goes through different paths along some maps.
These maps are not specifically chosen, showing that the algorithm works for any map.
The goal, which was to achieve better results than those given only by the odometry, is

successfully reached. A future work would be implementing the algorithm in a real robot.

Key-words: Kalman Filter. Mobile Robot Localization. Odometry. Laser Rangefinder 2D.
V-REP Simulator.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO E MOTIVACAO

O estudo da robdtica movel é de grande importancia e atual, uma vez que ha
crescente demanda e investimentos relacionados a area em diversos setores da economia.
Os estudos, pesquisas e desenvolvimento fizeram com que houvesse um grande salto nas
tecnologias envolvendo a aplicacdo de robos moveis. Atualmente, existem aplicagoes
domésticas, industriais, urbanas, militares e de seguranga e defesa civil e militar [14],

exemplificando a grande importancia dos robos moéveis nos dias de hoje.

Existem duas possibilidades para os robos moveis: serem teleoperados, ou seja,
serem controlados por um operador externo (ser humano) ou serem auténomos, isto
é, navegarem pelo espaco sem nenhum auxilio externo. O interesse por robos méveis
autonomos tem ganhado uma maior importancia, uma vez que eles podem ser extremamente
vantajosos em varias aplicagoes, diminuindo varios gastos e aumentando a confiabilidade.

A Figura 1 d4 dois exemplos de robds moveis autéonomos muito utilizados.

A capacidade de um rob6 movel se autoguiar é uma das competéncias mais
desafiadoras exigidas [5]. Para uma navegac¢ao bem sucedida, o rob6 precisa utilizar-se
de sensores que sejam altamente confidveis para que lhe deem uma informacao relevante
acerca de sua posicao. A partir dai, o robd pode decidir qual decisdo deve tomar. Durante
a navegacao, o robd realiza trés perguntas: "Onde estou?', "Onde quero chegar?'e "Como

posso chegar 147"[15]. O presente trabalho foca apenas na primeira pergunta "Onde estou?".

Figura 1 — Exemplos de robds méveis auténomos terrestres. A esquerda: robd p3dz. A direita:
robo Husky.

Fonte: https://www.researchgate.net/figure/283284344 figl Fig-1-Intelligent-mobile-mapping-
systems-Left-autonomous-mobile-robot-PIONEER-3DX

Deste modo, fica evidente que a autonomia dos robds méveis estd fortemente
dependente da sua capacidade de se localizar [16]. Existem diversos sensores diferentes no
mercado que auxiliam nisso, como GPS, sensores a laser, sensores ultrassonicos, cameras e

etc., porém muitos deles podem néo ser precisos e acurados o suficiente para determinadas
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aplicagoes. Um exemplo disso é o carro auténomo que tem que saber a sua posi¢do com
alta exatidao para nao causar acidentes. Ele utiliza-se de diversos sensores e de algumas

ferramentas estatisticas para que tenha uma alta confiabilidade.

Este trabalho utiliza um rob6é moével autonomo, juntamente com o sensor laser, em
uma plataforma de simulacao chamada V-Rep para poder determinar a localizacao deste
ao longo do tempo e do espaco utilizando uma ferramenta estatistica chamada Filtro de

Kalman.

1.2 OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho é realizar a localizagao de um robd mével no espaco
bidimensional utilizando, para isso, dois sensores diferentes, um encoder para cada roda e
o sensor laser scanner 2D, e o Filtro de Kalman que permite reunir as informagoes dos
sensores de maneira a obter uma posi¢ao estimada o mais préximo possivel da posicao
real, minimizando, assim, erros causados por ruidos e interferéncias a que estao sujeitos os

sensores.

O trabalho tem também, por finalidade, apresentar uma nova ferramenta de
simulacao (V-Rep) para o estudo de assuntos relacionados a Robética dentro da Faculdade
de Engenharia da UFJF, além de estimular e divulgar o conhecimento acerca do tema

estudado.

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

O trabalho é dividido em 5 capitulos e 3 apéndices.

A Introdugao encontra-se no Capitulo 1 e d4 uma visdo geral acerca do assunto

abordado. O problema e os seus desafios sao tratados nele.

No Capitulo 2 é descrito um pouco da Historia acerca da Teoria da Estimacao
em estatistica até elaboracao do Filtro de Kalman por R. E. Kalman que é a ferramenta

utilizada para obter uma localiza¢gdo 6tima do rob6 no trabalho.

O Capitulo 3 apresenta todas as ferramentas e estratégias utilizadas neste trabalho

para alcancar os objetivos propostos.

No Capitulo 4 estao apresentados os diversos resultados obtidos que variam de

acordo com os parametros de entrada impostos.

No Capitulo 5 apresentam-se as conclusoes finais e algumas sugestoes de trabalhos

futuros.

Nos Apéndices A, B e C estao contidos os cddigos fontes utilizados ao longo do
trabalho.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Para entender sobre o Filtro de Kalman é preciso conhecer um pouco o contexto
historico da Teoria da Estimacao em Estatistica e, de Karl Friedrich Gauss a Rudolf Emil

Kalman, o interesse e as evolugoes no assunto foram notéveis [2].

Os primeiros estimulos para o desenvolvimento da Teoria da Estimacao vieram da
astronomia, quando os estudiosos da época tentavam calcular e prever a trajetéria dos
planetas no Sistema Solar. Para resolver esse problema Karl Friedrich Gauss inventou o
Método dos Minimos Quadrados, um método que possibilita o conhecimento do sistema com
apenas alguns dados de entrada e saida, mesmo que estes estejam sujeitos a interferéncias

e ruidos.

De acordo com Sorenson [2], esse método proposto por Gauss toma como base

algumas suposicoes necessarias:

1) Gauss propde que exista um nimero minimo de observagoes para a determinagao

do sistema.

2) Gauss propde que sejam tomadas mais observagoes do que o minimo necessario

para diminuir os erros nas medidas.

3) Gauss diz que é necessario modelar a dindmica do sistema com o intuito de

obter uma descri¢ao exata do sistema.

4) Gauss requer um conhecimento aproximado da 6rbita (do corpo celestial) dis-
ponivel. No Filtro de Kalman esse conhecimento prévio ¢é essencial e, em alguns casos,

requer um procedimento de linearizagao do sistema.

5) Gauss afirma que as estimativas devem satisfazer as observagoes da maneira
mais exata possivel. Isso significa que a diferenga entre os valores observados e os valores

preditos deve ser a menor possivel.

6) Gauss indica que os erros nas observagoes sdo desconhecidos, abrindo espago

para os estudos em probabilidade nos problemas de estimacao.

7) Por ultimo, Gauss refere-se a um combinacao adequada das observagoes que
dardo as estimativas mais acuradas. Isto esta relacionado a estrutura do procedimento
de estimacgao (filtro linear ou nao-linear) e a defini¢do de um critério de desempenho.
Estas consideracoes sao de extrema importancia nas discussoes atuais dos problemas de

estimacao.

O tnico problema do método apresentado por Gauss é que este considera apenas
sistemas que sejam estacionarios, como o movimento de planetas que nunca mudam a sua
orbita. Com isso, cientistas passaram a estudar cada vez mais os sistemas que fossem

nao-estacionarios a medida em que uma solugao para este problema se fizesse cada vez
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mais necessaria.

Posteriormente, um filtro que poderia lidar com sistemas estacionarios e sistemas
nao-estacionarios foi desenvolvido por Wiener e Kolmogorov. A solucao envolvia a equagao
de Wiener-Hopf que nao era muito facil de ser resolvida, nem computacionalmente e,

portanto, pouco pratica.

Baseando-se nos fundamentos propostos por Gauss e por Wiener-Kolmogorov,
Rudolf Emil Kalman foi o primeiro a desenvolver uma solucao que fosse facil e pratica e
que pudesse resolver os sistemas, tanto estaciondrios, quanto nao-estaciondrios [1]. Kalman
utilizou a abordagem dos espacos de estados que estava comegando a ser bastante utilizada
no meio cientifico. Este trabalho de Kalman teve grande impacto no controle de sistemas
dindmicos, e inspirou diversos trabalhos na area de Engenharia, permitindo que o Homem

pudesse ir a Lua em 1969.

Devido ao fato de ser um estimador que funciona em tempo real, rapido, eficiente e
pratico, o Filtro de Kalman ¢é aplicado em célculos de drbitas [6], rastreamento e navegacao
[7], posicionamento de GPS e outros. Além disso, é utilizado nas areas de localizacao de
robds méveis [8]-[11] (tema do presente trabalho), microeconomia, processamento digital

de imagens, reconhecimento de padrdes, segmentacao de imagem e etc [12].

Na area da Robética, além do Filtro de Kalman, que é o mais utilizado, outros
filtros como o Filtro de Bayes [17], o Filtro de Markov [18] e o Filtro de Particulas [19]

sao abordados para a localizacao de robos méveis.

