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“Even with the rest belated, everything is antiquated
Are you writing from the heart?
Are you writing from the heart?

Even in his heart the Devil has to know the water level
Are you writing from the heart?
Are you writing from the heart?”

(Sufjan Stevens)



Resumo

Robótica móvel refere-se ao campo da robótica que se concentra na concepção, construção
e operação de robôs capazes de navegar autonomamente em seu ambiente. Esses robôs
empregam sensores e outras tecnologias para perceber seu entorno, tomando decisões com
base nessas informações. Dentro do amplo escopo do tema, um dos problemas clássicos é o
de localização em ambientes fechados, onde, especificamente para o caso de rastreamento
de posição, o filtro de Kalman se destaca como uma das metodologias mais proeminen-
tes. Tratando-se de um algoritmo bastante estudado, ele deve lidar com inconsistências de
medição ao longo do rastreamento - que, neste projeto, advém de um erro sistemático no
balanceamento das rodas do robô no seu deslocamento -, e há diferentes implementações
dele, buscando diversificar a sua abordagem. O scan-matching, ou correspondência de es-
caneamento, é uma técnica que consiste em comparar duas leituras de sensoriamento de
posições próximas (no caso, leituras de distância medidas em 360°) e, a partir delas, descobrir
o deslocamento (linear e angular) relativo entre as duas. Dessa forma, o scan-matching é ade-
quado para a etapa de correspondência do filtro de Kalman, onde são comparadas a predição
de posição e as observações dos sensores a fim de gerar um nova estimativa de posição mais
confiável, além de compensar o desbalanceamento das rodas. No presente trabalho, todo
esse processo é sustentado pelo algoritmo Particle Swarm Optimization (PSO), que, como-
enquantoenquanto um algoritmo bioinspirado, consiste em simulações computacionais de
comportamentos observados na natureza utilizados para otimização matemática. Com isso,
um modelo meta-heurístico bioinspirado foi desenvolvido em ambiente virtual a partir da
integração entre o software CoppeliaSim e a linguagem de programação Python. Tratando-se
de um ambiente virtual, um erro sistemático de desbalanceamento das rodas do robô foi
modelado para gerar as inconsistências de localização vistas em condições reais, emulando
adversidades existentes para as quais o robô deverá se adaptar. Os resultados demonstraram
que o algoritmo de scan-matching alcançou uma acurácia superior a 97,13% em diversas
simulações, realizadas em cenários distintos. Para testar a correção do desbalanceamento das
rodas, foram realizadas simulações com diferentes entradas: (1,00, 1,00), (0,95, 1,00), (0,95,
0,95), (1,05, 1,05) e (1,05, 0,95), representando diferentes intensidades de desbalanceamento
nas rodas. As saídas médias obtidas foram, respectivamente: (0,997, 0,997), (0,958, 1,00),
(0,959, 0,958), (1,035, 1,036) e (1,038, 0,956), valores que se aproximam dos correspondentes
de entrada, comprovando a eficiência do algoritmo de localização.

Palavras-chave: Robótica móvel. Scan-matching. Algoritmos bioinspirados. Filtro de Kal-
man.



Abstract

Mobile robotics refers to the field of robotics that focuses on designing, building, and operat-
ing robots capable of autonomously navigating their environment. These robots use sensors
and other technologies to perceive their surroundings and make decisions based on that
information. One of the classic challenges in this field is indoor localization, particularly
for position tracking, where the Kalman filter stands out as one of the most prominent
methodologies. As a well-studied algorithm, it must address measurement inconsistencies
during tracking—specifically in this project, those caused by systematic errors in the robot’s
wheel balancing during movement. Various implementations of the Kalman filter exist, each
seeking to diversify its approach. Scan-matching is a technique that involves comparing
two sensor readings taken at nearby positions (in this case, 360° distance measurements)
to estimate the relative displacement (both linear and angular) between them. Thus, scan-
matching is well-suited for the Kalman filter’s matching step, where predicted positions
and sensor observations are compared to generate a new, more reliable position estimate,
also compensating for wheel imbalances. In this project, the entire process is supported by
the Particle Swarm Optimization (PSO) algorithm, a bioinspired technique that simulates
behavior observed in nature to optimize mathematical solutions. A bioinspired metaheuris-
tic model was developed in a virtual environment using the integration of CoppeliaSim
software and Python.Since this is a virtual environment, a systematic wheel imbalance was
modeled to generate localization inconsistencies similar to those encountered in real-world
conditions, simulating challenges the robot must adapt to.The results showed that the scan-
matching algorithm achieved accuracy higher than 97.13% in various simulations conducted
in different scenarios. To test the correction of wheel imbalance, simulations were performed
with different inputs: (1.00, 1.00), (0.95, 1.00), (0.95, 0.95), (1.05, 1.05), and (1.05, 0.95),
representing different intensities of wheel imbalance. The average outputs obtained were,
respectively: (0.997, 0.997), (0.958, 1.00), (0.959, 0.958), (1.035, 1.036), and (1.038, 0.956),
values close to the corresponding inputs, demonstrating the effectiveness of the localization
algorithm.

