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RESUMO

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um sistema de localizacao para robos moveis em
ambientes externos. O sistema é baseado na integracdo da odometria, de um receptor de GPS
e de uma unidade de navegacao inercial contendo um giroscépio, acelerémetro e magenetéometro
triaxiais. A fusdo sensorial é relizada por meio de algoritmos de filtragem Bayesiana nao-linear, em
especial o Filtro de Kalman Estendido e o Filtro de Kalman Unscented. Devido a problmas com a
coleta de dados do GPS, foi realizada a estimacao da posicao e da velocidade do robd apenas por
meio da odometria e os filtros foram utilizados na estimacdo da atitude. Os resultados encontrados
validam a abordagem adotada. Este trabalho foi realizado no contexto de competicdes de robética
baseadas em navegacao autonoma e, assim, espera-se que ele contribua como uma base para o

desenvolvimento sistema de localizacao robusto para os robos da equipe DROID.

Palavras Chave: robdtica mével, navegacao autdnoma, localizagdo, fusdo sensorial, filtro de

Kalman

ABSTRACT

This work presents the development of a localization system for mobile robots in outdoor
enviroments. The system is based on the integration of odometry information, a GPS receiver and
an inertial measurement unit, containing triaxial giroscope, accelerometer and magnetometer. The
sensor fusion is accomplished with the use of non-linear bayesian filtering algorithms, in particular
the Extended Kalman Filter and the Unscented Kalman Filter. Due to problems with GPS data
collection, the position and velocity of the robot were estimated only by means of odometry and
the filters were used to estimate the attitude. The results validate the adopted approach. This
work was done in the context of robotics competitions based on autonomous navigation and thus
is expected to contribute as a basis for developing robust localization system for the DROID team

robots.

Keywords: robotics, mobile robots, autonomous navigation, localization, sensor fusion, kalman

filter
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizacao

A robética, desde seu principio em meados de 1960, era focada principalmente no projeto e
controle de manipuladores, motivados pelas necessidades da industria [4]. Nos dias de hoje, porém,
o uso de roboés estd cada vez mais presente em nosso cotidiano, visto de diferentes perspectivas.
Robés podem, por exemplo, ser usados para explorar ambientes inacessiveis a humanos, como
outros planetas ou o fundo do mar; podem ser usados para realizar reparos e manutencoes remota-
mente; podem ser usados para melhorar a qualidade de vida das pessoas, com o advento de robos
domésticos e carros que se dirigem sozinhos. Em todas as aplicacoes mencionadas, o robd requer

mobilidade e autonomia.

A mobilidade diz respeito ao grau com que o robd é capaz de se mover livremente pelo mundo
[5]. J4 autonomia se refere a capacidade de operar no mundo real sem qualquer forma de controle
externo, ou seja, robds auténomos sao aqueles capazes de realizar tarefas sem qualquer interferéncia
humana. [5, 6].

Dessa forma, uma das tarefas mais importantes para robds moveis autéonomos é a auloloca-
lizagao. De acordo com |7, 8], a capacidade de se localizar no mundo ¢é essencial para dar real
autonomia ao robd, uma vez que para tomar qualquer decisdo corretamente, o robd precisa saber

onde esté.

Assim, dada a importancia do problema da localizacao e sua extensa area de aplicacao, compe-
ticoes de robética com foco em automacgao de veiculos sao um dos maiores incentivos para que novas
técnicas e tecnologias sejam desenvolvidas e aplicadas na area. Os maiores exemplos sao os desafios
promovidos pelo Departamento de Defesa dos Estados Unidos, 0o DARPA Grand Challenge, cujo
objetivo era desenvolver veiculos auténomos capazes de navegar por trilhas no deserto e rodovias
em alta velocidade [9] e o DARPA Urban Challenge, cujo objetivo era desenvolver veiculos para
navegar em um ambiente urbano, interagindo com outros veiculos em movimento e obedecendo as

leis de transito da Califérnia [10]. O ganhador do desafio de 2007 é mostrado na Figura 1.1.

Existem também campeonatos de navegacdao autdénoma em menor escala, destinados a alunos



Figura 1.1: Boss, o veiculo auténomo que ganhou o DARPA Urban Challenge de 2007

de graduacdo e hobbystas, como a RoboMagellan da Robogames' e a Robé Trekking da Winter
Challenge?.

Foi nesse contexto de competicoes para o desenvolvimento em robdética auténoma que surgiu
a equipe DROID - Divisao de Robética Inteligente - formada por alunos de engenharia da Uni-
versidade de Brasilia - UnB. A DROID, fundada em 2009, desenvolve e constréi rob6s auténomos
capazes de resolver desafios inteligentes. Visando expandir seus horizontes e entrar no mundo da
navegagao auténoma, a equipe decidiu participar da categoria RoboMagellan do evento mundial
RoboGames.

1.1.1 A RoboMagellan

A RoboGames? é o maior evento aberto de competicdes de robética do mundo, considerada
as Olimpiadas da Roboética. Ela reiine intmeras nacionalidades em mais de 50 categorias de

competicoes, que vao desde guerra de robds a desafios de robética auténoma.

A categoria de interesse para a equipe DROID e que este trabalho aborda é a RoboMagellan,
uma competicdo que enfatiza a navegacdo auténoma e desvio de obstaculos em ambiente externo

e em terreno variado.

Os robos participantes devem ser programados para percorrer uma trajetoria ndo-linear a céu
aberto, devendo passar por determinados pontos de parada, demarcados por cones de transito.
O robd conhece, previamente, as coordenadas de GPS de sua posicdo inicial e de cada um dos

pontos de parada. Assim, os robos devem navegar autonomamente entre os marcos, sendo capazes

'Regras RoboMagellan, disponivel em http://robogames.net/rules/magellan.php

2Regras Robo Trekking, disponivel em https://www.robocore.net/upload/attachments/robocore__regras_
robo_trekking_100.pdf

*http://robogames.net



de andar em diversos terrenos, como pavimento, asfalto e grama, enquanto desviam de obstaculos
(arvores, postes, bancos, pessoas, etc). A pontuacdo é dada de acordo com a acurécia e a velocidade

do rob6. Um exemplo é mostrado na Figura 1.2.

Figura 1.2: Robd navegando durante a RoboMagellan

1.2 Definicao do Problema

Este trabalho faz parte de um conjunto de projetos que abordam o desenvolvimento do robd
construido pela equipe DROID para participar da RoboMagellan. O desafio consiste em dois
problemas principais: a navegagdo auténoma e a deteccdo de marcos visuais, isto €, dos cones de
transito. De acordo com Choset H., et al. [11], a navegagao ¢ a tarefa de encontrar qual movimento
deve ser feito pelo robd para que ele va de uma configuragao (ou estado) para outra, sem colidir.

Assim, o projeto do robo foi divido nas seguintes tarefas:.

o Localizacao, tarefa abordada neste trabalho, na qual o rob6 deve determinar, com o passar

do tempo, onde estd no mundo;

e Planejamento de rotas e arquitetura geral de navegagao, abordado em [12], na qual o robo,
de posse de sua localizagao e do mapa do ambiente, deve determinar a melhor trajetéria para

atingir a posicdo final desejada, evitando obstaculos contidos no mapa;

e Sistema de controle de velocidade e desvio reativo de obstaculos, abordado em [13], na qual,
de posse da trajetéria a ser realizada, deve-se fazer o controle da velocidade do robé para
garantir que a rota seré seguida corretamente, bem como desviar de obstéculos ndo previstos

no mapa; e

e Sistema de deteccdo de marcos, que serd abordado em trabalhos futuros, na qual o robo deve,
por meio de visdo computacional, identificar o cone de transito, garantido que ele atingira

exatamente o ponto desejado.



O rob6d da DROID, mostrado na Figura 1.3, foi inteiramente construido pela equipe.

Figura 1.3: Rob6 de navegacdo auténoma da equipe DROID

A Figura 1.4 mostra a arquitetura de funcionamento do rob6. Ele possui trés unidades de pro-
cessamento, dois Arduinos Mega 2560 e um RasoberryPi . Um Arduino é responsavel pelo controle
de velocidade, atuando sobre os motores e realizando a leitura dos codificadores incrementais. O
outro Arduino é responsavel pela leitura dos sensores ultrassonicos e dos sensores de toque, bem
como pela comunicagdo com o RaspberryPi. O RaspberryPi é o verdadeiro cérebro do robo, onde
todas as informacoes sao processadas. Ele também realiza as leituras da camera, da IMU e do
receptor de GPS.

A parte abordada neste trabalho compreende o sistema de localizacao.

1.3 Objetivos do Projeto

O objetivo principal desse trabalho de graduacao é desenvolver um sistema de localizacao para
o rob6 da equipe DROID, visando a participacdo na categoria de navegacdo auténoma RoboMa-
gellan da competicdo mundial de robética RoboGames. O projeto é baseado na integragao de
GPS/IMU /odometria por meio de filtros bayesianos, mais especificamente o Filtro de Kalman
Estendido (EKF) e o Filtro de Kalman Unscented (UKF).

A determinacao da localizac¢do consiste na determinacao da pose do robé (posicao e orientacido)

e de sua velocidade em relacao a um sistema de referéncia tridimensional.
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Figura 1.4: Fluxograma da arquitetura do robé da DROID
1.4 Resultados Obtidos

Neste trabalho realizou-se o projeto de sistema de localizacdo para o rob6 mével da equipe
DROID para navegacao em ambientes externos, com a formulacao das equacoes dos filtros utiliza-
dos. Foram escritos programas em C-++ para coleta de dados da IMU e do GPS e a implementagao
offtine do EKF e do UKF no ambiente MATLAB. Devido a um problema com a coleta de dados do
GPS, foi realizada a estimacgao da posicao e da velocidade do rob6 apenas por meio de odometria

e os filtros foram utilizados na estimagdo da atitude, validando a abordagem adotada.

1.5 Apresentacao do Manuscrito

No Capitulo 2 é apresentada uma visao geral sobre as técnicas de localizacdo de robds méveis em
ambientes externos, bem como a fundamentacao matematica e apresentacdo das técnicas utilizadas
no trabalho. O Capitulo 3 apresenta todo o desenvolvimento do projeto, com a descri¢cao detalhada
da abordagem adotada, a modelagem matematica do robd e derivagao das equagoes utilizadas nos
filtros, a descricao dos sensores utilizados e, por fim, como se deu a implementacao do projeto, com
a descri¢ado do software desenvolvido. No Capitulo 4 sao mostrados os resultados obtidos na coleta
de dados dos sensores utilizados e a filtragem offline dos mesmos por meio do Filtro de Kalman
Estendido e do Filtro de Kalman Unscented. O Capitulo 5 apresenta as conclusoes do trabalho,
bem como propostas de trabalhos futuros. Os anexos apresentam a descricdo do contetido do CD
e contém um material complementar sobre filtros de Kalman e quatérnios na representacio de
atitude.



Capitulo 2

Fundamentos

2.1 Técnicas de Localizacao

A fim de navegar autonomamente e realizar tarefas uteis, um robd movel precisa saber sua
exata posicao e orientacdo. Dessa forma, a localizacdo, ou seja, a determinacio da pose e da
velocidade de um objeto que se movimenta em relagao a uma referéncia conhecida, é essencial para

promover real autonomia a um robo6 mével.

As técnicas de localizacao sdo baseadas em dois principais métodos, o relativo e o absoluto
[1, 14].

2.1.1 Meétodos Relativos

Os métodos relativos, também conhecidos como métodos de localizacao local, calculam a pose
atual do robd em relagao a uma pose inicial. Esse célculo é feito a partir da movimentacao do
robd, por meio de medicdes de distancia percorrida, velocidade e tempo decorrido desde a tltima
medicao. Dessa forma, sabendo a posicao atual em que se encontra, o rob6 se movimenta e efetua
uma estimativa de onde deveria estar apés a execucao de tal movimento, com base em seus sensores

internos (ou proprioceptivos) e da informacao do mapa do ambiente ou de seu modelo cinemético.