O simulador de robos V-Rep é uma plataforma de experimentagao de robds virtuais
onde cada objeto/modelo pode ser controlado por um script embarcado, por ROS, por
um cliente remoto ou por uma solucao customizada. Ele pode ser controlado através de
linguagens de programagao como C/C++, Python, Java, Lua, Matlab ou Octave [22]. O

robd p3dx utilizado no trabalho foi desenvolvido por Eric Rohmer.
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1 AMBIENTE DE SIMULACAO V-REP

O presente trabalho foi desenvolvido na plataforma de simulacao V-Rep da Coppelia
Robotics [22]. Utilizou-se da versao educacional gratuita que tem algumas funcionalidades

importantes.

O robo utilizado foi o Pioneer p3dx que é extensamente aplicado no meio académico.
Ele é um robo diferencial que possui encoders em suas duas rodas motorizadas. A outra

roda é uma roda caster que proporciona estabilidade estatica ao robo.

O p&dzr possui 16 sensores ultrasonicos ja embutidos, porém estes nao foram
utilizados. O sensor utilizado foi o laser scanner 2D que faz leituras de distancia, assim
como o ultrassonico, porém menos sujeito a interferéncias e erros. Este sensor foi colocado
em cima do robd como mostrado na Figura 2. Os sensores ultrassonicos estao representados
pelos circulos em amarelo, enquanto o sensor laser scanner 2D esta no topo do robo em

azul.

Figura 2 — Rob6 Movel p3dz no ambiente de simulagdo V-Rep com o sensor laser scanner 2D.

Fonte: elaborada pelo autor.

Inicialmente o robo p3dzx ja vem programado utilizando o algoritmo Braitenberg
[13] para desvio de obstéculos. O script do cédigo estd incluido no préprio simulador.
A linguagem de programagao utilizada dentro do V-Rep é Lua. Entretanto, é possivel
utilizar vérios tipos de linguagem de programacao (C/C++, Python, Java, Lua, Matlab ou
Octave) fora do ambiente de simulagdo para programar dentro do V-Rep. Neste trabalho
foi utilizado o Matlab.

Para desabilitar o script embutido no robd é necessario seguir as seguintes etapas:
Seripts > Non-Threaded child script (Pioneer _p3dx) > checkbox Disabled. Isso pode ser

visto na Figura 3.

Agora, para utilizar um cédigo exterior ao ambiente de simula¢ao no p3dz, é preciso

criar um Threaded child script (Figura 4) e associd-lo ao rob6 (Figura 5).
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Figura 3 — Passos para desabilitar o algoritmo Braitenberg do robé.
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Fonte: elaborada pelo autor.

Figura 4 — Criacdo de um Threaded child script.

Seripts

Display | Main & child scripts - | | Insert new script |

Main script {customized)
Mon-threaded child script (Fioneer_p3dx)

Mew Script

Seripk type Chid script (threaded) |

o || caneel |

Script properties

| | Disabled [ ] Execute just once

Associated object | w |
Execution order | - |

Fonte: elaborada pelo autor.



21

Figura 5 — Associagdo do Threaded child script ao Pioneer _p3dx

Script properties
Disabled ¥ | Execute just once
i Assodated object Fioneer_p3dx b
Execution order niormal it

Fonte: elaborada pelo autor.

Para criar um Threaded child script as seguintes etapas fazem-se necessarias: Insert
new script > Script type: Child script (threaded) > Ok.

Para desassociar o p3dz do Non-threaded child script existente e associa-lo ao
Threaded child script criado, é preciso mudar o objeto escolhido no local onde esta escrito

Associated object, como na Figura 5.

Além disso, é necessario fazer uma comunicacao em rede, utilizando uma porta
e um IP (por exemplo, a porta 19999 e o IP 127.0.0.1). E necessdrio acrescentar si-
mExtRemoteApiStart(19999) no Threaded child script criado, como mostrado na Figura
6.

Figura 6 — Estabelecimento de conexao pela porta 19999 no V-Rep.

— Put some initialization code here:
simSetThreadSwitchTiming(2) -- Default timing for automatic thread switching
simExtRemoteApiStart (19599)

Fonte: elaborada pelo autor.

Ao adicionar o laser scanner 2D, associa-se este ao p3dx simplesmente arrastando
o icone do laser ao icone do robo em Scene hierarchy. Um novo Non-threaded child script
foi criado e este estd associado ao laser scanner 2D. Para que os dados coletados pelo
laser sejam enviados ao Matlab, é preciso alterar o coédigo do laser da maneira mostrada

na Figura 7.

E necessério, também, garantir que as coordenadas [Tiaser; Ylasers 91aser]T do centro
do laser coincidam com as coordenadas [Ziobs, Yrobss Hrob@]T do centro do robo6 para que
nao ocorram erros. Para mudar a posi¢do de um objeto basta ir no icone Object/item shift

e, a partir de 14, alterar a posicao e a orientagao para os valores desejados.

Existe a possibilidade de alterar a amplitude de variacao das medidas do laser
scanner 2D (amplitude maxima de 0° a 180°) e a densidade de medidas que é dada pela
quantidade por grau (minimo de 0,1/° e méximo de 5/°). A alteragdo desses pardmetros

pode ser realizada da seguinte maneira: Scene hierarchy > icone LaserScanner 2D >
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Script Parameters > scanningAngle ou scanningDensity. Isso é ilustrado na Figura 8.

Figura 7 — Cédigo do Laser Scanner 2D alterado.

Fonte: elaborada pelo autor.



Figura 8 — Aba onde podem ser alterados os pardmetros do laser scanner 2D.

Script parameters

Add new parameter

scanningAngle
scanningDensity

Parameter properties

Value 180
Linit degrees
Parameter is private Parameter is persistent

Close

Fonte: elaborada pelo autor.
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3.2 MATLAB

A linguagem de programagao escolhida para o trabalho foi a do Matlab devido a
sua interface grafica, a sua facil manipulacao e ao seu vasto material de consulta existente.
E uma linguagem compativel com o V-Rep e sdo necessarios poucos comandos para

estabelecer uma conexao, como é mostrado nos comandos a seguir.

% Conexao inicial com o vrep

vrep=remApi( 'remoteApi’);

vrep.simxFinish(—1); % Finaliza a comunicacao com o V=Rep caso
alguma conexao tenha ficado aberta.

robot=vrep.simxStart (’127.0.0.17,19999 true, true ,5000,5); %
Estabelece uma conexao com o V—Rep atraves do endereco de IP
127.0.0.1 e porta 19999 citados na secao 3.1.

if (robot~=-1)
disp ('Connected to remote API server’) % Se a conexao foi bem
sucedida
else
disp ('Connection not succesful’) % Se a conexao nao foi bem
sucedida

end

E importante destacar que os arquivos remApi.m e remoteApi.dll presentes nas pas-
tas C:|Program Files (x86)\V-REP3\V-REP_PRO__EDU\programming \remoteApiBin-
dings\matlab\matlab e C:\Program Files (x86)\V-REP3\V-REP_PRO_EDU\programming
\remoteApiBindings\lib\lib| 64 Bit, respectivamente, estejam presentes na mesma pasta do

codigo a ser utilizado.

A partir daqui, é possivel manipular o robé p3dz da maneira que for desejada. Se,
por exemplo, deseja-se fazer o rob0 seguir uma trajetoria linear com velocidade linear de
0,2 m/s, é necessario enviar as velocidades de 2 dm/s (ou 0,2 m/s) para as rodas direita e

esquerda. Isso pode ser exemplificado no cédigo a seguir.

% Obtem o handle dos motores das rodas direita e esquerda
[errorCode ,left_motor_handle]=vrep.simxGetObjectHandle (robot ,’
Pioneer p3dx leftMotor’,vrep.simx_opmode_oneshot wait);
[errorCode ,right_motor_ handle]=vrep.simxGetObjectHandle (robot ,’
Pioneer p3dx rightMotor’  vrep.simx_opmode_oneshot_wait) ;
% Estabelece as velocidades das rodas direita e esquerda do robo
e as envia para O mesmo

vl=2; % [dm/s ]
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vr=2; % [dm/s]
errorCode=vrep.simxSetJointTargetVelocity (robot

left _motor handle, vl vrep.simx opmode streaming):;
errorCode=vrep.simxSetJointTargetVelocity (robot

right _motor_handle ,vr,vrep.simx_opmode_streaming) ;

E importante, também, mostrar a maneira como sdo obtidas as informacoes sobre
distancias e angulos dadas por cada medida do laser scanner 2D. O laser realiza medidas
de distancias nos angulos de 0° a 180° como foi estabelecido. A quantidade de medidas

varia de acordo com a densidade de pontos medidos a cada grau.

% Obtem o vetor de distancias
[errorCode , Distance_Value|=vrep.simxGetStringSignal (robot , ’
Distance table’ vrep.simx_opmode_oneshot_ wait) ;
if (errorCode==vrep.simx_return_ok)
Distance=vrep.simxUnpackFloats (Distance_Value); % Distancia
dada em metros
end
% Obtem o vetor de angulos
[errorCode , Angle Value|=vrep.simxGetStringSignal (robot ,’
Angle table’ vrep.simx_opmode_oneshot_ wait);
if (errorCode==vrep.simx_return_ok)
Angle=vrep.simxUnpackFloats (Angle Value); % Angulo dado em
graus

end

3.3 MODELO CINEMATICO DO ROBO

3.3.1 Modelo do Robd

Um robd diferencial, por possuir um motor independente para cada roda, consegue

aplicar velocidades diferentes para cada uma delas.