Keywords: Mobile robotics. Scan-matching. Bioinspired algorithms. Kalman filter.
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1 Introdução

1.1 Contextualização

Em 2020, a entrada do mundo na pandemia da COVID-19 afetou a comunidade
científica de muitas formas. A urgência criada pelas primeiras mortes e o número crescente
de infectados pela SARS-CoV-2 mudou o paradigma científico (FERREIRA, J. P.; EPSTEIN;
ZANNAD, 2021) e exigiu maior agilidade para o desenvolvimento de tecnologias que assis-
tissem os enfermos, o corpo médico e todos aqueles susceptíveis a doença. Por isso, paralelo
à criação das vacinas de imunização e às políticas públicas de isolamento social, ainda havia
a necessidade de preencher as funções abandonadas pelo risco de infecção do Coronavírus,
destacando-se soluções baseadas em robótica móvel.

No começo da pandemia, a falta de compreensão de como ocorria o contato pelo vírus
dobrou a atenção do corpo médico de linha de frente e dos profissionais essenciais, obrigados
a ter contato com os infectados. Visando a saúde desses, tecnologias assistidas por robótica
móvel despontaram buscando tornar esse contato mais seguro. Robôs de telepresença para
educação a distância (ULUER et al., 2021) e “robôs médicos” para atendimento de crianças
doentes (FIORINI et al., 2022) são alguns exemplos que tentavam humanizar a distância
do isolamento social. Na área de descontaminação de ambientes, também foram utilizados
robôs móveis responsáveis por eliminar altos percentuais de carga viral em superfícies e
no ar utilizando reagentes químicos (BLOCK; ROWAN, 2020) ou as amplamente aplicada
lâmpadas de radiação ultravioleta tipo C (UV-C) (MOEZ; GHARBI; HAMZA, 2021). Foi
nesse contexto, que se iniciou o presente trabalho na forma de um Projeto de Iniciação
Científica (FERREIRA, M., 2022), seguido por um artigo publicado (FERREIRA, M.; VIDAL
FILHO, 2022).

A proposta de pesquisa foi desenvolver um robô móvel de desinfecção UV-C que,
quando deixado em qualquer posição de uma sala, navegasse-a completamente, desviando
de obstáculos para emitir radiação ultravioleta em pontos críticos, eliminando a carga viral
de SARS-CoV2 em superfícies. O projeto focou na simulação da navegação em ambiente
virtual, onde se fez necessário o estudo e aplicação de técnicas de localização em robótica
móvel. Enquanto a navegação era dependente damedição de odometria do robô, a localização
utilizou um sistema de scan-matching (verificação de correspondência de escaneamentos, em
tradução livre) a partir da leitura de um único sensor de distância a laser. O funcionamento é
o seguinte: dado o escaneamento de distância partindo de duas posições próximas, o sistema
era capaz de mensurar o deslocamento entre os dois pontos e sua diferença relativa de
orientação.
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Localização é um problema clássico de robótica móvel, processo pelo qual um robô
determina sua posição e orientação em relação a um sistema de coordenadas conhecido,
isso é, sua pose. Uma localização precisa é essencial para que o robô possa navegar em seu
ambiente de forma autônoma e executar tarefas com eficiência (PANIGRAHI, P. K.; BISOY,
S. K., 2022). Destaca-se a existência de uma gama de abordagens para esse problema com os
mais diversos sensores, como por exemplo, a localização pormodelos deMarkov, por Filtro de
Kalman, Gride ou Monte Carlo (THRUN; BURGARD; FOX, 2005), ou ainda a possibilidade
de se utilizar Inteligência Artificial (IA) para a resolução do mesmo (CEBOLLADA et
al., 2021). Entretanto, para a implementação das técnicas de localização, os robôs móveis
comumente utilizam sistemas embarcados, os quais possuem restrições computacionais em
termos de desempenho, memória disponível e consumo de energia. Tais restrições devem
ser consideradas na escolha dos métodos de localização.