Como a estimativa é baseada em poses anteriores, o erro da solugdo de posicao e orientagdo dos
métodos relativos é integrado com o passar do tempo, ndo sendo recomendado para movimentos
por longas distancias, além de necessitar de uma pose inicial conhecida. Os métodos relativos,
porém, proveem medicOes constantes, o que significa que uma estimacao da pose estard sempre

disponivel. A Figura 2.1 ilustra o método de localizagdo relativa.

Na robética, os métodos de localizagao relativa se baseiam, em geral, na odometria e na nave-

gagdo inercial |5].
Odometria

A odometria ¢ um método que determina a localizacdo de um robd movel através da observacio

e integracao consecutiva do movimento de suas rodas, sendo possivel calcular a distancia percorrida.
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Figura 2.1: Método de localizacao relativa [1]

O sensor mais usado para isso é o codificador incremental (ou encoder em inglés), colocado nas

rodas do rob6 e capaz de contar o niimero de revolucoes dado por cada uma.

A odometria, porém, por ser baseada na integragao de informagcao sobre movimentos incremen-
tais, acarreta em uma grande acumulagao de erros. Os erros sistematicos — devido a caracteristicas
do robé ou do sensor — podem ocorrer devido ao desalinhamento das rodas do rob6 ou raios das
rodas diferentes do nominal. Esses fatores sao graves pois sao fonte constante de erros aditivos,
sendo a fonte principal de erros em solos regulares. Os erros nao sisteméticos — caracteristicos da
relagdo do robd com o ambiente — podem ser causados por movimento sobre solos ndo-uniformes,
por movimento sobre obsticulos inesperados no chao e pelo escorregamento ou derrapagem das
rodas devido a solos escorregadios, grandes aceleragoes ou rotacoes rapidas. Em solos irregulares

esses fatores sdo a fonte predominante de erro.
Navegacao Inercial

Sensores inerciais compreendem acelerémetros, que medem forca especifica, e giroscépios, que
medem velocidade angular. Eles sdo chamados de inerciais pois ndo precisam de referéncias ex-
ternas para realizarem suas medicdes e, quando em conjunto, sdo conhecidos como unidade de

medicao inercial ou IMU (do inglés Inertial Measurement Unit) [1].

Um sistema de navegagcao inercial ou INS (do inglés Inertial Navigation System) é formado por
uma IMU e por uma unidade de processamento, que integra as saidas dos sensores inerciais para
obter posic¢do, velocidade e atitude. A IMU combina trés acelerometros mutualmente ortogonais
e trés giroscopios alinhados com os acelerémetros, resultando em um sistema de navegacao tridi-
mensional completo. Os projetos recentes de INS empregam todos uma arquitetura strapdown, de

forma que os sensores inerciais sdo fixos no corpo em estudo.

Os sensores inerciais mais usados atualmente utilizam tecnologia MEMS (do inglés Micro Electo
Mechanical Systems), pois oferecem a vantagem de terem baixo custo, terem tamanho e peso
extremamente reduzidos e alta tolerdncia a impactos, apesar de apresentarem desempenho mais

baixo do que modelos mais caros.

No acelerdometro, uma massa de prova é livre para se mover em relacao ao encapsulamento da



IMU ao longo do eixo de sensibilidade, sendo restringido por molas, conforme mostrado na Figura
2.2. Quando uma forga aceleradora é aplicada ao encapsulamento, ao longo do eixo de sensibilidade,
a massa de prova mantém sua velocidade devido & inércia e, assim, o encapsulamento ird se
movimentar em relagdo & massa de prova. A diferenca de posicdo da massa de prova em relacdo ao
encapsulamento é proporcional a forca aplicada ao mesmo e, ao medir esse deslocamento, é possivel
obter uma medida de aceleragdo. A tnica excegdo é a aceleracdo devido 4 forga da gravidade, que
atua na massa de prova diretamente e aplica a mesma aceleracao a todos os componentes da IMU,
nao havendo movimento relativo entre um e outro. Assim, diz-se que o acelerébmetro mede a forca

especifica, ou seja, a aceleragdo nao-gravitacional, e ndo a aceleragdo total.

O giroscopio pode operar por meio de varios principios diferentes, sendo os principais tipos os
de massa giratéria, os 6pticos e os vibratorios. Todos os giroscdépios MEMS, no entanto, operam por
meio do principio vibratério. Um giroscépio vibratério compreende um elemento que é submetido
a um simples movimento harménico, com o objetivo de detectar a aceleragao de Coriolis quando
o giroscépio é rotacionado. Essa aceleragiao provoca um movimento oscilatério perpendicular ao

eixo principal de oscilacdo,cuja amplitude é proporcional & velocidade angular. Um modelo do

giroscépio vibratoério é mostrado na Figura 2.3.

Os acelerometros e giroscopio apresentam, no entanto, fontes de erro. Ainda de acordo com [1],
esses erros sao devidos ao bias, um erro constante que independe do valor medido; ao fator de escala,
um fator multiplicativo que insere erros maiores quanto maior o valor medido; ao acoplamento
cruzado, que surge do desalinhamento dos eixos do sensor em relagao aos eixos do sistema de
coordenada do corpo; e ao ruido aleatério, que pode ser introduzido por conta de ruidos elétricos,

vibragoes mecanicas e outros.

Os erros de uma solu¢ao de navegagao inercial crescem com o tempo a medida que 0s sucessivos
erros do acelerdometro e do giroscopio sdo somados. Assim, apesar de operar continuamente e
oferecer uma solucdo tridimensional de atitude, posicdo e velocidade, a acuréicia da solucao é

deteriorada com o passar do tempo.

Apesar de ndo ser um sensor proprioceptivo, grande parte das IMUs comercializadas vem
também com um magnetdmetro, um sensor que mede a intensidade do campo magnético local.

Ele é usado para corrigir a atitude, supondo-se que a fonte principal dos valores medidos ¢ devido
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Figura 2.2: Esquema simplificado de um acelerémetro [1]
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Figura 2.3: Esquema simplificado de um giroscopio vibratorio
ao campo magnético terrestre. Essa suposi¢do nem sempre é verdadeira, visto que se pode ter
a presenca de outros campos magnéticos, como aquele devido aos motores, além de possiveis

interacOes com materiais ferromagnéticos proximos ao sensor.

Em um sistema baseado em coordenadas geogréficas, porém, as medi¢oes do magnetéometro nao
podem ser diretamente utilizadas como estimativa de orientagao, uma vez que os p6los magnéticos
da Terra nao coincidem com os poélos geograficos. Para se encontrar o dngulo em relagdo ao norte
geografico é necessario somar o valor da declinagdo magnética local ao dngulo em relagdo ao norte
magnético. As informagdes sobre a intensidade do campo magnético local, bem como a declinagdo,
podem ser encontrados em mapas de campo magnético, como o disponivel pela National Oceanic
and Atmospheric Administration dos Estados Unidos!. Os valores do campo magnético em Brasilia

sao mostrados na Tabela 2.1.

Elemento Magnético ‘ Valor
Declinacao -21° 307 47"
Intensidade total ( ||m"™||) | 23455.5 nT
Componente X (m}) 19440.8 nT
Componente Y (my) -7663.1 nT
Componente Z (m?) -10653.4 nT

Tabela 2.1: Elementos do campo magnético em Brasilia

2.1.2 Meétodos Absolutos

Os métodos absolutos, também conhecidos como métodos de localizacdo global, sdo baseados
na percepcao do ambiente. Eles fornecem a pose do robé diretamente de uma tnica medicdo, sem
necessitar das poses calculadas anteriormente. Para isso sao usados sensores externos (ou extero-
ceptivos) para detectar marcos ou pontos de referéncia, que nada mais sdo do que caracteristicas

no ambiente que o rob6 pode usar para determinar sua pose.

Um dos métodos mais usados de localizacao absoluta faz uso do chamado sistema global de

navegagdo por satélite.

'Disponivel em https://www.ngdc.noaa.gov/geomag-web/



Sistema Global de Navegacao por Satélite

O sistema global de navegacao por satélite ou GNSS (do inglés Global Navigation Satellite
System) € o termo usado para descrever os sistemas de navegagao que fornecem ao usudrio uma
solucao tridimensional de sua posicao, através da transmissao de sinais de rddio de satélites em

orbita a receptores na Terra [1].

Os principais sistemas de navegacao sao o GPS, o GLONASS e Galileo. O GPS (Global Po-
sitioning System) foi o primeiro sistema GNSS, langado nos anos 1970 pelos Estados Unidos. Ele
consiste em uma constelacdo de 27 satélites e oferece cobertura global. O GLONASS ¢ o sistema
da Russia, formado por 24 satélites e também oferece cobertura global. J4 o Glalileo é um sistema

GNSS civil da Unido Europeia, ainda em fase de desenvolvimento, que contard com 27 satélites.

O posicionamento via GNSS é baseado em um processo chamado trilateragao, ilustrado na
Figura 2.4. Em um espago bidimensional, caso nao se saiba qual a localizagdo de algum ponto,
mas se conhega a sua distancia a trés outros pontos, pode-se calcular sua posicao. No espaco
tridimensional, como é o caso da localizacao via GNSS, & necessario conhecer a distancia a quatro
satélites. O processo de posicionamento se da da seguinte forma: os satélites GNSS que orbitam a
Terra conhecem a efeméride de suas 6rbitas e o tempo de forma muito precisa, que sdao ajustados
por estagoes terrestres quando necessario. Os satélites, entdo, transmitem esses dados e seus sinais
de radio passam pela atmosfera até o receptor. O receptor recebe dados de vérios satélites e, para
cada satélite, recupera a informacao transmitida e, com base no tempo de propagacao e velocidade

do sinal, consegue computar sua posic¢ao.

O posicionamento via GNSS, no entanto, apresenta muitas fontes de erro que podem tirar a
acuracia do célculo da posi¢do. De acordo com [2], essas fontes sao a dessincronizagao dos relogios
dos satélites, erros de 6rbita, a ndo uniformidade da propagagdo do sinal na atmosfera terrestre,
gerando atrasos ionosféricos e troposféricos e a ocorréncia de multiplos caminhos devido a reflexdes
e refracoes dos sinais, ou ainda, sua obstru¢do. Alguns destes efeitos de propagacao estdo retratados

na Figura 2.5.

O arranjo geométrico dos satélites em relacdo ao receptor também afeta a acuracia da posigao

calculada, conforme mostrado na Figura 2.6. Receptores sao idealmente projetados para usar os

s \
Figura 2.4: Principio da trilateracao

10



sinais dos satélites disponiveis de forma a minimizar a chamada dilui¢do de precisdo (em inglés
dilution of precision). A diluigdo de precisao pode ser quantificada pelo receptor durante a deter-
minacao de sua posicdo, sendo possivel utilizé-la em algoritmos de localizacao como uma métrica

relativa & qualidade da medida disponivel.

Satélites GNSS %

Reflexdo

Incidéncia
—4 _direta |

Troposfera

i

Refragdo

@ Receptor

Figura 2.5: Fontes de erro na propagagao de sianl do GPS [2]

Além de medidas de posi¢ao, receptores GNSS sdo capazes de fornecer estimativas precisas de
velocidade a partir do efeito Doppler. Por serem baseadas em fendmenos distintos, as medicoes
de posicao e velocidade fornecidas pela maioria dos receptores GNSS podem ser consideradas

descorrelacionadas entre si.

Limites do
erro de
medigdo

Limite do
erroda
solugdo de
posigdo

Figura 2.6: Efeito da disposi¢do geométrica dos sinais na acurécia da estimacao de posigao[l1]

2.1.3 Fusao Sensorial

A analise dos métodos de localizagao permite concluir que as caracteristicas dos métodos relati-
vos e absolutos sdo complementares. O erro na solugdo de posigao dos métodos relativos cresce ex-
ponencialmente, porém, fornecem a solucao interruptamente. Ja os métodos absolutos nao sofrem
de erros crescentes, contudo, geralmente ndo fornecem solugoes continuas. Dessa forma, torna-se

apropriado combinar as duas técnicas em um sistema de navegagdo integrado, aproveitando os
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beneficios de ambos os métodos e o usando o maior namero de informagao possivel.