Cada robd possui as suas caracteristicas fisicas ja conhecidas como, por exemplo, a
distdncia entre as rodas (21) e o raio das rodas (r), j4 que sdo caracteristicas de construgao
do mesmo. Na Figura 9 é possivel observar a configuracao do robo diferencial onde as
duas rodas laterais sdo as rodas motorizadas e a outra é uma roda de sustentacao para

estabilidade estatica.

Para o modelo cinematico do robo, além de conhecer os valores de distancia entre
as rodas e o raio das rodas dados anteriormente, é necessario obter os valores de velocidade

de rotagdo das rodas direita (¢;) e esquerda (¢) e o angulo de orientagdo do robd ()
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Figura 9 — Robd diferencial com suas duas rodas motorizadas e uma roda de sustentacgao.

] direita (right - 1)

I ® > roda de sustentacéo

........ esquerda (left - /)

i o

Fonte: OLIVI, Leonardo - Material de Robética Mével, Cinemética-pt2 [20].

em relagdo ao frame inercial. Com estas informagdes em mao, é possivel obter os valores
de velocidade linear (v) e velocidade angular (w) do robé. No modelo cinemético, a
localizacao do robo é representada por um ponto que fica no ponto médio entre as suas

duas rodas.

As velocidades lineares das rodas direita (v,) e esquerda (v)) sdo dadas pelas

seguintes equagoes:

U = Tp (3.1)

v = 1 (3.2)

onde:

v, é a velocidade linear da roda direita do robo

v; é a velocidade linear da roda esquerda do robo
¢r ¢ a velocidade angular da roda direita do robo
o) € a velocidade angular da roda esquerda do robo

r é o raio da roda do robd

Cada uma das rodas contribui com parte da velocidade linear do ponto médio entre
elas e a soma das velocidades de cada roda ¢ o dobro da velocidade linear deste ponto [20].

Logo, a velocidade linear do robo (v) é:

Ut

(3.3)
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onde:
v é a velocidade linear do robd
v, é a velocidade linear da roda direita do robo

v; é a velocidade linear da roda esquerda do robo

Para determinar a velocidade angular do robd para qualquer velocidade das rodas é
necessario passar por duas etapas. Em uma primeira etapa, calcula-se a velocidade angular
do rob6 quando a velocidade de uma roda ¢ igual a zero e, em outra etapa, calcula-se
também a velocidade angular do robo quando a velocidade da outra roda é igual a zero. A

velocidade angular do rob6 serd metade da soma destas duas velocidades encontradas [20].

Quando a velocidade da roda esquerda for igual a zero, o robd ird girar em torno
desta roda no sentido anti-horario com o raio de rotagao sendo a distancia entre a roda e

o ponto médio (1), assim como mostra a Figura 10.

Figura 10 — Robd diferencial cuja velocidade da roda esquerda é igual a zero e a velocidade da
roda direita é maior do que zero.

Fonte: OLIVI, Leonardo - Material de Robdtica Mével, Cineméatica-pt2 [20].

A velocidade angular, entao, serd dada por:

TP
w =
l

(3.4)

onde:

w é a velocidade angular do robo

r ¢ o raio da roda do robo

r € a velocidade angular da roda direita do robo

[ é a distancia entre a roda do robo e o ponto médio entre as suas duas rodas

Quando a velocidade da roda direita for igual a zero, o robd ird girar em torno

desta roda no sentido horario com o raio de rotagao sendo a distancia entre a roda e o
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ponto médio (1), como mostrado na Figura 11.

Figura 11 — Robé diferencial cuja velocidade da roda direita é igual a zero e a velocidade da
roda esquerda é maior do que zero.

Fonte: OLIVI, Leonardo - Material de Robdtica Mével, Cineméatica-pt2 [20].

A velocidade angular sera:

onde:

w ¢ a velocidade angular do robo

r é o raio da roda do robo

@1 € a velocidade angular da roda esquerda do robo

[ é a distancia entre a roda do robd e o ponto médio entre as suas duas rodas

Utilizando, assim, as equagoes (3.4) e (3.5), é possivel encontrar a velocidade

angular do rob6 para qualquer velocidade das rodas, resultado encontrado na equacao

(3.6).

Yy — TY;
w=——
2]
ou
Vy — U
= 3.6
w=— (3.6)

onde:
w é a velocidade angular do robo

r é o raio da roda do robd
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@, € a velocidade angular da roda direita do robd

o) € a velocidade angular da roda esquerda do robo

[ é a distancia entre a roda do robo e o ponto médio entre as suas duas rodas
v, € a velocidade linear da roda direita do robo

vy € a velocidade linear da roda esquerda do robo

3.3.2 Modelo Cinematico Incremental Direto

Utilizando-se do Modelo do Robo visto na secao 3.3.1, é possivel, agora, implementar
0 Modelo Cinematico Incremental Direto para definir o movimento do robo e prever, a

cada instante de tempo At, a posicdo do mesmo em relagao ao frame inercial.

A posicao do rob6 em relacao ao frame inercial é dado por:

Xl
P=|ygll} (3.7)
O}
onde:
XgH} é a posicao = do robd no frame inercial
Y} é a posiciao y do robd no frame inercial

Or 1} é a posicao O do robd no frame inercial

Quando o rob6 se movimenta por uma trajetoria em um determinado intervalo de
tempo At, ele sai de uma determinada posicdo Py.; para uma nova posicao Py. O robd
se desloca de uma quantidade linear As e de uma quantidade angular Af como visto na

Figura 12.

Estes valores de deslocamente linear (As) e angular (A#) podem ser encontrados a

partir das seguintes equacgoes:

As = vAt (3.8)

Af = wAt (3.9)

onde:

As é o deslocamento linear do robo
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Figura 12 — Robo diferencial se deslocando por uma pequena trajetéria circular entre os instantes
de tempo k — 1 e k.

Fonte: OLIVI, Leonardo - Material de Rob6tica Mével, Cinematica-pt2 [20].

AB é o deslocamento do robo em 0
v ¢é a velocidade linear do robo
w é a velocidade angular do robo

At é o intervalo de tempo decorrido entre os instantes kK — 1 e k

Assim, o Modelo Cinematico Incremental Direto é definido da seguinte maneira:

Ax
Py = P11+ |Ay
Ab
ou
Tk Tk As.cos(Oy.1 + %)
yi| = |y | + |As.sen(Ber + 57 (3.10)
O Oy Af

onde:

Py é a posi¢ao do robo no instante k

Py, é a posicao do robo no instante k — 1
Ax é o deslocamento do rob6 em x

Ay é o deslocamento do rob6 em y
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Af é o deslocamento do rob6 em 6

As é o deslocamento linear do robo

Ty € a posicao x do robo no instante k

yi € a posicao y do robo no instante k

Oy é a posicao € do robo no instante k

ZTx1 € a posicao x do robd no instante £ — 1
Y1 € a posicao y do robd no instante £ — 1

01 é a posicao # do robd no instante k — 1

3.4 FILTRO DE KALMAN

O Filtro de Kalman ¢ um estimador étimo que coleta informagcdes ruidosas e entrega
informagdes mais confiaveis. E um estimador linear que trabalha com variaveis aleatorias

Gaussianas.

3.4.1 Variaveis aleatorias Gaussianas

Para a utilizacao e compreensao do Filtro de Kalman, é preciso entender um pouco

acerca das variaveis aleatérias Gaussianas.

3.4.1.1 Varidveis aleatorias Gaussianas unidimensionais

A funcao Gaussiana unidimensional é escrita como:

1 : 2
= —— ¢zl (3.11)

flx) =
Vo?22r
Esta ¢ a fun¢ao de distribuicdo de probabilidades Gaussiana para apenas uma
variavel aleatoria x, com a média u e desvio padrao o. A média diz acerca da crenca que
tem-se sobre aquela variavel, ou seja, o seu valor mais provavel. O desvio padrao informa
sobre o quanto de incerteza tem-se sobre aquela varidvel, ou seja, o quao distante ela pode
estar do seu valor médio. Uma distribuicdo Gaussiana ou distribuigdo Normal, como é mais
conhecida, pode ser escrita em torno destes dois pardmetros como X~N(u,0?). O termo
o? é usualmente denominado de varidncia. Na Figura 13, observam-se duas distribuicoes

normais X ~N(0,1%) e Xo~N(2,3?%).

[©N

A partir da Figura 13, é possivel dizer que, para a variavel aleatéria em azul,

[N

mais provavel que ela esteja em 0, equanto que, para a variavel aleatoria em vermelho,
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Figura 13 — Duas distribuicoes Normais. Em azul y =0 e o0 = 1. Em vermelho py =2 e o = 3.
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Fonte: elaborada pelo autor.

mais provavel que ela esteja em 2. Porém, a certeza que a varidvel em azul esteja em 0 é

maior do que a certeza que a variavel em vermelho esteja em 2.