1.2 Justificativa

Levando em consideração a problemática anterior, propõe-se o desenvolvimento de
um sistema de localização de robô móvel por filtro de Kalman auxiliado por scan-matching,
a ser reproduzido em ambiente virtual. Será utilizado o modelo de simulação do robô de
pequeno porteMaria (TRIANA, 2022), produzido pela FGA-UnB, o qual conta com tração
diferencial, possuindo um único sensor de distância a laser que coletará escaneamentos
em 360°, a partir do centro da estrutura. O simulador escolhido foi o software CoppeliaSim,
versão educacional 4.5.1, que será integrado com a linguagem de programação Python para
a coleta e subsequente análise de dados.

No intuito de aperfeiçoar o scan-matching, se utilizarão métodos de otimização
mediante algoritmos bioinspirados para determinar a pose combase nasmelhores estimativas
de localização. Neste trabalho assume-se que a posição inicial e o mapeamento do ambiente
são conhecidos pelo robô móvel. Nesse sentido, caracteriza-se o problema como um caso
de rastreamento de posição em ambientes estáticos. Os algoritmos bioinspirados estudados
foram: (a) por enxame de partículas - em inglês, Particle Swarm Optimization (PSO); (b)
por colonia artificial de abelhas - em inglês, Artificial Bee Colony (ABC); (c) por evolução
diferencial - em inglês, Differential Evolution (DE); (d) e, por último, o algoritmo baseado
em baleias - em inglês, Whale Optimization Algorithm (WOA). Porém, de todos esses, na
implementação final, apenas o PSO foi testado.

Objetivamente, aplicando o método de Kalman (PANIGRAHI, P.; BISOY, S., 2021),
uma vez iniciada a simulação, o robô se encontrará em um ponto pré-determinado de um
mapa conhecido, possuindo uma coordenada odométrica equivalente a um palpite inicial
de onde ele mesmo está, além de ter os escaneamentos feitos do seu entorno. Estas são as
etapas de observação e predição de medidas. Seguidamente, na fase de correspondência, o
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escaneamento esperado com base na predição da pose é comparado com o escaneamento
real, os quais devem estar defasados, tendo em vista a não-confiabilidade do sensoriamento
odométrico (AQEL et al., 2016). Essa não-confiabilidade provém de um erro sistemático
de desbalanceamento das rodas do robô, modelado para gerar as inconsistências de loca-
lização vistas em condições reais, emulando adversidades existentes para as quais o robô
deve se adaptar. Por fim, na etapa de estimação, cabe ao algoritmo bioinspirado utilizado
aferir uma nova predição de posição de acordo com essa defasagem, além de compensar o
desbalanceamento das rodas. Todo o processo é repetido de forma iterativa enquanto o robô
se movimenta, aumentando sucessivamente a confiança da pose estimada.

A implementação deste trabalho é relevante para diversas aplicações dentro da
robótica móvel que se baseiam em localização, diminuindo a dependência do sensoriamento
interno, muito sensível ao acúmulo de erro. Atividades de monitoramento e inspeção in-door
para setores com ambientes complexos como instalações industriais (KAZEMINASAB et al.,
2021), tubulações subterrâneas (SZREK et al., 2020) e usinas termonucleares (BIRD et al.,
2019) são possíveis aplicações deste tipo de estudo.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo geral

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver, em simulação computacional, um
método de localização de robôs móveis baseado em filtro de Kalman utilizando técnicas de
scan-matching assistido pela utilização do algoritmo bioinspirado Particle Swarm Optimiza-
tion.

1.3.2 Objetivos específicos

Para cumprir o objetivo geral deste trabalho, os seguintes objetivos devem ser alcan-
çados:

a) Desenvolver algoritmo de scan-matching que afira a pose relativa dado dois esca-
neamentos de distância de posições próximas;

b) Compensação no movimento do robô do desbalanceamento do deslocamento das
rodas;

c) Implementar uma simulação virtual do robô móvel com dispositivos que tenham
asmesmas características daqueles esperados domodelo físico, tais como sensores
LiDAR e encoders odométricos;

d) Implementar a comunicação entre o algoritmo de scan-matching e o simulador a
fim de atualizar melhores estimativas de localização.
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2 Fundamentação Teórica

Este capítulo apresenta os principais tópicos nos quais este trabalho se fundamenta.
Se buscará desenvolver conceitos de robótica móvel, dissertando sobre as estratégias mais
utilizadas na abordagem de localização, como princípios de odometria e métodos probabilís-
ticos e meta-heurísticos. Em seguida, é explorado brevemente o conceito das ferramentas
computacionais de simulação e, finalmente, faz-se uma revisão bibliográfica de trabalhos
com temas correlatos, podendo-se apontar as diferenças do presente trabalho com as demais
abordagens.