Assim, algoritmos de fusdo sensorial sdo aqueles que combinam dados relativos e absolutos
para melhor estimar a pose do rob6. A fusao das informacoes de diversos sensores é importante,
em particular quando nem todos eles medem a mesma coisa. Juntos, os sensores podem prover
uma imagem mais completa do ambiente, reduzindo os efeitos dos erros de medigdo. Como todos
os métodos de localizacao lidam com incertezas, a fusdo sensorial é estudada por meio de uma

abordagem probabilistica.

2.2 Fundamentos Matematicos

2.2.1 Sistemas de Coordenadas

A definicdo de sistemas de coordenadas é essencial para qualquer projeto de localizacdo. Neste
trabalho, é necessario determinar a posicdo do robéd em relagdo a referéncias geograficas. Os

sistemas utilizados sao mostrados na Figura 2.7 e detalhados abaixo.
Sistema ECEF ou Sistema E

O sistema de coordenadas centrado e fixo na Terra, o ECEF (do inglés Farth Centred, Earth
Fized) é referenciado neste trabalho como sistema E. A sua origem esté localizada no centro de
massa da Terra e é fixo na mesma, isto é, rotaciona junto com a Terra. O eixo Z aponta para o
Polo Norte e o eixo X aponta para a intersecdo do ponto de latitude e longitude 0° e, assim, o

plano XY define o plano equatorial.

Para transformar as coordenadas geodésicas de latitude, longitude e altitude para coordenadas
ECEF, é necessario o uso de um elipsoide de referéncia para aproximar o formato da Terra. Um
elipsoide de referéncia pode ser descrito por uma série de parametros que definem seu formato: o
semi-eixo maior (a), o semi-eixo menor (b), sua excentricidade (e) e seu achatamento (f). Para
aplicagoes globais, a referéncia geodésica usada para o GPS é o WGS84 (do ingles World Geode-
tic System 1984). Seu elipsoide tem origem coincidente com a origem do sistema ECEF e seus

parametros sao:

e Semi-eixo maior: a = 6378137 m;

e Semi-eixo menor: b = 6356752.31424518 m;

Achatamento: f = “74’ = 0.003334 m; e

excentricidade: e = 1/ f(2 — f) = 0.0818191908426215 m.

Para converter a latitude (), longitude (A) e altitude (h) para coordenadas no sistema ECEF,
é necessario calcular o raio da curvatura da primeira vertical (/NV), mostrada na Equacdo 2.1a. Os

calculos das coordenadas XY Z sao dados por
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N = d , (2.1a)
1 — e2sin(N)?

Tecef = (N + h)cos(X)cos(A), (2.1b)
Yecef = (N + h)cos(N\)sin(A), (2.1c)
Zecef = (N(1 — €2) + h)sin()\). (2.1d)

Sistema NED ou Sistema N

De posse das coordenadas no sistema ECEF, pode-se converté-las para o sistema de navegagao,
o sistema NED (do inglés North-East-Down), referenciado neste trabalho como sistema N. Sua
origem pode ser colocada em qualquer ponto da superficie da Terra, geralmente coincidindo com
a origem do sistema de coordenadas do robd, em sua posicdo inicial. O eixo X aponta para o
norte geografico, o eixo Y aponta para o leste e o Z, eixo vertical, aponta para o centro da Terra,
de acordo com a regra da méo direita. Assim o plano XY forma um plano tangente a superficie

terrestre.

As coordenadas no sistema NED podem ser relacionadas com as coordenadas no sistema ECEF
de acordo com a Equacgdo 2.2, em que r” é a posicao tridimensional que se deseja encontrar no
sistema NED, r® é a posi¢ao correspondente no sistema ECEF e rf, f» bosigao de referéncia, cor-
responde ao ponto de origem do sistema NED em coordenadas ECEF . A matriz de transformacao
My, entre os dois sistemas pode ser definida através da latitude (A,f) e longitude(A,.r) do ponto

de referéncia rf, 2 Ela é dada por

n

r" = My x (r —ry.s), (2.2)

em que

_Sin()‘ref)cos(/lref> _Sin(/\ref>5in(/1ref) COS()‘ref)
M: = —sin(Arey) cos(Arey) 0 . (2.3)
—c05(Aref)cos(Arer)  —cos(Apef)sin(Aref) —sin(Avey)

Sistema fixo ao robo ou Sistema B

O sistema B é um sistema de coordenadas fixado no corpo do robo, preferencialmente em seu
centro de gravidade. No caso do presente trabalho, a origem deste sistema coincide com a origem
do sistema de coordenadas da IMU, e as medidas dos sensores inerciais sdo tomadas em torno de

seus eixos.
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(a) Sistemas de coordenadas ECEF e NED (b) Sistemas de coordenadas fixo ao robd

Figura 2.7: Sistemas de coordenadas usados neste trabalho.

2.2.2 Algoritmo TRIAD

Determinar a atitude do robo é equivalente a determinar a matriz de rotacao que descreve a
orientacao do sistema de referéncia fixo ao rob6 (sistema B) em relagdo ao sistema de navegacao
(sistema N), ou seja, encontrar RI,’L. Um método muito conhecido para determinar essa matriz
é o algoritmo TRIAD, proposto por Harold D.Black em [15]. Esse é um método deterministico
que, dados dois vetores unitarios (u e v) conhecidos ortonormais expressos nas coordenadas do
sistema, de referéncia e do sistema do corpo, encontra a matriz de rotacdo. Essa técnica, apesar
de necessitar de dois vetores ndo colineares, torna-se vantajosa por ser deterministico em que a

atitude é reconstruida a cada instante.

O algoritmo é dado por

T
RS = [ib i kb} [i” B k”} , (2.4a)
i=u, (2.4b)
. uXxXv
J = m, (2.40)
k =ixj. (2.4d)

Neste trabalho, usa-se o vetor de campo magnético local m e o de aceleracao da gravidade g,

de forma que m" = Rs’lmb e gl = RZgb. Os vetores m” e g" sdo conhecidos, fixos e constantes
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e 0s vetores m’

e g¥ sdo mensuraveis, dados pelas leituras do magnetometro e do aceleréometro,
respectivamente. Como o acelerémetro da a medida da forga especifica que age sobre o rob6 e nao
s6 da componente de aceleracao da gravidade, esses dados devem ser filtrados, de forma que outras
aceleragoes nao sejam levadas em conta. Para isso, utilizou-se a abordagem adotada em [16], em
que simplesmente se rejeita aquelas medidas do acelerometro em que ||| —||g?|||| > e. O valor de
e foi determinado experimentalmente. No conjunto de Equagoes 2.4, u e v sdo os vetores unitarios

correspondentes a g e m, respectivamente.

Apesar da atitude ser dada no formato de matriz de rotacdo, ela pode ser convertida para

representacao com quatérnio de maneira simples, conforme Equacao I11.15 do Anexo III.

2.2.3 Filtragem Bayesiana

As incertezas inerentes aos sensores e atuadores de um robd fazem com que a representagao
de sua pose no mundo através de uma dnica hipdtese seja impossivel. Dessa forma, a localizacdo
autoénoma é um dos principais problemas estudados pela robética probabilistica, em que o robé
representa a crenca em sua localizacao por meio de multiplas hipdteses, expressando explicitamente

sua incerteza na estimagao de sua pose.

De acordo com [17], a crenca reflete o conhecimento interno do robo sobre o estado do ambiente,
atribuindo uma probabilidade (ou densidade) para cada possivel hipotese de estado em relagao ao
estado verdadeiro. A crenca é representada por meio de distribui¢oes de probabilidade condicional

e, por isso, utiliza-se muito o teorema de Bayes, dado por

plylz)p(z)
p(y)
em que x é uma quantidade que se deseja inferir de y, sendo que y representa dados, como, por

pzly) = : (2.5)

exemplo, medigoes feitas por um sensor. A probabilidade p(z), chamada de probabilidade a priori,
resume o conhecimento que se tem da variavel aleatéria X antes de incorporar os dados de y. A
probabilidade condicional p(x|y) é chamada de distribui¢ao de probabilidade a posteriori de X, ou

seja, a probabilidade de X assumir o valor x, dado que se tem a medigao y.

Os algoritmos mais comuns para computar a crenca da localizagdo de um rob6 sdo, entdo,
baseados na chamada filtragemm Bayesiana. Ela é uma técnica recursiva que calcula a crenga
a partir de dados de medicdo e do efeito de agbes de controle do robé [18]. A densidade de
probabilidade p(X; = z|X;—1 = 2, y;, u;) traduz a crenca do robod sobre o conjunto de poses que
possa estar assumindo no instante ¢ com base em sua crenca anterior, medi¢oes e comandos de

controle realizados.

Dessa forma, estdo representadas os dois modelos probabilisticos da dindmica do rob6 e seu
ambiente: o modelo de movimento do robd, que caracteriza como o estado muda com o tempo com
o efeito de uma acao de controle, correspondente a densidade condicional p(X; = z|X;—1 = 2/, uy),
em que uy ¢ a acdo de controle que dé a informacao do deslocamento entre os instantes t — 1 e t; e
o modelo de observacao, que caracteriza a crenca no valor medido pelo sensor dado que o rob6 se

encontra em um determinado estado, expressa pela densidade condicional p(Y; = y|X; = ). Esses
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modelos probabilisticos representam a incerteza inerente a evolucao do estado e ao sensoriamento.

O Algoritmo 1 mostra as duas etapas bésicas da localizacdo baseada em filtragem Beyesiana [17].

Algoritmo 1: ETAPAS DA LOCALIZAGAO DA FILTRAGEM BAYESIANA
Entrada: medigoes y;, dados de controle ug, crenga da localizacao anterior bel(X;_1 = 2/)

Saida: crenga da localizacao atual bel(X; = x)

1 inicio

2 para toda possivel localizacdo x faga

3 Predicao: bel(X; = z) + [p(X; = 2| X1 = 2/, wp)bel(Xs—1 = 2')dz
4 Correcao: bel(X; = ) < p(Y; = y| Xy = 2)bel(X; = z)

5 fim

6 fim

7 retorna bel(X; = x)

A técnica mais estudada e mais famosa para implementar o Filtro de Bayes é o chamado
Filtro de Kalman (KF), um algoritmo de processamento de dados recursivo que estima o estado
de um sistema dindmico linear ruidoso, proposto por Rudolph Emil Kalman em 1960 [19]. Ele
é considerado um filtro gaussiano, em que a crenga é representada por uma distribuicao normal,
caracterizada por dois parimetros: a média e a covaridncia. Gaussianas sdo unimodais, ou seja,
apresentam um dnico ponto de méaximo. Isso significa que, no contexto da localizagdo, a saida do
filtro de Kalman ¢é a distribuicao de possiveis posi¢oes do robd, em que a média esté localizada em

torno da posicao real com uma pequena margem de incerteza.

O KF é considerado um estimador de estados 6timo, se o sistema dindmico puder ser descrito
por equacoes lineares. No mundo real, no entanto, a maioria dos processos é nao-linear. Dessa

forma, existem extensdes do Filtro de Kalman para lidar com a nao-linearidade.

A mais famosa dessas extensoes é o Filtro de Kalman Estendido (EKF) [16, 20, 21, 22| ,
que promove a linearizacdo do modelo do sistema e do modelo de medi¢do por meio da expansao da
série de Taylor de primeira ordem. Dessa forma, o EKF herda do Filtro de Kalman a representacao
bésica de crenca, porém essa crenca € apenas aproximada e ndo exata. Além disso, a linearizacao

exige a derivagdo das jacobianas dos modelos, que pode ser um processo moroso.