3.4.1.2 Varidveis aleatdrias Gaussianas multidimensionais

Para robos moéveis que se deslocam em espacos bidimensionais ou tridimensionais,
existe uma necessidade de se estudar as variaveis aleatorias multidimensionais. O presente
trabalho, se tomado em consideracao a orientagao # do robd, trabalha com variaveis
aleatérias tridimensionais. Uma fun¢do Gaussiana multidimensional (n dimensoes) é

escrita como:

fla) = ! e~ 3@ O @) (3.12)

\/det(C) (2m)"/2

As variaveis z e pu tornaram-se vetores de dimensao n e a matriz C' é denominada

de matriz de covariancia. Os elementos da diagonal principal de C' sao as variancias dos
elementos z;, e os elementos fora da diagonal principal sao as covariancias entre z; e ;.

Se dois elementos z; e z; nao tém relacao entre si, a matriz C' serd diagonal.

Ao considerar robos moveis que estejam situados em ambientes bidimensionais,
e nao for importante considerar a sua orientacao, apenas a sua localizacdo no espaco

2-D, a funcgao de distribuicio Gaussiana torna-se como na Figura 14, onde pu = [1 3]7 e

C = diag(1* 2?).



33

Figura 14 — Posigdo mais provavel do rob6 mével em p = [1 3]T e incerteza maior em y do que
em X.

f(x.y)

Fonte: elaborada pelo autor.

3.4.2 Conceitos sobre o Filtro de Kalman
3.4.2.1 Modelos

Com o objetivo de obter a posi¢ao do robd a medida em que este se desloca no
espaco, ¢ necessario que um modelo do sistema seja elaborado. Este modelo leva em
consideracao que a posicao atual do robo depende da posi¢ao anterior mais o quanto e
como ele se deslocou. Além disto, pode haver um ruido no processo, que é considerado
como sendo um ruido Gaussiano de média zero e covariancia V' (v,~N(0,V)). A equacao

3.13 mostra o modelo do sistema.

Tk = F.CCk_l + Guk_1 + Uy1 (313)

O vetor x representa a posicao do robo, o vetor u representa a entrada do sistema
que pode ser velocidade, a matriz F representa a dindmica do sistema e a matriz G
descreve como que a entrada influencia no vetor posicao. A varidvel aleatéria Gaussiana v

representa o ruido.

Utilizando um sensor para identificar a posi¢do do robo, é necessario, também,
elaborar um modelo para as medidas. Para cada posicao do robd no espaco, sao adquiridas

determinadas medidas. Estas medidas estao sujeitas a um ruido Gaussiano de média zero
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e covariancia W (w~N(0,W)). A equagao 3.14 exemplifica este modelo.

Zk — Hili’k + wy (314)

O vetor z representa a saida do sistema que sao as medidas dadas pelo sensor, o
vetor x é a posicao do robo e a matriz H é aquela que mapeia a posicao do robd para as

medidas observadas. A variavel aleatéria Gaussiana w representa o ruido do sensor.

3.4.2.2  Predicao

Na etapa de predi¢ao do Filtro de Kalman, o modelo do sistema é necessario para
poder prever em qual estado o sistema estara apds uma determinada agao ser tomada
durante um determinado intervalo de tempo. Como o ruido do sistema tem média zero, o
mesmo ¢é desconsiderado quando se analisa a média da posi¢ao do robo no instante k, e
isto pode ser visto na equagao 3.15. A equacao 3.16 determina a covariancia da posi¢ao

do robd. Logo, a posi¢ao do robd pode ser descrita como z,~N (2, Py).
Tk = Fi’k_1+ + Guyq (315)

P =FP " FT+V (3.16)

O indice ~ representa o estado a Priori, ou seja, representa o estado antes da etapa
de correcao. O indice T representa o estado a Posteriori, ou seja, o estado apods a etapa de

COTTECAO.

3.4.2.3 Correcao

Na etapa de corregao do Filtro de Kalman, as medidas feitas pelo sensor em questao
sao utilizadas para se extrair a posicao a Posteriori do robd. Se nao existisse esta etapa,
apenas a etapa anterior, a incerteza da posi¢do do robé aumentaria indefinidamente, uma
vez que a covariancia a Priori é a soma de duas matrizes. A nova informacao adquirida

através do sensor resulta no que se chama inovagao dada em 3.17.

Vx = 2x — Hi‘k_ (317)

A inovagao pode ser traduzida como a diferenga entre o que o sensor mediu zy e 0

que o sensor deveria ter medido pela etapa de predicao HZy .
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Apés o calculo da inovagao, é necessario calcular o ganho de Kalman para que se

faca uma correcao do estado a Priori.

Ky= P H'(HP, H' + W)™ (3.18)
Pt =P, — K HP,~ (3.19)
i‘k+ == i’k_ + Kkl/k (320)

A matriz K é o ganho de Kalman, a matriz W ¢ a covariancia das medidas do
sensor, a matriz PT é a covariancia do estado a Posteriori e o vetor 27 é a estimativa do
estado a Posteriori. E importante observar que, apés a estapa de correcdo, a incerteza
acerca da posicao do rob6 diminui, como pode ser visto na equacao 3.19, uma vez que ha

uma substracao envolvida.

O ganho de Kalman K funciona como um peso em uma balanca, isto é, ele indica,
no instante k, se as medidas do sensor foram boas o suficiente para fazer uma correcao
da posi¢ao do robd ou nao. Quanto mais proximo de zero for o ganho de Kalman, menos
confiaveis sao as medidas do sensor e, logo, a estimativa a Posteriori sera aproximadamente
igual a estimativa a Priori. Quanto mais proximo da unidade for o ganho de Kalman, mais
confidveis sao as medidas do sensor e, logo, a estimativa da posi¢ao do robd sofrera uma

correcao significativa.

3.4.3 Filtro de Kalman Estendido

O Filtro de Kalman, como dito anteriormente, é um estimador linear e, portanto,
as equagoes 3.13 e 3.14 sao lineares. Para os casos em que as equagoes nao sao lineares, o

Filtro de Kalman Estendido (EKF) ¢é utilizado. Seja o sistema nao-linear:

Tk = f(Zr1, We1) + Vi (3.21)

Zx = h(l’k) =+ wy (322)

As fungoes f e h sdo nao-lineares. Aproximacoes lineares locais sao tomadas e,

depois de uma certa algebra dada por Corke, P. [3], o resultado a seguir é obtido.

A etapa de predicao:

l’k_ = f(i’k_l—i_, uk_l) (323)
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P =F, P T+ FVET (3.24)
a inovacao:
Vy = 2Zx — h(i’ki) (325)
e a etapa de correcao:
Ke= P H'(HP, H" + W)™ (3.26)
Zﬁk—i_ == i’k_ + Kkl/k (327)
Pt =P — K\HP,~ (3.28)

As matrizes F,, ', e H sao os Jacobianos das fungdes f e h avaliadas a cada
instante k. As matrizes V e W sdo estimativas das covaridncias que mais se aproximam

das covariancias V e W.

3.4.3.1 Filtro de Kalman Estendido para um Robo Diferencial utilizando Laser Scanner

2D

Neste trabalho, o Filtro de Kalman Estendido proposto foi utilizado, porque as
fungoes de dindmica do rob6 f (equagao 3.10) e de mapeamento da posigao do rob6 para
as medidas h nao sao lineares. Para o robo diferencial, os Jacobianos I, e I, sao dados

pelas equacoes 3.29 e 3.30, respectivamente.

1 T1 + As.cos(Oyq + %)
= 1f2| = |1 + As.sen(Org + %)
I3 Oic1 + AY
r0f1 Of1 Of1]
oxr O 00
o |0f Ol o
Polox 0 00
ofs ofs 0fs
L0z Oy 00 |

1 0 —As.sen(fir + 42)
Fo=10 1 As.cos(b1+ 52) (3.29)
0 0
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ofr  0f1
adsr  Qdsl
F. = adfsQ a 2
) Qdsl
Wi o
Odsr  Odsl
%cos(@k_l + Af) — —sen(@k 1+ A‘9) %cos(@k_l + %) + —Sen(Qk 1+ M)
F,= |1sen(b1 + §2) + S2cos(Or1 + &) Lsen(Oir + &) — Sicos(Oir + 52)| (3.30)
1 1
2 2

As variaveis dsr e dsl sao os deslocamentos das rodas direita e esquerda, respecti-

vamente. A matriz V ¢ dada na equacdo 3.31.

. [kld 0
{r = |Feldsrl (3.31)
0 kldsl]

As variaveis k, e k) sdo as constantes de multiplicagdo dos deslocamentos das rodas
direita e esquerda, respectivamente. A matriz V', entdo, dd informagoes acerca da incerteza

em relacao ao deslocamento das rodas.

Suponha, agora, um laser que realiza N medidas. Essas medidas sao as distancias
euclidianas entre o robo6 e os seus obstaculos. Logo, a fungdo h pode ser descrita como na

equacao 3.32.

hl \/ 5501 - SUR (yol - ZJR)2
\/ on - IR (y02 - yR)2

(3.32)

hx \/(on —2Rr)% + (Yon — Yr)?