2.1 Robótica móvel

A robótica móvel refere-se ao campo da robótica que se concentra na concepção,
construção e operação de robôs capazes autonomamente de navegar em seu ambiente. Esses
robôs empregam sensores e outras tecnologias para perceber seu entorno, tomando decisões
com base nessas informações. Os robôs móveis podem ser usados em uma ampla gama de
aplicações (SILVA ORTIGOZA et al., 2012), desde a manufatura (DÖRFLER et al., 2022) a
exploração mineradora (GREHL; MISCHO; JUNG, 2017) e marítima (MU et al., 2022), para
o reconhecimento de terreno (BRUZZONE; QUAGLIA, 2012), emmissões de busca e resgate
de pessoas (MURPHY et al., 2009), na limpeza de resíduos perigosos (WANG et al., 2009),
na assistência médica (RENTSCHLER et al., 2007) e mesmo na indústria do entretenimento
(GRAF; SCHRAFT; NEUGEBAUER, 2000).

Robôs móveis são primariamente divididos pela sua locomoção, a qual impacta no
seu design dependendo não apenas do meio onde o robô se move, mas também de critérios
como técnicas de manobrabilidade, controlabilidade, condições do terreno, eficiência, esta-
bilidade, entre outros aspectos (RUBIO; VALERO; LLOPIS-ALBERT, 2019). Em termos de
locomoção, a classificação mais comum envolve robôs estacionários, terrestres, aquáticos e
aéreos (DELMERICO et al., 2019). O presente trabalho propõe soluções de localização para
robôs terrestres, mais especificamente os movidos por rodas, também conhecidos pela sigla
WMR (Wheeled Mobile Robots, em inglês).

Assim como nos autoveículos, as vantagens do uso de rodas estão na baixa complexi-
dade para programar seu deslocamento, além de causarem menor desgaste nas superfícies
por onde se movem. Dentro da categoria WMR há diferentes configurações para o arranjo
das rodas, se podendo citar: de tração diferencial, triciclos, omnidirecionais e de direção
Ackerman (SIEGWART; NOURBAKHSH; SCARAMUZZA, 2011). Na Figura 2.1, é repre-
sentado umWMR de tração diferencial traseira com um elemento omnidirecional frontal
(não-tracionado), modelo implementado neste trabalho. A escolha dele impacta na cine-
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mática da movimentação, que é caracterizada pelas suas equações de odometria durante o
processo de navegação.

Figura 2.1 – Odometria de um robô móvel de tração diferencial

2.2 Odometria

Partindo de uma perspectiva humana, o problema de localização dentro de um
espaço fechado é bastante trivial. Mover-se dentro do espaço é simplesmente verificar se há
obstáculos no caminho e contorná-los para se deslocar entre dois pontos. Entretanto, um
princípio inicial que faz essa trivialidade não existir para robótica móvel é a referência. Seres
humanos ao se movimentar, costumeiramente, não precisam associar geometricamente o
deslocamento que estão fazendo, pois o sensoriamento feito pelos seus sentidos já capta as
informações necessárias para aquela ação. Entretanto, um robô móvel tende a iniciar com
apenas uma referência, a posição inicial de partida e, por isso, é a referência que deve ser
considerada para todas as suas ações subsequentes.

A odometria é um processo usado por robôs móveis para estimar sua pose 𝐩 em
relação à sua localização inicial (BEN-ARI; MONDADA, 2018), usando dados de sensores
de movimento (como acelerômetro e giroscópio) para calcular as variações de translação e
rotação na pose do robô (AQEL et al., 2016). Na odometria cartesiana, são utilizadas equações
de posição 𝑥 e 𝑦 dependentes diretamente da velocidade e da orientação 𝜃 do robô ao longo
do tempo 𝑡. Se tratando de umWMR de tração diferencial, consideram-se os deslocamentos
lineares das rodas (∆𝑆𝑑 e ∆𝑆𝑒, direita e esquerda, respectivamente) e a distância 𝑏 entre as
mesmas (PANIGRAHI, P. K.; BISOY, S. K., 2022),
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𝐩(𝑡) = 𝐩(𝑡 − 1) + ∆𝐩.

(2.1)

É importante notar que as medições de ∆𝑆𝑑 e ∆𝑆𝑒 são feitas por encoders, mais
comumente ópticos e rotacionais, que contam os passos de rotação das rodas para determinar
o deslocamento total. Um mal funcionamento deles pode acarretar no acúmulo de erros
sistemáticos, trazendo imprecisões significativas na estimativa de posição (BORENSTEIN;
FENG, 1995). O erro sistemático refere-se a um tipo de erro consistente e previsível, que
ocorre sempre da mesma maneira. No contexto de robôs móveis, eles são causados por
imperfeições cinemáticas, como diâmetros de roda desiguais, incerteza sobre a distância
efetiva entre eixos (BORENSTEIN; FENG, 1995), e por uma contagem inconstante dos
passos.