Outra abordagem para lidar com a nio-linearidade é o Filtro de Kalman Unscented (UKF),
proposto por Julier S. J. et al. |23, 24, 25|, desenvolvido por Wan E.A. et al. [26] e sistematizada
por Menegaz H. M. T. et al. [27]. O UKF utiliza uma transformacdo unscented para estimar o
estado de sistemas nao-lineares sem realizar a linearizagao dos modelos do sistema e de medigao.
Essa transformacdo usa um conjunto de amostras (chamado de sigma-pontos) cuidadosamente
escolhidas de forma deterministica, que parametrizam a média e a covariancia da crenca. A funcio
do sistema é aplicada a cada amostra, o que resulta em um grupo de pontos transformados. A
média e a covaridncia desse grupo de pontos sdo a média e a covariincia propagada da crenga. O
UKF trabalha com a premissa de que é mais facil aproximar uma distribuicdo gaussiana por meio

de um ntmero fixo de parametros do que por meio da aproximacao de uma funcdo nao-linear.

O UKF torna-se uma alternativa atrativa, uma vez que evita o calculo das jacobianas, fornece
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uma performance superior em uma complexidade computacional equivalente ao EKF e, além disso,
leva a uma convergéncia mais rapida em caso de condigdes iniciais imprecisas [3]. A Figura 2.8
mostra uma comparacdo entre o UKF e o EKF. As equacoes dos Filtros de Kalman sao descritas

no Anexo II.

UKF
Sistema real EKF (Transformacao
(Amostragem) (Linearizag3o) unscented)
Ve " : sigma-pontosh
-~ covaridncia \ Ty
' N
\ @
(/ .
média
@
d | |
‘ y = f(x) Yy = (&)
; I
¥ fix) P_.-J- = Ahf P A Covariancia e média das

amostras ponderadas

}

Fix) ___Sigma-pontos
o

transformados
média UKF—-—!‘{‘.,

9" T
/"G(’f

média real

\is. covariancia real

i covaridncia
UKF

Figura 2.8: Comparacao entre a amostragem real, a linearizacao de primeira ordem do EKF e a

transformacao unscented do UKF [3]

2.2.3.1 Algoritmo USQUE para Estimacao de Atitude

A representacao da atitude por meio de angulos de Euler é amplamente usada e de fécil visu-
alizacao. Porém, apresenta singularidades para determinadas atitudes. Dessa forma, em muitos

casos, é preferivel utilizar a representacio por quatérnios, explicada no Anexo III

A representacao de atitude por meio de quatérnios s6 é possivel por meio de quatérnios unitérios.
Essa restrigao as vezes é violada, tanto pela linearizacao proposta pelo EKF bem como pelo célculo
da média dos sigma-pontos propagados, por meio da soma dos quatérnios, proposto pela abordagem
tradicional do UKF.

Para contornar esse problema, Crassidis et al. propos em [28] um novo algoritmo para estimagao
de atitude com quatérnios usando a transformacao unscented, batizado de USQUE (do inglés
UnScented QUaternion Estimator).

Essa abordagem faz uso do fato de que a covaridncia 4 x 4 do quatérnio, por ter posto 3,

pode ser projetada em uma matriz 3 X 3 sem perda de informacdo. Dessa forma, em vez de se
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utilizar diretamente o quatérnio, utiliza-se o erro multiplicativo do quatérnio, através de um vetor
de erro de trés componentes, eliminando as restricdes. A representacio escolhida para o vetor de
erro foi a de parametros generalizados de Rodrigues, em que a singularidade pode ser colocada em
qualquer lugar entre £180° e £360°. Como é utilizado um vetor de apenas trés componentes, essa
singularidade nunca é encontrada na pratica. As corregdes sdo realizadas utilizando o produto de

quatérnio, garantido a restricdo da unicidade.

As equagdes que transformam o quatérnio em um vetor de erro de quatérnio e deste para a

representacao de parametros de Rodrigues e vice-versa sao mostradas no Anexo II.
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Capitulo 3

Desenvolvimento

3.1 Abordagem Adotada

Este trabalho utiliza o filtro de Kalman Estendido e o filtro de Kalman Unscented para realizar
a fusao dos dados fornecidos pelos sensores e determinar a localizacao tridimensional do robd no

sistema V.

O receptor de GPS fornece as estimativas da posi¢ao do robo no sistema E (r€) e da velocidade
do rob6 no sistema N (v™). A IMU — dotada de giroscopio, acelerometro e magnetometro triaxiais
— fornece as medigoes de velocidade angular (w?,) , forga especifica (f*) e campo magnético (m®)
no sistema B. Ja a odometria fornece as estimativas de velocidades angulares das rodas (¢). As

Figuras 3.1 e 3.2 mostram os diagramas do EKF e do UKF, respectivamente.

Torna-se importante destacar que, por mais que o projeto seja de localizacao tridimensional,
usa-se a odometria bidimensional para estimar a posicao nas coordenadas XY, deixando a esti-
magdo no eixo Z apenas para a correcdo com o GPS. A odometria foi utilizada para estimar a
posigao no lugar da integracdo das medicoes do acelerémetro e do giroscopio, que forneceria uma
estimativa tridimensional, pois, em momentos em que o sinal do GPS est4 indisponivel ou com
baixa qualidade, a odometria é um método de estimacao mais confidvel do que a fornecida pela
IMU, cuja solu¢ao diverge muito rapidamente. Além disso, a propria estrutura do robd, que nao é

muito robusta, favorece a vibracao do mesmo, aumentando ainda mais a deriva da solugao.

Os vetores de estado, de entrada e de medicao sao dados por

b
qn b qn
Xx= [r® ,u=| " , y=|r" ) (3.1)
n ¥ 5x1 v
10x1 10x1

em que vetor de estado x é composto pelo quatérnio de atitude (q?), o vetor de posicio (v,) e o
vetor de velocidade do robd (r,), expressos no sistema N, totalizando 10 varidveis de estado. O
vetor de entrada u ¢ composto pelas medigdes do giroscopio (w?,) e da odometria (¢). J4 o vetor

de medicdo y é dado pela estimativa do quatérnio de atitude calculado pelo algoritmo TRIAD e
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Figura 3.1: Diagrama de blocos do EKF para localizagao 3D
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pelas estimativas de posicao e velocidade fornecidas pelo GPS, transformadas para o sistema N.

3.2 Modelo Cineméatico do Robo

O primeiro passo para desenvolver o projeto de localizagdo é determinar o modelo cinematico
do robo, ou seja, o modelo de seu movimento. De acordo com a técnica apresentada em [29], o

modelo cinematico é dado sob a forma direta

§=J(p,v,¥) x b, (3.2)
em que J é a matriz jacobiana do modelo cinemdtico; p € o vetor de varidveis que interferem na
movimentagao do robd, tomadas no sistema de coordenadas local do robé6 Xp x Yp; e ¥ representa
)T

o conjunto de parametros geomeétricos do robd. A pose do robo, { = (ry, 7y, )", é dada no sistema

de coordenadas global Xy x Yy.

Para um robo diferencial, p = (¢q4, pe)’, representando os angulos dos eixos de tracio das rodas
direita e esquerda, respectivamente. Dessa forma, as velocidades rotacionais das rodas de tragao,
b4 € P, compde o vetor p, de forma que, da Equagao 3.2, obtém-se as velocidades de tracao
e rotacdo do robo, vz, vy e w,, no sistema de coordenadas global. Os parametros geométricos
do robo, v = (r, B)T, representam o raio das rodas e a distancia entre elas. Assim, o modelo

cinemaéatico assume a forma

Vg )
vy | =T, 1) [ :Zd ] . (3.3)
w,

A Figura 3.3 mostra os parametros do modelo cinematico.

Com base na Figura 3.3, pode-se encontrar a matriz J(p,~,v). Sendo CC o centro de curva

do robé e R, o raio dessa curva, pode-se dizer que a velocidade do robd v é dada por

v=w, X Re. (3.4)
Xn 0
Ve '\ A Xs
f 4V vd Rc e
B £ e

R - SR 7. | { ] e vd
‘ /I{“w ‘I.l.’l ,-/ .‘/
ri y cces
Ys

B ‘
2

y

‘Pﬂ—r
Ulm]

Figura 3.3: Parametros que descrevem a pose e a cinemética do robd a tracao diferencial
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Ja as velocidades lineares das rodas da esquerda (ve) e da direita (vg) podem ser dadas por

e — Wz Rc_*v
Ve = wy X ( 2)

B
Vg = Wy X (Rc—l—E).

A partir das Equacoes 3.4 a 3.6 e sabendo que vg = @gr e ve = g1, tem-se que

)

N3

U:(Qbe"‘séd)x

. . r
Wy = (sﬂd—%) X E

(3.5)

(3.6)

(3.7)

(3.8)

A velocidade v pode, agora, ser decomposta em suas coordenadas v, e v,. De acordo com a

Figura 3.3, v, = v X cos(¢)) e vy = v X sin(¢). Substituindo v na Equacao 3.7, pode-se definir a

matriz J como

Scos(v)  Heos(v)
J(p,7,¥) = | gsin(y) §sin(y)
5 %

Tem-se, assim, o modelo cinemaético do robé.

3.3 Modelo do Processo

As equagoes diferencias que regem a dinamica do processo sio dadas por

£ =J(p,7,¥) X p.

(3.10a)

(3.10b)
(3.10c¢)

em que a primeira equagao representa a propagacdo de atitude por quatérnios, dadas as velo-

cidades angulares do rob6; a segunda representa o modelo cinematico do robé, discutido na sec¢ao

anterior; e a terceira representa a integracao da velocidade para se obter a posigao.

A discretizagao das equagoes diferencias [16], que dao o modelo nao-linear do processo, sao

dadas por

1
—ilwAt
qp=¢€ 2 Ai—15
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rp = ri_1 + vi_1At, (3.11b)

Uz 5cos(Yr—1) 5cos(Yr-1) _
vy | = |gsin(r—1) gsin(Yr-1) [ I ] ; (3.11¢c)
o . s Pe

Ve k = Uz k-1, (311d)

em que a matriz W, mostrada na Equacao II1.18, é a matriz anti-simétrica das velocidades angu-

lares.

Vale lembrar que a posicao e a velocidade no eixo Z sao estimadas apenas pela corre¢ao do
GPS e, por isso, a velocidade no instante atual é igual & do momento anterior, conforme a Equacao
3.11d.

3.4 Modelo de Medicao

O modelo de medicao fornece diretamente a estimacao do estado. As leituras fornecidas pelo
acelerometro e pelo magnetometro sdo processadas pelo algoritmo TRIAD e a matriz de rotagéo
resultante é transformada no quatérnio por meio do conjunto de Equacées 111.15. J4& o receptor
de GPS fornece as velocidades diretamente no sistema N e as posicoes, fornecidas no sistema E,

podem ser convertidas para o sistema N por meio da Equacao 2.2. Assim, o modelo de medicao é

dado por
ay,
y =Lioxio | "] - (3.12)
.VTL
3.5 Equacoes para EKF e UKF
O modelo do sistema em estudo, dado por
xXp = f(Xp—1, W) + wg, wi ~N(0,Qy), (3.13a)
Yi = h(xk) + Vi, vi. ~ N(0,Ry), (3.13b)

representa os modelos de processo e de medigdo discutidos nas secdes anteriores. A funcio f é dado

pelo conjunto de Equagbes 3.11 e a fungdo h é dada pela identidade mostrada na Equagdo 3.12.

Conforme descrito no Anexo II, o EKF exige a linearizagdo do modelo ndo-linear descrito,
utilizando a expansio da série de Taylor de primeira ordem. As jacobianas do modelo de processo
e do modelo de medicao foram calculadas e mostradas nas Equacgoes 3.14a e 3.15, respectivamente.
A linearizagao da fun¢ao das velocidades v, e vy, mostrada na Equacao 3.11c exigiu a transformacao
do angulo de guinada v em quatérnio, conforme a Equagao 111.20, fazendo os dngulos de arfagem

e rolagem iguais a zero.
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(%’z © 03x3 ¢ O2x3
| O D 013 ¢ 001 |
T s :
| geos(Yr—1)  Geos(Yr—1) | | Pa
v=|; o i (3.14b)
5sin(vr-1) gsin(vr-1)] Pe
d(xx)
E T oxy 10x10 (3.15)

De posse do modelo do processo, do modelo de medicao e da linearizacao do sistema é possivel
aplicar o Filtro de Kalman Estendido e o Filtro de Kalman Unscented de acordo com as etapas
delineadas nos Algoritmos 2 e 3. A estimacado da atitude no UKF foi obtida utilizando o algoritmo
USQUE, discutido na Secao 2.2.3.1. As equacoes referentes a esse método foram omitidas do
Algoritmo 3 para facilitar a visualizagdo, porém, sao descritas no Anexo II. Nos algoritmos, os

subscritos ¢, ,, representam as matrizes referentes & atitude, posicao e velocidade, respectivamente.