A matriz H sera, entao:

"ohy Ohy  Ohy]
drn Oun 00
Ohy  Ohs  Ohs

H = |0rg Oyr Obr

Ohx  Ohx  Ohx
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M Tol —TR _ Yol YR 0
V (@61—2R)2+ Y01 —VYR)? V(@01 —2R)?+(Yo1—VYR)?
o To2—TR _ Y02~ YR 0
H= \/(%2*ﬂfR.)QJr(yw*ZJR)2 \/(3302*90R.)2+(902*9R)2 . (3.33)
_ ToN TR, _ YoN—YR 0
L/ (@on—2R)*+(WoN—YR)? V(@oN—2R)2+(YoN—YR)?

A matriz de covariancia W do sensor é diagonal com os seus elementos sendo
as variancias das medidas individuais, que sao valores estimados. Logo, a matriz tem

dimensao NxN.

0'12 0 0
N 0 09> -+ 0
W=1. - (3.34)
0 0 0N2

As variaveis z; e y,; na equacao 3.33 sao as coordenadas dos obstaculos do robo.

Elas sao obtidas a partir do esquema da Figura 15.

Figura 15 — Esquema para obtencado das coordenadas xq; € yo; do obtaculo;.

y{Inercial}
y{Robé}
Obstaculo. Robo
in IR ’ 1 X{ }
YR [ 1
— {Inercial}
XR XOi X

Fonte: elaborada pelo autor.

Toi = TR + disti.cos(Or + ;) (3.35)

Yoi = Yr + disti.sen(fr + o)
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3.5 LASER SCANNER 2D VIRTUAL

Com o intuito de se prever quais serao as medidas do sensor dada a posicao a
Priori do rob6 zy—, foi implementado o laser scanner 2D virtual. Esse sensor é um modelo
matematico que utiliza-se da geometria do ambiente para conseguir descobrir o termo
h(a:;*) dado na equagao 3.25. O modelo mostrado na Figura 16 é um exemplo do que foi

utilizado. O codigo que implementa o modelo encontra-se no Apéndice B.

Figura 16 — Modelo do sensor laser scanner 2D virtual.

3000 [

2500

2000

1500

1000

500

L L o L r L L L L
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500

Fonte: OLIVI, Leonardo - Material de Rob6tica Mével - Sensores-pt2 [20].
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4 RESULTADOS

Com o intuito de comprovar e validar as proposi¢oes dadas no Capitulo 3, fez-se

com que o robd percorresse algumas trajetorias diferentes em mapas distintos.

No simulador, como as medidas dadas pelo laser sao precisas e exatas, foi necessario
acrescentar um ruido Gaussiano aos dados no Matlab, atendendo aos pré-requisitos

necessarios para a utilizacao do filtro, e criando um ambiente mais proximo da realidade.

No primeiro mapa, o rob0 percorreu uma mesma trajetéria circular em trés experi-
mentos. Em cada um deles foi utilizado um ruido Gaussiano com variancias diferentes
para o sensor a laser: o2 = 0,05 no primeiro, 0 = 0, 1 no segundo e o = 0, 01 no terceiro.
As constantes de multiplicacao foram mantidas como k. = 0,01 e k; = 0,01 e 16 feixes de

laser foram utilizados para o sensor laser scanner 2D nos trés experimentos.

No segundo mapa, o rob6 também percorreu uma trajetoria circular em trés
experimentos. Neste caso, o que mudou de um para o outro foram as constantes de
multiplicagdo dos deslocamentos das rodas: k, = 0,01 e k; = 0,01 no primeiro, k, = 0,05
e kp = 0,05 no segundo e k. = 0,1 e k; = 0,1 no terceiro. As varidncias para os ruidos
foram de 02 = 0,01 e 21 feixes de laser foram utilizados para o sensor laser scanner 2D

nos trés experimentos.

No terceiro mapa, houve apenas um experimento onde foi feito um controle propor-
cional de posi¢cao do rob6 em malha fechada, cujo objetivo era fazer com que ele alcangasse
um ponto especifico dado. A posicao realimentada na malha de controle foi aquela dada
apos a etapa de correcao do Filtro de Kalman. A varidncia do ruido foi de o = 0, 0025 e as
constantes de multiplicagao dos deslocamentos das rodas foram de k, = 0,01 e k; = 0,01.

O robo chegou, dentro dos limites estabelecidos, com sucesso ao ponto.

Com os resultados a expectativa é que os Erros Médios Quadraticos em x, y e 0

reduzam da etapa de predigao (a priori) para a etapa de corregao (a posteriori).

41 MAPA 1

4.1.1 Experimento 1

Valores considerados:

2,625 m
Posicao inicial do robd p = |4,050 m
—-90°

16 feixes de laser, um a cada 12°;

1500 iteracoes;
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Figura 17 — Mapa 1.

Fonte: elaborada pelo autor.

Ruido Gaussiano W~N(0; 0, 0025);
W = diag(0,0024; 0,0024; 0, 0027; 0, 0025; 0, 0028; 0, 0025; 0, 0025; 0, 0023;
0,0026; 0, 0025; 0,0024; 0, 0026; 0,0027; 0,0027; 0, 0024; 0, 0023);

k. =0,01;
k] = 0, 01;
vy =0,5 dm/s;
v =0,4 dm/s;
Resultados obtidos:
5,3979 m
Posigao final a Priori: pfprior = |3,3340 m
61,1632°
5,3907 m

Posicao final a Posteriori: pfposteriori = |3,3063 m
54, 9868°
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Figura 18 — Mapa 1 e suas dimensoes.

T T
5,5 metros
10r 1,5 metros ]
1 ,5 metros 3 metros
8 Y
3 metros
6 Y
41 5 metrgs
8.5 metros
2" i
2,83 metros
0 i
8 metros
1 | | 1 | |
0 2 4 6 8 10
Fonte: elaborada pelo autor.
5,3758 m
Posicao final real: pfiea = |3,2541 m
61,2263°

Para analisar os dados obtidos na Figura 19 e na Figura 20, foram computados os

Erros Médios Quadraticos (EMQs) das posigoes a Priori e a Posteriori em relagao a x, y e

6.

Dados a Priori:

EMQ.rrir = 0.0011
EMQ,Prr = 0.0028
EM Qe = 1.5952¢~

Dados a Posteriori:

EMQXposteriori — 4.20696_04



Figura 19 — Posicoes dadas a Priori, a Posteriori e Real do rob6 no plano 2D.

Coordenada y do robo (em metros)
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Posic&o a Posteriori
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3.5 4 4.5 5 55
Coordenada x do robd (em metros)

Fonte: elaborada pelo autor.

EMQyposteriori = 0.0015
EMchetaposteriori =0.0112
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Figura 20 — Angulos a Priori, a Posteriori e Real do rob6 para todas as iteracoes.

Angulo a Priori
> Angulo a Posteriori
Angulo Real

— N

Angulo do robo (em radianos)
o

~

_4 | |
0 500 1000 1500
Numero de iteragées

Fonte: elaborada pelo autor.
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4.1.2 Experimento 2

Valores considerados:

2,625 m
Posicao inicial do robd p = |4,050 m
—-90°
16 feixes de laser, um a cada 12°;
1500 iteracoes;
Ruido Gaussiano W~N(0;0,01);
W= diag(0,0095;0,0094;0,0109;0,0101;0,0111;0,0098; 0,0102; 0, 0093;
0,0104; 0, 0098; 0,0093;0,0103;0,0108; 0,0108; 0, 0096; 0, 0094 );

k. =0,01;
k’] = 0, 01,
v, =0,5 dm/s;
v =0,4dm/s;
Resultados obtidos:
5,3906 m
Posicao final a Priori: pforion = [3,3421 m
61,3179
5,3795 m
Posicao final a Posteriori: pfposteriori = |3, 3282 m
62,2118°
5,3672 m
Posicao final real: pfiea = |3,2582 m
61,2664°

Agora, como anteriormente, obtém-se os Erros Médios Quadraticos das posigoes a

Priori e a Posteriori em relagdo a x, y e 6 para analisar a Figura 21 e a Figura 22.

Dados a Priori:

EMQ P = 0.0011
EMQrrievi = 0.0027
EMQera? " = 0.0263



Figura 21 — Posicoes dadas a Priori, a Posteriori e Real do rob6 no plano 2D.
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Fonte: elaborada pelo autor.

Dados a Posteriori:

EMQXposteriori — 7.04546_04
EMQyposteriori =0.0019
EMchetaposteriori = 0.0301



Figura 22 — Angulos a Priori, a Posteriori e Real do rob6 para todas as iteracoes.
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Fonte: elaborada pelo autor.



4.1.3 Experimento 3

Valores considerados:

2,625 m
Posicao inicial do robd p = 4,050 m
—-90°
16 feixes de laser, um a cada 12°;
1500 iteracoes;
Ruido Gaussiano W~N(0;0,0001);
W= 1.0e—3diag(0, 1010; 0, 1066; 0, 1030; 0, 0922; 0, 0996; 0, 1037; 0, 1065; 0, 0968;
0,1042;0, 1065; 0, 1059; 0, 1157; 0, 1092; 0, 0940; 0, 1085; 0, 0928);

k. =0,01;
k’] = 0, 01,
vy =0,5 dm/s;
v =0,4dm/s;
Resultados obtidos:
5,3920 m
Posicao final a Priori: pforio = [3,3383 m
61, 0658°
5,3603 m
Posigao final a Posteriori: pfposteriori = |3, 2620 m
43,4245°
5,3702 m
Posicao final real: pfiea = |3,2596 m
61,1461°

Os Erros Médios Quadraticos (EQMs) (Figura 23 e Figura 24).