3.6 Descricao dos Componentes

3.6.1 Codificador Incremental

Para realizar a odometria, foram utilizados codificadores incrementais acoplados aos motores
do rob6. Como o robo é de tracao diferencial, apenas um codificador em cada lado é necessario.
Assim, os motores do meio do lado esquerdo e do lado direito foram substituidos por motores com

codificadores da empresa pololu®.

Esses codificadores sao baseados em um sensor de Hall effect de dois canais (A e B) ¢ usado para
detectar a rotagdo de um disco magnético acoplado ao eixo do motor. Eles fornecem uma resolugao
de 48 pulsos por revolucao do eixo do motor quando as duas bordas dos dois canais sao utilizadas.
As saidas dos canais A e B sdo ondas quadradas que estdo defasadas em aproximadamente 90 °.
A frequéncia das transi¢es diz qual a velocidade angular do motor e a ordem das transicoes dos

dois canais diz qual a direcao.

!Produto disponivel em https://www.pololu.com/product/3217
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Algoritmo 2: FUsAo SENSORIAL GPS/IMU/ODOMETRIA UTILIZANDO O EKF

[

© 0o N o ok~ N

10

11
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14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

Entrada: x¢,Pg,Q,R

Saida: fcfg,P;

inicio

para cada dado processado faca

se hd dados da IMU entao
Predicao da atitude:

a;, + folay > up)

P;k = Fq,kPkang:k + Qg

Correcgao da atitude:

Ky P;ng,k(Hq,kP;ngk +Ryp)

N e 1:4 A~

af — ap + Koy - hlap))

Py (1= Ko Hy )P (1= Ko Ho )T+ K iRy KD
fim

se se hd dados da Odometria entao

Predicao da posicao e velocidade:
T fr(f;—puk)
vV fr(ffﬁl,uk)
Pk Fr,v,kP:uqurT,v,k + Qo
fim
se se hd dados do GPS entao
Correcao da posicao e velocidade:
Ko ¢ P B (H P HE 4+ Ry p) ™!

rok ik rouk
B i 4+ Kpos (77 — ho(iy)
V= Ky — hy(97))
Pl =K i o )P (U= Kk Hy )T + Koy iRy kK

fim

fim
fim
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Algoritmo 3: FusAo SENSORIAL GPS/IMU/ODOMETRIA UTILIZANDO O UKF E 0 US-
QUE

Entrada: x¢, Py, Q,R
Saida: %}, P}

1 inicio
2 para cada dado processado faca
3 se hd dados da IMU entao
4 Predicao da atitude:
5 Célculo dos sigma-pontos do vetor de erro (x3? ;)
6 Célculo dos sigma-pontos do quatérnio de erro (Xiq_l)
7 Calculo dos sigma-pontos do quatérnio nominal (x{ ;)
8 Propagagao dos sigma-pontos do quatérnio nominal (x)
9 Célculo dos sigma-pontos propagados do quatérnio de erro (Xiq)
10 Calculo dos sigma-pontos propagados do vetor de erro (Xid)
11 Calculo da média e da covariancia do vetor de erro (fcid’_ eP,)
12 Calculo dos sigma-pontos da predi¢gao da medigao (i)
13 Calculo da média e das covariancias da predi¢do da medigdo (¥, f’zi e f’;i)
14
15 Correcao da atitude:
16 Kyi Pzi(f’zi)_l
17 St = 00+ Ky = 900
18 P/ P (K PKLL)
19 Calculo da estimacao corrigida do quatérnio de erro (f{iq’Jr)
20 Célculo da estimagdo corrigida do quatérnio unitario (f{Z’Jr)
21 fim
22 se se hd dados da Odometria entao
23 Predicao da posicao e velocidade:
24 Calculo dos sigma-pontos (xx—1)
25 Propagagao dos sigma-pontos (xx)
26 Célculo da média e da covariancia (X,,x ¢ P,)
27 Calculo dos sigma-pontos da predi¢ao da medigao (i)
28 Calculo da média e covariancia da predigao da medicao (¥, , x; f’%k e f’fak)
29 fim
30 se se hd dados do GPS entao
31 Correcao da posicao e velocidade:
32 Kok < Pfﬁ;,k(f)gi,k)_l
53 B ey + Keoarb - 307
34 ViV + Kn%k(y/[k&m] — S'E:m])
35 Pl P;v,k(Kr,ukngj,kKZ:v,k)
36 fim
37 fim
38 fim
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3.6.2 Receptor de GPS

Como um dos objetivos do projeto é manter um custo baixo, o primeiro receptor de GPS
utilizado foi o EM-406A, da. GloboSat Techinology, que a equipe ja possuia. Ele utiliza o chipset
SiRF StarIll, com cold start de 42 s e hot start de 1 s, possui uma acuracia de 5 metros e fornece
os dados a cada 1 s, aproximadamente, por meio de comunicacio serial com taxa de 4800 bps. As

mensagens de saida seguem o protocolo NMEA 0183.

Esse receptor, no entanto, era pouco preciso e sua antena ja havia sido reparada algumas vezes.
Isso fez com que a solucao de posicao fornecida pelo receptor fosse degradada, ndao atendendo as

demandas do problema. Assim, optou-se por trocar o receptor.

O novo receptor de GPS escolhido foi o NEO-6M da u-bloz |30], mostrado na Figura 3.4. As
Tabelas 3.1 e 3.2 mostram as caracteristicas do receptor. Apesar de o médulo da u-bloz possuir
interfaces UART, USB e SPI, o encapsulamento comprado suporta apenas a interface UART, por

meio dos pinos Rz e Tr. A taxa padrao de comunicacdo é de 9600 bps, podendo ser configurada.

Parametro Especificagao

Cold Start: 27 s
Warm Start: 27 s
Hot Start: 1s
Aided Start: 1 s

Tempo até a primeira estimativa valida

Acurécia de posigdo horizontal 2.5 m
Acuracia de velocidade 0.1m
Maxima taxa de aquisicao de dados 5 Hz

Tabela 3.1: Performance do GPS NEO-6M

A anélise da Tabela 3.1 permite perceber a superioridade do receptor escolhido em relago
ao antigo, principalmente em termos de acurécia e em termos de taxa de aquisicdo de dados.
Outra grande vantagem do novo receptor é a disponibilidade de outros protocolos. O protocolo
padrao NMEA nao fornece a velocidade tridimensional, apenas uma projecao da mesma sobre o

solo (o chamado speed over ground). Ja o protocolo UBX, proprietério da u-bloz, fornece inimeros

Figura 3.4: GPS NEO-6M da u-bloz
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Protocolo ‘ Tipo

NMEA Entrada/Saida, ASCII, 0183
UBX Entrada/Saida, binério, proprietario u-blox
RTCM Entrada

Tabela 3.2: Protocolos disponiveis para o GPS NEO-6M.

dados sobre a navegacdo, como posicdo em termos de latitude, longitude e altitude, a posi¢do e
a velocidade no sistema ECEF, a velocidade no sistema NED, além de fornecer a acuricia das

leituras. A especificacdo dos protocolos disponiveis para o NEO-6M pode ser encontrado em [31].

Dessa forma, optou-se por utilizar o protocolo UBX, que fornece diretamente a posigao (r€) e

a velocidade (v™).

3.6.3 IMU

A IMU empregada neste projeto foi a MPU-9250 da InvenSense [32], mostrada na Figura 3.5.
A MPU-9250 consiste de dois chips integrados em um tnico pacote. O primeiro é a MPU-6500
formado por um acelerdmetro e um giroscopio triaxiais. O segundo é o magnetometro de 3-eixos
AKS8963, da Asahi Kasei Microdevices Corporation. Dessa forma, a MPU-9250 é um dispositivo

de rastreamento de movimento de 9 eixos.

A Tabela 3.3 mostra as caracteristicas da IMU. Para se obter um rastreamento preciso tanto
para movimentos rapidos quanto para movimentos lentos, a faixa dindmica dos sensores é progra-

mével.

A descri¢ao do mapa de registradores da MPU-9250 pode ser encontrada em [33].

3.7 Implementacao

A implementacao do projeto consistiu em trés etapas. A primeira delas foi o desenvolvimento de
programas em C++ para realizar a coleta dos dados provenientes da IMU e do GPS. A segunda foi
a implementacao dos algoritmos do Filtro de Kalman Estendido e do Filtro de Kalman Unscented
no MATLAB para analise offline dos dados coletados. A terceira foi a implementacio em C++ de
um sistema de localizagao em tempo real utilizando apenas a odometria. Os dados da odometria,

ou seja, as velocidades angulares das rodas do robd, foram fornecidas pelo Arduino.

Figura 3.5: IMU MPU-9250 da InvenSense
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Caracteristica Especificacao

Protocolo de comunicagao I’C

Giroscopio: 16 bits
Resolugao Acelerdmetro: 16 bits
Magnetometro: 14 ou 16 bits
Giroscopio: +250, £500, £1000, £2000 (°/s)
Faixa dinamica Acelerdmetro: +2,4+4,4+6,+£8,+16 (g)
Magnetémetro: +4800uT
Giroscopio: 131,65.5,32.8,16.4 (LSB/(°/s))
Sensitividade Acelerometro: 16.384,8.192,4.096,2.048 (LSB/g)
Magnetometro: 0.6,015 (u1'/LSB)

Tabela 3.3: Caracteristicas da MPU-9250

Os programas em C-++ foram escritos no RaspberryPi embarcado no robd, com o uso da
ferramenta computacional ROS (do inglés Robot Operating System). O ROS é uma plataforma
utilizada para simplificar a tarefa de criacdo de softwares para robos e consiste em uma cole¢ao
de estruturas de software (bibliotecas, ferramentas e drivers) que permitem a transmissao de
mensagens, gerenciamento de pacotes, abstragao de hardware e outras facilidades. O uso do ROS

foi essencial para a integracdo das diversas tarefas realizadas pelo robé.

3.7.1 Coleta de Dados

Para armazenar os dados provenientes dos sensores, foi utilizada a ferramenta rosbag. Uma bag
¢ um formato de arquivo do ROS onde sio salvos dados com o tempo de aquisicio de cada um. E
uma, ferramenta muito util para armazenar dados, tanto para uso online, na qual as informagoes
salvas podem ser reproduzidas, quanto para uso offline, para guardar dados que serdo futuramente

utilizados.

3.7.1.1 IMU

A IMU e o RaspberryPi sdo interfaceados por meio do barramento I?C. Para acessar as
portas sda e scl que compde o barramento, foi utilizada a wiringP:, uma biblioteca que realiza
o interfaceamento dos pinos GPIO do RaspberryPi', desenvolvida por Gordon Henderson. Essa

biblioteca possui fun¢des para abrir o dispositivo, ler e escrever em seus registradores.

Para cada um dos sensores presentes na IMU foi escrito um programa diferente, seguindo o

fluxograma mostrado na Figura 3.7(b).

Para que os sensores funcionem da forma desejada, € necessario configura-los, por meio da
escrita em registradores especificos de configuragdo. As faixas dindmicas do acelerémetro e do

giroscopio foram configuradas para 16g e 2000(°/s), respectivamente, para permitir uma melhor

"http://wiringpi.com/
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deteccdo de movimentos rapidos. Ja o magnetdmetro foi configurado para modo de operagao

continua, com resolucao de 16 bits.

Os lagos principais dos programas consistem na leitura dos registradores de saida de cada
sensor, com uma taxa de 100 Hz, e o armazenamento dos valores medidos nos eixos XY Z em bags,

até que o programa seja finalizado.

Antes de armazenar os dados de saida, é necessario tratar os dados brutos lidos diretamente
dos sensores. Para isso, deve-se multiplicar o dado bruto pelo fator de sensibilidade configurado,

de acordo com a Tabela 3.3.