Dados a Priori:

EMQ»rieri = 9.8851¢
EMQ,Prert = 0.0025
EMQuera™""" = 1.0135¢~%

Dados a Posteriori:

48
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Figura 23 — Posicoes dadas a Priori, a Posteriori e Real do rob6 no plano 2D.
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Fonte: elaborada pelo autor.

EMQXposteriori =1 ‘29506704
EMQyposteriori — 7.74686_04
EMchetaposteriori = 0.1560

A Tabela 1 resume os valores encontrados para os erros nos trés experimentos do
mapa 1. Houve uma redugao do EM @ em x e em y da etapa de predicao para a etapa
de correcao, enquanto o EM () em 6 aumentou. Na medida em que o ruido Gaussiano

aumentou, os erros também aumentaram.



Figura 24 — Angulos a Priori, a Posteriori e Real do rob6 para todas as iteracoes.
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Fonte: elaborada pelo autor.

Tabela 1 — Erros Médios Quadraticos para os trés experimentos do mapa 1.

Priori ‘ Posteriori | Priori ‘ Posteriori | Priori ‘ Posteriori

EMQX EMQy EMcheta

o2 = 10,0001 | 0,0010 | 0,0001 0,0025 | 0,0008 | 0,0000 | 0,1560

o2 =0,0025 | 0,0011 0,0004 | 0,0028 | 0,0015 | 0,0000 | 0,0112

o2 = 10,0100 | 0,0011 | 0,0007 | 0,0027 | 0,0019 | 0,0263 | 0,0301

Fonte: elaborada pelo autor.

20
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4.2 MAPA 2

Figura 25 — Mapa 2.

Fonte: elaborada pelo autor.

4.2.1 Experimento 1

Valores considerados:

4,425 m

Posicao inicial do rob6o p = |4, 500 m
—40°
21 feixes de laser, um a cada 9°;

1500 iteragoes;
Ruido Gaussiano W~N(0;0,01);

A

W = 0,0092;0,0099; 0,0106; 0,0101; 0, 0104; 0, 0103; 0, 0098; 0, 0113; 0, 0093; 0, 0092;
0,0098; 0,0093; 0,0097; 0, 0097; 0, 0099; 0, 0099; 0, 0096; 0, 0104; 0, 0088; 0, 0101; 0, 0084):

k. =0,01;
ki = 0,01;
v, =0,5dm/s;

v = 0,4 dm/s;



Figura 26 — Mapa 2 e suas dimensoes.
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Fonte: elaborada pelo autor.

Resultados obtidos:

6,7310 m
Posicao final a Priori: pfpriori = |6,2013 m
112, 5518°

6,7391 m
Posicao final a Posteriori: pfposteriori = |6, 1840 m
111, 3543°

6,7816 m
Posigao final real: pfiea = |6,1294 m
112, 5060°

Os Erros Médios Quadraticos (EQMs) (Figura 27 e Figura 28).

Dados a Priori:

EMQ.Pr°r = 0.0016



Figura 27 — Posicoes dadas a Priori, a Posteriori e Real do rob6 no plano 2D.
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Fonte: elaborada pelo autor.

EMQyP"ori = 0.0022
EMQpeta? " = 7.1962¢~07

Dados a Posteriori:

EMQXposteriori — 9.36126_04
EMQyposteriori = 0.0013
EMchetaposteriori = 0.0067



Figura 28 — Angulos a Priori, a Posteriori e Real do rob6 para todas as iteracoes.
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Fonte: elaborada pelo autor.
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4.2.2 Experimento 2

Valores considerados:

4,425 m

Posicao inicial do robd p = |4, 500 m
—40°
21 feixes de laser, um a cada 9,

1500 iteracoes;
Ruido Gaussiano W~N(0;0,01);

A

W = 0,0092; 0,0099; 0,0106;0,0101; 0, 0104; 0, 0103; 0, 0098; 0, 0113; 0, 0093; 0, 0092;
0,0098; 0,0093; 0,0097; 0,0097; 0,0099; 0,0099; 0, 0096; 0, 0104; 0, 0088; 0,0101; 0, 0084);

k. = 0,05;
ky = 0,05;
vy =0,5 dm/s;
v =0,4dm/s;
Resultados obtidos:
6,7552 m
Posicao final a Priori: pfpiori = |6,1432 m
110, 4720°
6,7726 m
Posigao final a Posteriori: pfposteriori = | 6, 1096 m
105, 3383°
6,8011 m
Posigao final real: pfiea = | 6,0759 m
110, 5522°

Os Erros Médios Quadréticos (EQMs) (Figura 29 e Figura 30).

Dados a Priori:

EMQ,ri = 0.0015
EMQ,#r = 0.0020
EMQupera?" " = 5.8669¢ 7

Dados a Posteriori:



Figura 29 — Posicoes dadas a Priori, a Posteriori e Real do rob6 no plano 2D.
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Fonte: elaborada pelo autor.

EMprosterim’i = 5.7499¢04
EMQyposteriori — 7,73176_04
EMchetaposteriori = (0.0289

o6



Figura 30 — Angulos a Priori, a Posteriori e Real do rob6 para todas as iteracoes.
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Fonte: elaborada pelo autor.
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4.2.3 Experimento 3

Valores considerados:

4,425 m

Posicao inicial do robd p = |4, 500 m
—40°
21 feixes de laser, um a cada 9,

1500 iteracoes;
Ruido Gaussiano W~N(0;0,01);

A

W = 0,0092; 0,0099; 0,0106;0,0101; 0, 0104; 0, 0103; 0, 0098; 0, 0113; 0, 0093; 0, 0092;
0,0098; 0,0093; 0,0097; 0,0097; 0,0099; 0,0099; 0, 0096; 0, 0104; 0, 0088; 0,0101; 0, 0084);

k. =0,1;
]{31 = 0, 1;
v, =0,5 dm/s;
v =0,4dm/s;
Resultados obtidos:
6,7471 m
Posicao final a Priori: pfpriori = |6, 1747 m
111, 1996°
6, 7503 m
Posicao final a Posteriori: pfposteriori = | 6, 1479 m
116,6198°
6, 7955 m
Posigao final real: pfrea = | 6,1049 m
111,2111°

Os Erros Médios Quadraticos (EQMs) (Figura 31 e Figura 32).

Dados a Priori:

EMQPor = 0.0017
EMQ,#ori = 0.0023
EMQuhera?" ™ = 0.0263

Dados a Posteriori:
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Figura 31 — Posicoes dadas a Priori, a Posteriori e Real do rob6 no plano 2D.
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Fonte: elaborada pelo autor.

EMQXposteriori — 5‘68506704
EMQyposteriori — 7.50336_04
EMchetaposteriori = 0.0794

A Tabela 2 resume os valores encontrados para os erros nos trés experimentos
do mapa 2. Houve uma reducdo do FMQ em x e em y da etapa de predi¢cao para a
etapa de correcao, enquanto o EM (@ em # aumentou. Na medida em que as constantes
de multiplicacao dos deslocamentos das rodas direita e esquerda aumentaram, os erros

diminuiram.



Figura 32 — Angulos a Priori, a Posteriori e Real do rob6 para todas as iteracoes.
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Fonte: elaborada pelo autor.

1500

Tabela 2 — Erros Médios Quadraticos para os trés experimentos do mapa 2.

60

Priori ‘ Posteriori

Priori ‘ Posteriori

Priori ‘ Posteriori

EMQX EMQy EMcheta
k. =0,01 ek =0,01]|0,0016 | 0,0009 |0,0022 | 0,0013 | 0,0000 | 0,0067
k, =0,05¢e ky =0,05| 0,0015 | 0,0006 | 0,0020 | 0,0008 | 0,0000 | 0,0289
k,=0,10 e k; = 0,10 | 0,0017 | 10,0006 | 0,0023 | 0,0008 | 0,0263 | 0,0794

Fonte: elaborada pelo autor.
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4.3 MAPA 3

Figura 33 — Mapa 3.

Fonte: elaborada pelo autor.

4.3.1 Experimento 1

A partir do mapa acima, foi feito um controle de posicao em malha fechada do
robd, utilizando, na realimentacao, a posicao a Posteriori dada pelo Filtro de Kalman

implementado.

Valores considerados:

—0,850 m
Posigao inicial do robo p = | 3,225 m
130°

8m
Posigao objetivo pg = |8 m
OO
21 feixes de laser, um a cada 9°;
Ruido Gaussiano W~N(0; 0, 0025);

A

W = 0,0023;0,0029; 0,0023; 0,0024; 0, 0027; 0, 0028; 0, 0024; 0, 0028; 0, 0027; 0, 0025;



Figura 34 — Mapa 3 e suas dimensoes.
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Fonte: elaborada pelo autor.
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0,0029; 0, 0028; 0,0023; 0,0024; 0, 0025; 0, 0024; 0, 0025; 0, 0022; 0, 0027; 0, 0023; 0, 0026 );

Resultados obtidos:

k., =0,01;
]{31 = 0,01;

Erros maximos aceitaveis: 0,5 m e 3°.