Além disso, como dito na Sec¢ao 2.1.1, as medic¢bes dos sensores da IMU sao corrompidos por
erros, sendo que dois deles podem ser calculados: o bias e o fator de escala. Neste trabalho, realizou-
se uma calibracao prévia dos sensores, em que esses parametros foram estimados anteriormente e

depois incorporados as medicées brutas, de acordo com

b,
a:as , (3.16)

em que a é o valor real da grandeza medida pelo sensor, a é a saida bruta do sensor, ja corrigida

pelo fator de sensitividade, b, é o bias e s, € o fator de escala.

Os fatores de escala e biases podem mudar com o passar do tempo entdo, idealmente, esses
parametros deveriam fazer parte do estado para serem estimados pelo filtro durante a execucdo
do mesmo. Neste trabalho, no entanto, por praticidade, realizou-se apenas a calibragao prévia. A

estimacao online desses pardmetros pode ser um trabalho futuro.
Calibracao do Acelerometro

A calibracao do acelerémetro seguiu o procedimento proposto em [16]. Esse procedimento
é baseado na aquisicao de medidas do sensor quando imével, porém, em diversas atitudes, sem
haver necessidade de alinhamentos precisos entre as configuragoes diferentes. Quando parado, o

acelerometro mede apenas a componente da aceleracdo da gravidade , g?. Assim, tem-se

[ = 1] = 2+ e+ 2 (3.17)

em que f’ é a medida do acelerometro. Substituindo a Equacio 3.16 na Equacio 3.17, tem-se

~b—bx2 iy, 2 ~b—b22
|&*] - Jo=bpe” Sy =bry  J2bp

(3.18)
Sfa 51y 51z

Como g® é conhecido, gb = 0 0 9.78]T, o problema de se encontrar os parametros bf e s/

pode ser resolvido de maneira iterativa, por meio da minimizagao do erro entre o valor real Hng

e o valor estimado com os parametros ‘ fbH A técnica utilizada para encontrar os parametros que

minimizam o erro foi a de Gauss-Newton.

Assim, esse procedimento foi primeiro implementado em MATLAB, com dados coletados do

acelerometro, para validar o processo. A Figura 3.6 mostra um exemplo do resultado da estimagao
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dos parametros. Pode-se perceber que os valores convergem apds 5 interagoes.

Depoais, foi implementado em C++ no RaspberryPi embarcado no rob6. O programa feito coleta
medidas de 7 atitudes diferentes do robd6, calcula os parametros pelo método discutido acima e os

armazena em uma rosbag, que ¢ posteriormente lido pelo programa de coleta de dados.
Calibragao do Gisroscdpio e do Magnetometro

Como o giroscopio mede zero quando em repouso independente de sua atitude, o método
discutido acima n&o funciona. Assim, a proposta foi fazer um filtro passa-alta para remover a
componente DC do sinal, ou seja, seu bias. Esse filtro foi implementado em C++ no programa de

coleta de dados.

Como a intensidade do campo magnético local é conhecida, pode-se, supostamente, estimar
os parametros do magnetometro pelo mesmo método do acelerémetro. Porém, nao foi possivel
alcancar resultados satisfatérios, uma vez que a estimacao dos parametros divergia. Dessa forma,
optou-se por um método mais simples que apenas corrige o bias. Com a ajuda de uma bussola, o
robo foi alinhado com o norte magnético e foram feitas leituras durante 30 segundos. Depois foi
feita uma média dessas leituras e, como a intensidade do campo magnético é conhecida em cada

eixo, de acordo com a 2.1, péde-se estimar um bias.

3.71.2 GPS

O GPS e o RaspberryPi conversam entre si por meio da interface UART, ou seja, de seus pinos
Rz e Txz. Tentou-se, inicialmente, usar a biblioteca WiringPi, como na IMU. Porém, testes iniciais
mostraram que os dados estavam sendo transmitido para o RaspberryPi com um grande atraso,
provavelmente por algum problema relacionado ao buffer. Optou-se, entdo por usar a biblioteca

termios.h, uma API Unix para lidar com comunicagdo serial.
O programa para coleta de dados do GPS segue o fluxograma mostrado na Figura 3.7(a).

Apods configurar a comunicacao serial, definindo o nome da porta e a taxa de transmissao de
9600 bps, é necessario configurar qual o protocolo e quais mensagens serao lidas. Como o protocolo
padrao € o NMEA, primeiro a leitura dessas mensagens é desativada e depois habilita-se a leitura
das mensagens do protocolo UBX. Foram escolhidas a mensagem NAV-POSECEF, que fornece a
posicao no sistema ECEF, a mensagem NAV-VELNED, que fornece a velocidade no sistema NED,
além da mensagem NAV-STATUS, que fornece o status de navegacao do GPS, ou seja, se existem
estimativas e se essas estimativas sdo validas. A taxa de leitura de dados foi configurada para 5
Hz.

A funcao de leitura das mensagens é detalhada na Figura 3.8, em que C é o contador de bytes
lidos e TIPO ¢é o tipo da mensagem lida. Nessa fungdo, um byte é lido de cada vez e vai sendo
armazenado em uma estrutura union. O tipo de mensagem é identificado e, quando a mensagem
chega ao seu fim, a funcao retorna esse tipo. Ja no lago principal, os dados armazenados na union

sao salvos em bags, de acordo com o tipo da mensagem lida.
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Eixo X Eixo Y Eixo Z

07 0 0
06 01
-0.02
05 02
% -0.04
2 0.4 03
803 -0.06 0.4
o
0.2 05
-0.08
0.1 06
0 01 07
0 2 4 6 0 2 4 6 0 2 4 6
1.12 1.001 1.005
% 108 0.999 0.995
2 0.998 0.99
2 106
c 0.997 0.985
£ 104 0.996 0.98
1.02 0.995 0.975
1 0.994 0.97
0 2 4 6 0 2 4 6 0 2 4 6
lteracdes

Figura 3.6: Evolucao dos parametros estimados para o acelerémetro

3.7.2 Implementacao dos Filtros de Kalman

Para anélise offline dos dados coletados, o EKF e o UKF foram implementados em MATLAB,
conforme as etapas descritas nos Algoritmos 2 e 3. Os programas foram escritos sem o auxilio de

nenhuma toolboz ou outra ferramenta.

3.7.3 Implementacao da Odometria

A fim de realizar testes no mundo real e integrar este trabalho com os trabalhos de planejamento
de rota [12] e de controle de movimento [13], foi implementado um primeiro sistema de localizacao
em tempo real baseado apenas na odometria. A implementacao foi feita em C++ no RaspberryPi,

utilizando a biblioteca matematica Eigen.

O programa recebe as mensagens do topico do ROS de coleta de dados do GPS e faz uma média
dos valores de posicdo lidos nos primeiros 30 segundos de execucdo, para determinar sua posigao
inicial. Depois disso, o programa recebe as mensagens do tépico de coleta de dados da odometria e,
por meio da implementacao da Equacao 3.11c, é capaz de fornecer a posicao e o angulo de guinada

do robd, dados por

Y = Y1+ w. kAt (3.19a)
Tok = Tz k-1 1 Uz kAL, (3.19Db)
Tyk = Tyk—1 T Uy,kAt~ (319C)
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Figura 3.7: Programas de coleta de dados
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Figura 3.8: Fluxograma da subrotina de processamento das mensagens do GPS
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Capitulo 4

Resultados

4.1 Testes de Coleta de Dados

Para realizar a anélise dos filtros, foram realizados trés testes de coleta de dados. Os testes
foram feitos utilizando o préoprio robd, dirigido por controle remoto. Dessa forma, foi possivel
adquirir dados de todos os sensores, que foram armazenados em bags, conforme descrito na Se¢ao
3.6.1. Em todas as trajetdrias propostas, o rob6 foi posicionado alinhado com o norte geografico,

com a ajuda de um aplicativo de bussola que ja desconta a declinagdo magnética local.

Como nao é possivel ter acesso & rota real percorrida pelo robd, os testes foram feitos em
caminhos fechados, ou seja, o ponto de chegada do robd é o mesmo do de saida. Assim, pode-se
analisar a distancia entre esses pontos apés a filtragem dos dados como uma medida da qualidade
dos algoritmos empregados. As rotas aproximadas feitas pelo rob6 sao mostradas na Figura 4.1,
em que os caminhos foram desenhados no Google Earth manualmente. As Trajetorias 1, 2 e 3 tém,

aproximadamente, 48, 78 e 120 metros.

4.1.1 Atraso do GPS

Apods a coleta de dados dos caminhos mostrados na Figura 4.1, foi realizada a andalise desses
dados. A primeira coisa que se pode perceber foi atraso das estimativas fornecidas pelo GPS.
Acredita-se que, mesmo mudando a biblioteca que lida com a comunicacio serial do RaspberryPi,
as mensagens provenientes do GPS nao eram repassadas na velocidade correta, devido a algum
atraso de buffer. A Figura 4.2 mostra um exemplo de alguns dos pontos entregues pelo programa
de coleta de dados do GPS durante o percurso da Trajetéria 3, incluindo o tultimo ponto fornecido.
Pode-se perceber que os pontos vao apenas até a metade da trajetoria, o que significa que o restante

dos dados nao havia sido entregue ao programa até a finalizacdo do programa.

Diante disso, os dados do GPS tornam-se inutilizéveis, visto que representam apenas a metade
do caminho. Assim, decidiu-se por implementar apenas o filtro de atitude, deixando a estimagcao

da velocidade e da posicao apenas com a odometria.
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Google Earth

Guia de turismo EL on - lev, 1097 m , altitude do ponto de 1.16 km

(a) Trajetoria 1 - volta em torno de uma quadra de aproxi-

madamente 8 X 16 m

Guia de turismo

(b) Trajetoria 2 - volta em torno de uma quadra de aproxi-
madamente 14 x 25 m

N

Guia de turismo Z 1 e

(c) Trajetoria 3 - volta em torno de uma rotatéria com

quebra-molas no caminho

Figura 4.1: Caminhos fechados realizados pelo robo
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Figura 4.2: Pontos fornecidos pelo programa de coleta de dados do GPS durante o percurso da
Trajetoria 3

4.1.2 Taxas de Amostragem

Um parametro muito importante em sistemas discretos é a taxa de amostragem, uma vez que ela
pode alterar completamente o resultado, caso apresente valor incorreto. Assim, para implementar
os filtros, verificou-se se as taxas de amostragem estavam de acordo com aquelas definidas pelo

ROS, nos programas de coleta de dados. Os resultados sao mostrados nas Figuras 4.3 e 4.4.

Taxa de amostragem do acelerdmetro Taxa de amostragem do magnetometro
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Figura 4.3: Taxa de amostragem dos sensores durante o percurso da Trajetoria 1 pelo tempo de

execucao
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Taxa de amostragem do acelerémetro Taxa de amostragem do magnetémetro
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Figura 4.4: Taxa de amostragem dos sensores durante o percurso da Trajetéria 1 pelo niimero de

amostras
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As taxas de amostragem, apesar de variarem muito, ficam em torno de um tnico valor, definido
no programa de colata de dados. A tnica exce¢do é o magnetdmetro, que apresentou uma taxa
maior do que a definida, em torno de 15 ms, além de apresentar um numero total de amostras
menor que o do acelerémetro e giroscéopio. Também pode-se perceber que os trés sensores que
compdem a IMU tiveram dois grandes picos de atraso ao mesmo tempo, devendo ter sido causado
por algum problema de comunicagao com a IMU como um todo, afetando as medigdes de todos os
sensores. A odometria é a que apresenta uma maior ocorréncia de picos. Isso se deve ao fato de suas
leituras serem provenientes do Arduino, que também envia outras informagoes ao RaspberryPi, o

que gera atrasos.

4.1.3 Performance do Modelo de Processo e do Modelo de Medigao

Apods a andlise da taxa de amostragem, foi analisada a performance do sistema de localizagao
quando é utilizada apenas a predicdo da atitude, ou seja, utilizando apenas o modelo do processo
de propagacao de atitude com as velocidades angulares fornecidas pelo giroscopio; e quando €
utilizada apenas a correcao da atitude, ou seja, utilizando apenas o modelo de medicdo, com a

atitude fornecida pelo algoritmo TRIAD. Os resultados sao mostrados nas Figuras 4.5 a 4.7.

A estimacdo da posicdo é dada apenas pela odometria e, assim, influenciada diretamente pela

estimacao da orientagao.

A analise das Figuras 4.5 a 4.7 permite perceber a grande deriva a que os métodos relativos
estao sujeitos, em especial na Figura 4.7(a), em que a presenca de dois quebra-molas no caminho fez
com que a posicao estimada se afastasse muito da real. Pode-se perceber também que o algoritmo

TRIAD faz um bom trabalho na estimacao absoluta da orientacao.

4.1.4 Fusao Sensorial

O Filtro de Kalman Estendido e o Filtro de Kalman Unscented foram, entao aplicados, de forma
a realizar a fusdo dos dados e obter uma melhor estimacdo do que aquelas obtidas apenas com a
predicdo ou apenas com a medicdo. Os parametros dos filtros, isto &, as matrizes de covaridncia
do ruido de processo Q e de medicdo R, bem como a inicializagdo da matriz de covaridncia da
estimacao Py, foram determinados empiricamente, sendo mantidos constantes entre os dois filtros.
Como pode-se observar nas Figuras 4.5 a 4.7, pode-se confiar mais no modelo de predicao que no

modelo de processo e, assim, a matriz Q possui um valor maior que a matriz R.

Os resultados sao mostrados nas Figuras 4.8 a 4.10. Pode-se observar que o Filtro de Kal-
man Unscented teve uma performance levemente melhor que a do Filtro de Kalman Estendido,
visto que erro entre a posicao final e inicial do rob6 foi menor.O tempo de execucao do Filtro de
Kalman Unscented, porém, foi um pouco superior, visto que o algoritmo USQUE exige intimeras

propagagoes dos sigma-pontos.

Foi analisado também que, quando aumenta-se a confianca no modelo de medicao e diminui-

se a confianca no modelo de processo, as respostas dos dois filtros vao ficando cada vez mais
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(b) Pose estimada apenas pelo modelo de medigao com o algoritmo TRIAD

Figura 4.5: Estimacao da pose do rob6é na Trajetoéria 1
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Figura 4.6: Estimacao da pose do rob6 na Trajetéria 2
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(b) Pose estimada apenas pelo modelo de medigao com o algoritmo TRIAD

Figura 4.7: Estimacao da pose do rob6 na Trajetéria 3
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Figura 4.8: Pose estimada do robd na Trajetoria 1 apos filtragem
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Figura 4.9: Pose estimada do robd na Trajetoria 2 apoés filtragem
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Figura 4.10: Pose estimada do rob6 na Trajetoria 3 apoés filtragem

préoximas. Quando o oposto ocorre, com maior confianca no modelo de processo ruidoso, aumenta-
se a discrepéancia entre os filtros, com melhor performance do Filtro de Kalman Unscented. Assim,

pode-se concluir que o UKF apresenta uma resposta melhor a sistemas ruidosos do que o EKF.

Um dos parametros para analisar a qualidade dos filtros consiste em comparar as distancias
entre o ponto inicial e final, que, no mundo real, foi préxima de zero, uma vez que o rob6 realizou
caminhos fechados. A Tabela 4.1 mostra essa comparacao. Como o resultado do EKF e do UKF

foram muito préximos, nao foi feita a distingdo dos dois na tabela.

Predigao | Medigao | EKF/UKF
Trajetoria 1 7.48 m 4.54 m 3.77T m
Trajetoria 2 11.45 m 8.07 m 441 m
Trajetoria 3 | 44.79 m 14.78 m 10.52 m

Tabela 4.1: Distancia entre os pontos inicial e final das trajetérias para cada método utilizado

A analise da Tabela 4.1 permite observar com clareza a integracio dos erros da predicio, que
é maior quanto maior a distancia percorrida. Permite observar também que o resultado apés a

filtragem é sempre melhor.

Assim, comparando os resultados dos filtros das Figuras 4.8 a 4.10 com as trajetérias aproxi-
madas percorridas mostradas na Figura 4.1, percebe-se que, mesmo sem a utilizagdo do GPS, os
resultados foram bastante satisfatérios, onde os formatos e distincias percorridas depois da filtra-
gem se assemelham aos formatos e distancias reais. Além disso, para o contexto da competicdo, o

robd contard com um algoritmo de visdo computacional para encontrar o cone de transito. Assim,
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quando o robd estiver proximo do ponto de destino, esse algoritmo serd incorporado ao sistema de

localizacdo, melhorando sua performance.

4.2 Teste de Localizacao por Odometria em Tempo Real

O teste de localizacao por odometria, implementada para testar o controle de movimento do
robo, foi realizado com os motores do robé rodando livremente, sem carga, ou seja, com o robd
suspenso sem tocar o chdo. O resultado pode ser observado na Figura 4.11, em que é mostrado a
trajetoria realizada pelo robo, devido ao controle implementado em [13] e a trajetoria de referéncia,

calculada pelo planejamento de rotas implementado em [12].
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Figura 4.11: Trajetoria real do robd vs trajetéria de referéncia utilizando um sistema de localizagao

em tempo real por odometria

4.3 Dificuldades Encontradas

Durante a realizacao dos experimentos, foram encontradas algumas dificuldades, que impossi-
bilitaram completar totalmente os objetivos deste trabalho. Os principais problemas encontrados

foram:

e Fragilidade da plataforma robética. Como o rob6 foi inteiramente montado por alunos da
equipe DROID, de forma praticamente manual, sem o uso de equipamentos adequados para
construir uma plataforma robusta, era comum que o rob6 apresentasse problemas de hardware
ou de eletronica, o que atrasou muito o teste dos softwares desenvolvidos. Além disso, a

estrutura acabou ficando muito pesada e alta para o chasst adquirido e o robd nao era
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simétrico. Dessa forma, o robd estava muito suscetivel a vibragoes, o que gera problemas

tanto na estrutura quanto degrada as solugoes fornecidas pelos sensores relativos.

Necessidade de aquisicado de um novo receptor de GPS. O primeiro GPS apresentava solucoes
pouco precisas e com uma taxa de amostragem muito alta, principalmente por conta de pro-
blemas com a antena. Assim, foi necesséario adquirir outro receptor, de outro fabricante, com
outros protocolos e especificacoes. Isso fez com que muito tempo fosse perdido reescrevendo

o programa de coleta de dados do GPS.

Dificuldade de teste do sistema. Por se tratar de um sistema de localizacdo em ambientes
externos baseado em GPS, a tnica possivel de se realizar testes completos do sistema é do
lado de fora do ambiente de trabalho da DROID. Programar do lado de fora tornou-se espe-
cialmente trabalhoso pois os testes foram feitos por meio do acesso remoto ao RaspberryPi,

0 que exigia a existéncia de uma rede e a programacao em terminal, que nao é agradavel.

46



Capitulo 5

Conclusoes

Este trabalho apresentou o desenvolvimento de um sistema de localizacao para robds moéveis em
ambientes externos, em especial para um robé da equipe de rob6tica DROID da UnB. Esse sistema
foi baseado na integracao da odometria, de um receptor de GPS e de uma unidade de navegacao
inercial contendo giroscopio, acelerometro e magnetémetro triaxiais. A fusao sensorial foi realizada
por meio de técnicas de filtragem Bayesianas nao-lineares, o Filtro de Kalman Estendido e o Filtro
de Kalman Unscented. Apresentou-se uma visdo geral sobre as técnicas de localizagdo, bem como

a fundamentagdo matematica envolvida no problema.

O desenvolvimento do projeto envolveu a derivagao das equacoes dos filtros para o caso estu-
dado, com a modelagem matematica do modelo do processo e do modelo de medi¢ao. Foi realizado
um estudo detalhado dos sensores utilizados, bem como a implementacao de programas para a co-
leta de dados desses sensores. A implementacao online dos algoritmos de filtragem nao foi possivel,
devido a grande ocorréncia de problemas na estrutura mecanica do rob6, o que dificultou muito
a realizagao de testes no software. A incorporagdo das medidas do GPS também néo foi possivel,

devido a um problema na comunicagao do receptor com o RaspberryPs.

Assim, foi realizada a coleta de dados provenientes da odometria e da IMU e a filtragem offiine
desses dados por meio do EKF e do UKF, para se obter a estimagao da atitude do rob6, de forma
que sua posicao e velocidade sdo estimadas apenas por odometria. Os resultados obtidos validam

a abordagem adotada.

Apesar de esse trabalho ter sido desenvolvido para um robé especifico, as técnicas aqui apresen-
tadas podem ser aplicadas a diversas plataformas robdticas. Assim, espera-se que o resultado aqui
apresentado possa ser utilizado pela equipe DROID e em outros projetos que envolvam navegacgao

autonoma.

5.1 Trabalhos Futuros

Para que seja possivel implementar o sistema de localizacdao completo no robd, ainda ha muito

trabalho a fazer. O mais imediato consiste em fazer a leitura correta do receptor de GPS. Para
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isso, propoe-se que um estudo mais aprofundado sobre a comunicac¢ao serial do RaspberryPi seja
realizado, de forma a se conseguir trabalhar com o barramento UART sem a necessidade de bibli-
otecas externas. Outra abordagem para resolver esse problema é realizar as leituras do receptor

no Arduino e este as passar para o RaspberryPi.

Outra proposta é realizar uma melhor andlise do comportamento dos sensores, de forma a de-
terminar de maneira mais correta as varidncias de cada um, melhorando o comportamento do filtro.
Além disso, seria importante implementar a calibracdo online do giroscopio e do magnetdmetro,

com estimacao de seus biases e fatores de escala durante a execucao do filtro.

Por fim, deve-se realizar a implementagao online dos algoritmos de localizacao apresentados e,

posteriormente, integré-los com o restante da estrutura de navegacao.
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I. DESCRICAO DO CONTEUDO DO CD

No CD entregue com o trabalho é disponibilizada uma copia digital do relatério e uma pasta

com todos os arquivos utilizados em sua elaboracao.

Os softwares proprietarios incluem:

e Codigos em C++ de coletas de dados

Codigo em C++ da calibragao do acelerometro

Cédigo de localizacdo online por odometria

Codigo em MATLAB da implementacdo do FKE e do FKU

Dados coletados durante os testes

Visto que este trabalho faz parte de um trabalho maior de navegacio autéonoma, a CD também

contém softwares de terceiros necessarios para o funcionamento do sistema de localizacao.

O arquivo de texto README explica como executar os codigos.
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II. FILTROS DE KALMAN

Este anexo tem como objetivo apresentar as equacoes dos algoritmos de fusao sensorial utilizado

neste trabalho, o Filtro de Kalman Estendido e o Filtro de Kalman Unscented.

Como ponto de partida apresenta-se o Filtro de Kalman, que é o filtro 6timo para estimagcao
de estados em sistemas lineares. Em seguida, discute-se sua aplicagdo em sistemas nao-lineares
através do EKF, baseado na linearizagao de primeira ordem das equacoes que descrevem o modelo
do sistema, e do UKF, baseado na transformacao unscented. As derivacao das equacoes mostradas

nesse anexo podem ser encontradas em [17] e [3].

II.1 Filtro de Kalman

O filtro de Kalman é um estimador recursivo cujo objetivo é fornecer a estimativa de minima
variancia para o estado de um sistema dinédmico linear estocéstico, cuja evolucao segue um modelo

incerto, a partir de medicoes ruidosas. O modelo de processo e o modelo de medicao sdo dados por

X = Apxp—1 + Brug +wy, wi ~N(0,Qy), (IL.1a)

v = Crpxg + Vi, v~ N(O, Ry). (I1.1b)

Os vetores x, u e y sdo chamados de vetor de estado, vetor de controle ou entrada e vetor de
medicdo, respectivamente. A matriz A representa a transicao de estados e a matriz B relaciona a

entrada ao estado. Os termos wy, e vy representam o ruido de processo e de medicao, que possuem

natureza gaussiana de média nula e covariancia Q e R.