Posigao final a Priori: pfpriori =

7,9915 m

7,9994 m

1,5814°

7,9893 m
Posicao final a Posteriori: pfposteriori = | 7,9996 m

2,

7044°



Figura 35 — Posicoes dadas a Priori, a Posteriori e Real do rob6 no plano 2D.
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Fonte: elaborada pelo autor.

Os Erros Médios Quadréticos (EQMs) (Figura 35 e Figura 36).

Dados a Priori:

Dados a Posteriori:

EMQ,rior = 0.0033
EMQyPror = 6.0642¢ 4
EMQ et = 5.4419¢~
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Figura 36 — Angulos a Priori, a Posteriori e Real do rob6 para todas as iteracoes.
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Fonte: elaborada pelo autor.

EMQXposteriori = 0.0027
EMQyposteriori — 4.55016_04
EMchetaposteriori = 0.0364

Observa-se que, em todos os casos, nao importando quais sao os valores de entrada
utilizados no sistema, os Erros Médios Quadraticos para as posi¢oes x e y do robd diminuem
da etapa de predigao (priori) para a etapa de corre¢ao (posteriori). Ja o Erro Médio
Quadratico da orientacao # do robo, opostamente ao que ocorre com x e y, aumenta da

etapa de predicao para a etapa de corregao.
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5 CONCLUSAO

O trabalho teve o objetivo de obter a localizacdo no espaco bidimensional do robo
diferencial p3dz utilizando dois sensores diferentes (encoder e laser scanner 2D), além da
ferramenta estatistica, o Filtro de Kalman. Este filtro é uma ferramenta que consegue
reunir os dados coletados por ambos sensores e entrega, portanto, informagoes que sao

mais precisas do que aquelas entregues pelos dois sensores de formas individuais.

A hodometria, de uma simples maneira, ja da informacoes suficientes para obter-se
a localizagao do rob6. Entretanto, a medida que o tempo passa e o rob6 se desloca no
espaco, erros na hodometria sao acumulados por diversos fatores como, por exemplo, o
escorregamento das rodas direita e esquerda na superficie em que ele se encontra. Por esse
motivo que, neste trabalho, foi utilizado o Filtro de Kalman em conjunto com o sensor
laser rangefinder, com o propésito de nao permitir que tais erros de posi¢ao possam se

acumular e, assim, manter uma informacao precisa acerca da localizacdo do mesmo.

Como a cinemética do robo e as medidas dadas pelo laser sao fungoes nao-lineares,
foi necessario, dessa forma, linearizar o sistema utilizando o Filtro de Kalman Estendido

(EKF), obtendo respostas que foram satisfatérias.

Além dos sensores encoder e laser scanner 2D foi necessario, também, implementar
o sensor laser virtual com o intuito de chegar a um modelo das medidas para comparacao
com as medidas reais e, desta forma, corrigir a posicao dada na etapa de predicao. Essa

simples ferramenta se mostrou extremamente poderosa e eficaz.

Os resultados foram suficientemente satisfatorios, uma vez que os erros em relagao
as posicoes z e y do robd diminuiram da etapa de predi¢ao para a etapa de correcao. De
um outro lado, o erro em relacdo a orientacao € do rob6 aumentou da etapa de predicao

para a etapa de correcgao.

5.1 TRABALHOS FUTUROS

De forma a dar procedéncia a este trabalho é possivel, com o conhecimento adquirido
e codigos ja utilizados, implementar a ideia em um rob6 p3dx real, ou qualquer outro
robd diferencial, desde que se assuma que o ruido do sensor laser seja (Gaussiano, ou

aproximadamente Gaussiano.

Pode-se também, utilizar um outro sensor, como o sensor ultrassénico que é mais
barato do que o sensor laser, porém menos robusto. A ideia por tras do sensor ultrassénico

é a mesma do que a do laser.

Uma outra maneira de melhorar os resultados é utilizar o rob6é em alguma superficie
cujo coeficiente de atrito seja o suficiente para evitar que ocorra o deslizamento das rodas

direita e esquerda, minimizando, assim, os erros na hodometria.
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Este trabalho pode ser futuramente desenvolvido de maneira a implementar um

algoritmo de mapeamento e localizacao simultaneos (SLAM) no robo.
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APENDICE A — Algoritmo para calcular a matriz W

ths =-90:9:90; % Define os angulos de cada sensor no frame do

robo

vrep=remApi( 'remoteApi’);
vrep.simxFinish(—1);
robot=vrep.simxStart (' 127.0.0.1",19999 true ,true ,5000,5) ;
if (robot~=-1)
disp (’Connected to remote API server’)
else
disp ('Connection not succesful’)

end % Estabelece conexao inicial com o V—Rep

inter =500; % Estabelece o numero de amostras a serem colhidas
para se obter a matriz de covariancia W
for k=1:inter
[errorCode , Distance_Value]=vrep.simxGetStringSignal (robot ,’
Distance table’ vrep.simx_opmode_ oneshot wait) ;
if (errorCode=—vrep.simx_return_ok)
Dist=vrep.simxUnpackFloats (Distance_Value); % Colhe os
dados de distancias dadas pelo sensor laser
end
for i=1:length (Dist)
Dist (i)=Dist (i)+0.05%randn; % Acrescenta um ruido
Gaussiano aos valores de distancia
end
for i=1:length (ths)
D{k}(i)=Dist ((abs(ths(1)—ths(2))*(i—1))+1); % Armazena
apenas as distancias nos angulos de interesse. Exemplo:
—-90,—-45,0,45 e 90.
end
end
for i=1:length (ths)
sum=0;
for k=1:inter
sum=sum+D{k } (i) ;

end
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33

34

35

36

37

38

39

40

41

42

43

44

45

46

47

48

49

50

end

mu(i)=sum/inter; % Encontra a media

medidas

for i=1:length(ths)

sum=0;

end

for k=1:inter
sum=sum-+(D{k } (i )—mu(i))"2;

end

var(i)=sum/inter; % Encontra a variancia de todas as medidas

for i=1:length(ths)
for j=1:length(ths)
if =i

end

end

aritmetica de todas as

W(i,j)=var(i); % Elementos da diagonal principal da

else

matriz de covariancia

W(i,j)=0; % Elementos fora da diagonal principal da

end

matriz de covariancia
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APENDICE B - Funcio que implementa o sensor laser virtual

function Dist=SensorLaserVirtual (R, ths ,L) % R —> posicao do robo

ths —> angulos de leitura do laser; L —> mapa

R.th=rad2deg(R.th); % Converte o angulo da posicao do robo de

radianos para graus

for j=1:size (ths,2)
Dist (j)=inf; % Inicializa todas as distancias com os
valores sendo infinitos

end

for j=1:size(ths,2)

% Obtencao da reta que direciona onde o sensor esta

medindo
x1=R.x;
yl1=R.y; % Obtem o primeiro ponto da reta
thS=ths (j); % Obtem o angulo do sensor j

x2=x1+4cosd (R. th+thS) ;

y2=yl+sind (R.th+thS); % Obtem o segundo ponto da reta
a=yl-y2;

b=x2—x1;

c=x1xy2—x2x*yl; % Considerando a equacao da reta como sendo

ax+by+c=0

% Algoritmo para achar o ponto de intersecao entre a reta

e o obstaculo

n=0; % Inicializa um contador
for i=1l:size(L,1)
x3=L(i,1);
y3=L(i,2); % Primeiro ponto da reta que forma a parede
1
x4=L(1,3);
y4=L(i,4); % Segundo ponto da reta que forma a parede i
den=(x1-x2) % (y3—y4)—(yl—y2) *(x3—x4) ;



31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

41

42

43

44

45

46

47

48

49

50

51

52

72

if den~=0 % Verifica se as retas do feixe de luz do
laser e a da parede sao paralelas ou nao
Px=((x1%y2—yl*x2)%(x3—x4)—(x1—x2) *(x3*y4d—y3%x4))/den
Py=((x1xy2—yl%x2)*(y3—y4)—(yl—y2)*(x3*yd—y3%x4))/den
; % Encontra o ponto de interseccao entre a reta
do feixe de luz do laser e a reta que forma a

parede

thP=mod(rad2deg (atan2 (Py—R.y,Px-R.x))-R.th,360); %
Encontra o angulo do ponto de interseccao obtido
anteriormente

if thP>180
thP=thP —360;

end

epsilon=0.01;
if abs(thS—thP)<epsilon % Verifica se os angulos thS
e thP sao aproximadamente iguais (pequenos erros
computacionais)
if ((min(x3,x4)—0.01<=Px) && (Px<=max(x3,x4)
+0.01) && (min(y3,y4)—0.01<=Py) && (Py<=max(y3
,y4)4+0.01)) % Verifica se o ponto de
interseccao esta contido dentro dos limites
das paredes
n=n-+1;
dist (n)=sqrt ((R.x—Px) " 2+R.y—Py) "2); % Calcula
a distancia entre o robo e o ponto de
interseccao e armazena—a em um vetor
end
end
end

end

Dist (j)=min(dist); % Obtem a distancia minima entre
aqueles pontos de interseccao calculados para saber
qual e o ponto de interseccao valido

px(j)=R.x+Dist (j)*cosd (R.th+thS);

py (j)=R.y+Dist (j)=*sind (R.th+thS); % Obtem o ponto de



interseccao valido para o sensor
53
54 clearvars dist
55 end

56 end

]
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APENDICE C - Implementacio do Filtro de Kalman