O Filtro de Kalman ¢é dividido em duas partes, a etapa de predigao e a etapa de correcao. Na

fase de predicao obtém-se as estimativas a priort do estado e da covariancia do sistema, dados por

X, = A% |+ Bruy, (I1.2a)
P, =F.P{ F +Q,. (I1.2b)

Na fase de correcao é calculado o ganho de Kalman que minimiza a covariancia a prior: esti-

mada, conforme

K; =P, CL(C,P, C{ +Ry) " (I1.3)

A partir dai, dada a medicio y, sdo calculadas as estimativas a posteriori do estado e da

covaridncia dos sistema, dadas por

% =%, + Ki(yp — Cix},) (I1.4a)
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P/ = (I-K;Cp)P, (I-K;Cp)” + KRy KL

I1.2 Filtro de Kalman Estendido

(I1.4D)

O Filtro de Kalman Estendido é uma das solugoes utilizadas quando os modelos de processo e

de medicao sao nao-lineares. O EKF promove uma linearizacao de primeira ordem do modelo em

torno da estimativa atual, conforme os passos

e Modelo nao-linear

xp = f(Xp—1,u) + Wi, wi ~N(0,Qy)
yk = h(Xk) + Vi, Vi ~ N(O,Rk)

e Linearizacao do Modelo

Xp ~ f(Xp—1,ux) + Frp(xp-1 — Xp-1)
Vi ~ h(Xy) + Hp(xp — Xp)

P - Of (Xk—1,uy)
k OxXp—1

H, - Oh0w)

Bxk

e Etapa de predicao

X, = f(X_p,up)
P, =F.P{ F/ +Q,
e Etapa de correcao
K; =P, H (H;P,H] + Ry)*

%5 =%, + Kily, — h(x}))

P/ = (1-KiHp)P;, I-K.Hp)" + KR K]

5%)

(IL5a)
(T1.5b)

(I1.6a)
(I1.6b)

(I1.6¢)

(I1.6d)

(I1.7a)
(IL.7b)

(1L.8a)
(T1.8b)

(I1.8¢)



I1.3 Filtro de Kalman Unscented

O Filtro de Kalman Unscented utiliza uma transformacao unscented para estimar o estado
de sistemas nao-lineares sem realizar a linearizacao dos modelos do sistema e de medicao. Essa
transformacao usa um conjunto de amostras (chamado de sigma-pontos) cuidadosamente escolhidas
de forma deterministica, que parametrizam a média e a covariancia da crenca. A funcdo do sistema
é aplicada a cada amostra, o que resulta em um grupo de pontos transformados. A média e a
covaridncia desse grupo de pontos sdo a média e a covaridncia propagada da crenca. O UKF
trabalha com a premissa de que é mais facil aproximar uma distribuicao gaussiana por meio de

um ndmero fixo de pardmetros do que por meio da aproximacao de uma fungdo nao-linear.

O UKF segue os passos abaixo, em que n representa o tamanho do vetor de estados.

e Calculo dos sigma-pontos

o)1= \/(n + /{)(P;_l +Qy) (I1.9)
Parai=1,...,n,
Xk-1(0) = %, (I1.10a)
xe—1(1) =X | + o1 (IL.10b)
Xe—1(i+ 1) =% —op1 (11.10c)

e Propagagdo dos sigma-pontos

Para i =0,...,2n,

Xk (1) = fxk-1(9), k) (11.11)

e Calculo da média e da covaridncia da predicdo

o 1 1 2n .
Xp = {Fﬂxk(o) T3 Z Xk(Z)} (IT.12a)
i=1

n+K
2n
Py =_ j_ - {K[Xk(o) —%; 1k (0) — %17 + %Z[Xk(i) — % ek (d) — XE]T} +Q,  (IL12b)
i—1

e (dlculo dos sigma-pontos da predi¢do da medigao

Para i =0,...,2n,
Vi (4) = h(xk(i), k) (11.13)
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e (Cdlculo das estatisticas da predi¢do da medigao

2n
. 1 1 ,
Y= {"Wk(o) +3 ;%(z)} (I1.14a)
1 1 2n
Py = {nmm) =3l (0) =3l + 5 Dl — Fallw (@) — S’k]T} +R,  (I1.14b)
=1
vy 1 - o, e N e N AT
P = o 1 a(0) =30 (0) = ]” + 5 > Ixe(d) = %51 (d) = 3] (I1.14c)
=1
e Etapa de correcao
K =P (Py)~! (I1.15a)
Xy =%, + Kp(yp — 3i)) (IL.15b)
P/ =P, - K;P"K{ (I1.15¢)

I1.3.1 Algoritmo USQUE

O algoritmo USQUE foi proposto para estimar a atitude com quatérnios usando a transfor-
macao unscented. Nessa abordagem, em vez de se utilizar diretamente o quatérnio, utiliza-se o
erro multiplicativo do quatérnio, através de um vetor de erro de trés componentes, eliminando as
restrigbes. A representacao escolhida para o vetor de erro foi a de parametros generalizados de

Rodrigues.

O quatérnio de erro é dado por

5q = [6g0 5Q7]". (IL.16)

O vetor de erro representado por pardmetros de Rodrigues generalizado é dado por

0Q
od =1 . .17
a—+46qo ( )
A transformacdo do vetor de erro para quatérnio de erro ¢ dado por
—a 5| + 1/ + (1 — a2) 5|
(SQ() = 2 > (H.lSa)
12 4 ||od|
6Q = 1" (a+ dq)dd, (I1.18b)

emque0<a<lel=2(a+1).

O algoritmo USQUE segue as mesmas etapas do UKF apresentado, acrescentando as transfor-

magoes entre as formas de representacao do quatérnio, conforme os passos abaixo.
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e Calculo dos sigma-pontos

Cilculo dos sigma-pontos do vetor de erro

Parai=1,...,n,

X2 1(0) = [0]351
421 (3) = [0]3x1 + o1 (4)

Xi(ll(i +n) = [0]3x1 — o—1(7)

Cilculo dos sigma-pontos do quatérnio de erro

X271 (0) = élz_,l

Xg_l(l) = X].;21(l) ® q}j_l

Cdlculo dos sigma-pontos do quatérnio nominal

5q; . . 1
qu@) = XZ(Z) ® [qul]
e Propagacado dos sigma-pontos
Propagacao dos sigma-pontos do quatérnio nominal

XZ = f(X(ig—ﬂ

Propagacao dos sigma-pontos do quatérnio de erro

Para : =0,...,2n,

1] Aq, 41—
Xt =X @ K1

Propagacao dos sigma-pontos do vetor de erro

Para:=1,...,2n,

X0 (0) = [0]3xs
X (3)

od
Xpo (i) = 1—f——"—
o a+ X" (i)

e Calculo da média e covariancia da predicao, conforme Equagao I1.12.

e (Calculo dos sigma-pontos da predicao da medic¢ao, conforme Equagao I1.13.
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(11.19a)
(11.19D)
(I1.19¢)

(11.20a)
(IL.20D)

(11.21)

(I1.22)

(11.23)

(I1.24a)

(I1.24D)



e (Cdlculo das estatisticas da predi¢do da medigao, conforme Equacao 11.14.

e Etapa de correcao, conforme Equacio I1.15.

Cilculo da estimagao corrigida do quatérnio de erro

2 2
—a f;idH +z\/12+(1—a2) fcgdH
g0 — . , (11.252)
12 + fcde
%09 = 17 (a + 6go)dd, (I1.25b)
Cilculo da estimagdo corrigidado quatérnio unitdrio
X = 09 (11.26)
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III. QUATERNIOS

Fste anexo tem como objetivo descrever a utilizagao de quatérnios para representacao de atitude
e sequéncias de rotacoes. Apresenta-se algumas propriedades bésicas de quatérnios, bem como as
equagbes de conversdao entre dngulos de Euler e quatérnios. Maiores detalhes sobre diferentes

formas de representacdo e suas derivagdes podem ser encontradas em [34].

I11.1 Definicao

Os quatérnios foram criados por Sir W. Hamilton em 1943 e podem ser vistos como uma
extensao do conjunto dos ntmeros complexos em que a parte complexa contém trés elementos

imaginérios, definidos como

a=qo+qi+qy+qgk= ; (I11.1)

em que i, j e k sdo as unidades imaginarias, que definem a parte vetorial do quatérnio. A relagdo

que caracteriza essas unidades sdo definidas como

P=F =k =gk=—1 (I11.2)

IT1.2 Propriedades

e Soma de quatérnios

4o + Po
+
q+p= | (IIL.3)
q2 + p2

q3 + p3

e Multiplicacao por escalar

aqgo
aq = | " (II1.4)
aqgs

aqgs
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e Produto de quatérnios

dopo — q1p1 — q2p2 — 43p3
gop1 + q1po + g2p3 — q3p2
gop2 — q1p3 + q2po + q3p1
qops + q1p2 — q2p1 + q3Po

qep=

e Conjugado

q0
q* _ —q1
—q2
—q3
e Norma
lal = Va®a = /& + 4 + 63 +3
e Inversao

~-1 _ q
[l

e Representagdo matricial

qgo —q1 —q2 —g3

qg1 Qo q3  —q2
Q(a)

2 —4q3 4o q1

g3 492 —q1 9o

III.3 Representacao de Atitude com Quatérnios

(111.5)

(I11.6)

(111.7)

(I11.8)

(111.9)

Quatérnios unitarios, em que ||q|| = 1, podem ser usados para representar atitudes e rotagoes.

Na representacao de rotagdo, o eixo de rotacdo é definido pelos trés elementos vetoriais do

quatérnio, enquanto e elemento real representa a magnitude dessa rotacdo. O quatérnio unitario

pode ser representado da seguinte forma
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q = cos(f) + usin(6), (I1L.10)

em que u define o eixo de rotagao e 6/2 representa sua magnitude. Dessa forma, o quatérnio pode

representar um vetor de rotacao como

cos(6/2)
risin(0/2)
rosin(60/2)
rgsin(0/2)

(L11.11)

A transformacdo de um vetor no sistema M para o sistema F pode ser dado pela relacéo

p/ =qFop" @ g} (11.12)

e a transformacao inversa pela relacao

A partir da Equacdo II1.12, pode-se obter a matriz de rotacao equivalente

R+ -6 -4 2010+ 29093 29143 — 2q0g2
p =RD"=| 20102005 @F-+B-a3 206+200 |P" (IIL.14)
2q1q3 + 24042 20203 — 2001 @G — @ — @ + 45

A Equacgao II1.14 define uma maneira de se obter a matriz de rotacdo a partir do quatérnio.

Também é possivel obter o quatérnio a partir da matriz de rotacao

_ V1+Ri1+ Roo+ R3s

q0 5 (IT1.15a)
R399 — Ros

= Dt 9 I11.15b

Q 10 ( )
Ri3— Rs3,

=2 T III.15¢

a2 10 ( )
Ro1— Ri9

— % The I11.15d

q3 ™ ( )

Assim como ocorre com as matrizes e rotacdo, um quatérnio também pode ser usado para

representar rotagoes sucessivas, por meio de

A4 =00 @ e..aq" g (111.16)
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II1.4 Propagacao de Atitude

A propagacao de atitude com quatérnios se da por

1 0
= m m
= PR ,
R w}"m]
ou, alternativamente por
0 Wy Wy Wy
1 —w 0 —w w
q=—-:Wq=| R
—wy Wy 0 —Wg
—W, —Wy Wy 0

A solucao numéria da Equacgao I11.18 é dada por

—iwAt
qg =€ 2 i1

IT1.5 Tranformacio entre Angulo de Euler e Quatérnio

e Angulo de Euler para quatérnio

e Quatérnio para angulo de Euler

atan2(2qoq1 + 2q2q3, 1 — 2(‘1% - q%)
A} = asin(2qoq2 — 2¢3q1)
atan2(2qoqs + 2q192, 1 — 2(@1% - qg))
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(111.17)

(111.18)

(1T1.19)

(I11.20)

(111.21)