TSI TTTTTTTTTISTTSIS SIS SIS SIS SIS SIS STSTSTSISISISTTSIISTSISTSITST o
W Algoritmo para implementacao do Filtro de Kalman %9899
TSI TTTSTSTTSSSSSSSTSTSISS SIS STSISTTSTISTTTSTTTTTTSTSISTSITSTo

load "W % Carrega a matriz de covariancia obtida anteriormente

% Inicializacao de alguns parametros

% Mapa 2
L=[2 0 10 2.1436
10 2.1436 10 &8.1436
10 8.1436 &8.1436 10
8.1436 10 1 10
1 10 16
16 06
06 02
0222
222 0];

% Range de angulos do robo
ths=-90:9:90; % 21 feixes , um a cada 9

1=0.14; % Distancia entre a roda e o centro do robo em metros
kr=0.1; % Constante de deslizamento da roda direita

kl1=0.1 % Constante de deslizamento da roda esquerda

% Inicia—se conexao com vrep

vrep=remApi( 'remoteApi’);

vrep.simxFinish(—1);

robot=vrep.simxStart (' 127.0.0.1",19999 true ,true ,5000,5) ;

if (robot~=-1)

disp ("Connected to remote API server’)
else

disp (’'Connection not succesful )

end

% Obtem o handle do robo e dos motores das rodas direita e
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esquerda

[errorCode ,robot__handle|=vrep.simxGetObjectHandle (robot ,’
Pioneer p3dx’,vrep.simx opmode oneshot wait);

[errorCode ,left _motor_handle]=vrep.simxGetObjectHandle (robot ,’
Pioneer p3dx leftMotor’  vrep.simx_opmode_oneshot_ wait);

[errorCode ,right _motor_handle]=vrep.simxGetObjectHandle (robot ,’
Pioneer p3dx rightMotor’ ,vrep.simx_ opmode_ oneshot wait) ;

% Primeira chamada das funcoes que obtem a posicao e as
velocidades do robo para inicializacao das mesmas

[errorCode , Position|=vrep.simxGetObjectPosition (robot ,
robot__handle,—1,vrep.simx_opmode_streaming) ;

[errorCode , Orientation]=vrep.simxGetObjectOrientation (robot ,
robot_handle,—1,vrep.simx_opmode_streaming) ;

[erroCode , linearVelocity ,angularVelocity|=vrep.
simxGetObjectVelocity (robot ,robot__handle , vrep.

simx__opmode_streaming) ;

% Uma parada no codigo para que se execute as funcoes anteriores
com sucesso

pause (2)

% Estabelece as velocidades das rodas direita e esquerda do robo
e as envia para O mesmo

vl=0.4; % [dm/s]

vr=0.5; % [dm/s]

errorCode=vrep.simxSetJointTargetVelocity (robot
left_motor_handle,vl,vrep.simx_opmode_streaming) ;

errorCode=vrep.simxSetJointTargetVelocity (robot

right _motor_handle ,vr,vrep.simx_opmode_streaming) ;

% Inicia o cronometro

t0=vrep .simxGetLastCmdTime (robot ) ;

% Obtem—se a posicao inicial do robo

[errorCode , Position|=vrep.simxGetObjectPosition (robot ,
robot__handle,—1,vrep.simx_opmode_buffer);

[errorCode , Orientation]=vrep.simxGetObjectOrientation (robot ,
robot__handle,—1,vrep.simx_opmode_buffer);

r.th=0Orientation (3);
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r.x=Position (1) ;

r.y=Position (2);

% Estabelece o numero de iteracoes para coleta de dados com o
robo em movimento
inter=1500;
for k=1:inter
% Calcula o dt
t=vrep .simxGetLastCmdTime (robot ) ;
dt=0.001%(t—t0); % Tempo dado em milisegundos (converte para
segundos)

t0=vrep .simxGetLastCmdTime (robot ) ;

% Obtem diretamente as velocidades linear e angular do robo

[erroCode , linearVelocity ,angularVelocity|=vrep.
simxGetObjectVelocity (robot ,robot_handle ,vrep.
simx__opmode_ buffer) ;

v=sqrt (linearVelocity (1) 2+linearVelocity (2)72); % [m/s]

w=angularVelocity (3); % [rad/s]

% Calcula ds (deslocamento linear) e dth (deslocamento
angular)

ds=vx*dt ;

dth=wxdt ;

dsr=ds+1*dth; % Deslocamento da roda direita

dsl=ds—1*dth; % Deslocamento da roda esquerda

% Calculo da covariancia do estado a Priori
Fp=[1 0 —ds*sin(r.th+dth/2)
0 1 dsxcos(r.th4+dth/2)
00 1];
Q=[kr*abs(dsr) 0
0 klxabs(dsl)];
Fdrl=[(1/2)*cos(r.th+dth/2)—(ds/(4%1))*sin(r.th+dth/2) (1/2)x
cos(r.th+dth/2)+(ds/(4%1))*sin(r.th+dth/2)
(1/2)*sin (r.th+dth/2)+(ds/(4x1))xcos(r.th+dth/2) (1/2)x
sin (r.th+dth/2)—(ds/(4%1))*cos(r.th+dth/2)
1/(251) —1/(241)];
if (k==1)
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P_minus{k}=Fdrl«Q«Fdrl ’;
else
P_minus{k}=Fp*P_plus{k—1}«Fp'+Fdrl«Q«Fdrl ’;

end

% Calculo do estado a Priori

r.x=r.xt+dsxcos (r.th+dth/2);

r.y=r.y+dsxsin (r.th+dth/2);

r.th=r.th+dth;

.th=mod(r.th,2%pi);

if (r.th>pi)
r.th=r.th—2xpi;

—

end
x_minus{k}=[r.x

r.y
r.th]; % angulo em radianos

% Calculo do ganho de Kalman e estado a Posteriori
boolean=true;
while boolean
[errorCode , Distance_Value]=vrep.simxGetStringSignal (robot ,
"Distance table’  vrep.simx_opmode_oneshot_wait) ;
if (errorCode==vrep.simx_return_ok)
Distance=vrep.simxUnpackFloats(Distance Value);
end
for i=1:length (Distance)
Distance (i)=Distance (i)+40.05%randn; % Acrescenta um
ruido Gaussiano de media zero e desvio padrao 0,05
end
if (length(Distance)==181)
for i=1:length(ths)
D(i)=Distance ((abs(ths(1)—ths(2))*(i—1))+1);
end
boolean=false ;
end

end

d=SensorLaserVirtual (r,ths L);
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Innovation=D'—d’; % Compara os valores de distancias dadas

pelo sensor real e o sensor virtual

if Innovation~=0 % Se os dois valores forem diferentes , o
algoritmo corrige a posicao
for i=1:length (D)
x1=x_minus{k } (1)+d(i)=*cosd(rad2deg(x_minus{k}(3))+ths(i
));
yl=x_minus{k }(2)+d(i)=*sind (rad2deg(x_minus{k}(3))+ths(i
));

H(i,1)=—(x1-x_minus{k}(1))/sqrt ((x1—x_minus{k} (1)) 24(
yl—x_minus{k}(2))"2);
H(i,2)=—(yl—x_minus{k}(2))/sqrt ((x1—x_minus{k} (1)) 2+(
yl—x_minus{k}(2))72);
H(i,3)=0; % Obtem—se a matriz H
end
K{k}=P_minus{k } *H’ x (H«P_minus{k }*H'4+W) " —1; % Ganho de
Kalman
P_ plus{k}=P minus{k}-K{k}«H«P_minus{k}; % Covariancia a
Posteriori
x_ plus{k}=x_minus{k}+K{k}*Innovation; % Estado a

Posteriori

clearvars H

else
P_ plus{k}=P_minus{k };
x_ plus{k}=x_minus{k};

end

% Obtem os valores reais de posicao dados pelo simulador
[errorCode , Position]=vrep.simxGetObjectPosition (robot ,
robot_handle,—1,vrep.simx_opmode_ buffer);
[errorCode , Orientation]=vrep.simxGetObjectOrientation (robot ,
robot__handle,—1,vrep.simx_opmode_ buffer);
% Posicao real do robo
x_fun{k}=[Position (1)
Position (2)

Orientation (3)]; % angulo em radianos
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end

errorCode=vrep.simxSetJointTargetVelocity (robot
left__motor handle ,0,vrep.simx_opmode_streaming) ;
errorCode=vrep.simxSetJointTargetVelocity (robot

right _motor_ handle ,0,vrep.simx_ opmode_ streaming) ;
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