Considerando tais imprecisões, a robótica móvel recorre a recursos adicionais para o
problema de localização. Sensores exteroceptivos como sensor a laser, sensores de visão e
sensores ultrassônicos são aplicados para fazer observações sobre seu ambiente, observações
essas que podem ser combinadas com a odometria do robô para localizá-lo no ambiente
(PANIGRAHI, P.; BISOY, S., 2021).

2.3 Abordagens de localização em robótica móvel

Embora o conceito de localização dentro da robótica móvel já tenha sido amplamente
explorado (seção 1.1), é importante defini-lo propriamente:

A localização do robô móvel é o problema de determinar a pose de um robô
em relação a um determinado mapa do ambiente. Muitas vezes é chamado
de estimativa de posição. A localização de robôs móveis é uma instância do
problema geral de localização, que é o problema de percepção mais básico
da robótica (THRUN; BURGARD; FOX, 2005, p.191, tradução livre) 1.

Na citação, é interessante observar o uso do termo "percepção". Trata-se de outro
aspecto básico da robótica móvel que põe na forma de dados sensoriais as características do
espaço no entorno e tenta interpretá-los. A interpretação, por sua vez, é feita por técnicas
1 No original:Mobile robot localization is the problem of determining the pose of a robot relative to a given map

of the environment. It is often called position estimation. Mobile robot localization is an instance of the general
localization problem, which is the most basic perceptual problem in robotics.
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adequadas à categoria do problema de localização. Para fazer uma abordagem geral deste
tópico, a subseção 2.3.1 apresenta essas categorizações, enquanto as subseções 2.3.2 e 2.3.3
explicarão as técnicas desenvolvidas para lidar com elas.

2.3.1 Problemas de localização

Ao projetar um robô móvel, deve-se determinar o paradigma de localização em que
ele está inserido a fim de traçar uma metodologia condizente para lidar com as funções
desejadas. A localização pode ser classificada de diferentes maneiras, mais enfaticamente
entre localização relativa e absoluta.

A localização relativa estima a posição e a orientação do robô móvel, combinando
informações produzidas por diversos sensores, em relação a um ponto referencial (GONZÁ-
LEZ et al., 2009). Em contrapartida, a localização absoluta usa de marcadores de navegação,
análise de mapas e sistemas de sinais de satélite, como o Global Positioning System (GPS),
para mensurar a posição independente do tempo ou do local (ALATISE; HANCKE, 2020).
Em suma, enquanto a primeira tem maior erro de medição e uma resolução mais alta, funci-
onando melhor em curtas distâncias, a segunda é o justo oposto, com erros menores, porém
resoluções mais baixas.

Dentro do escopo de localização relativa em aplicações in-door, há dois problemas
clássicos: o rastreamento de posição e a localização global. No rastreamento de posição
(do inglês, position tracking), é assumido que a pose inicial do robô é conhecida, ou seja, a
tarefa de localizar o robô ao longo do tempo é acomodar seu ruído de movimento, com a
incerteza podendo ser aproximada por uma distribuição unimodal centralizada próxima a
pose real do robô (THRUN; BURGARD; FOX, 2005). Na localização global, a posição inicial
é desconhecida, não sendo possível limitar a estimativa em torno de uma predição mais
confiável, necessitando de técnicas mais desenvolvidas (SE; LOWE; LITTLE, 2001). Um
caso especial de localização global é o "robô sequestrado", onde o robô pode ser movido
manualmente entre posições, situação a qual ele deve se adaptar para se relocalizar no
ambiente (CEN et al., 2008).

2.3.2 Método de localização de Markov

Ométodo de Markov explora abordagens probabilísticas para resolver o problema de
localização em robóticamóvel. Considerando um espaço discreto, onde o número de posições
é limitado, a ideia central desse método é ir aumentando gradativamente a confiança das
estimativas de posição à medida que o robô se desloca, para, em um dado momento, ele
ter um estimativa ótima (com maior probabilidade de acerto) (THRUN; BURGARD; FOX,
2005).

Nesse sentido, ao invés de manter uma única hipótese sobre onde um robô pode
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estar no ambiente, a localização de Markov mantém uma distribuição de probabilidade
no espaço de todas essas hipóteses (FOX; BURGARD; THRUN, 1999). Enquanto o rastrea-
mento e técnicas de localização locais visam compensar erros de odometria que ocorrem
durante a navegação do robô, os métodosMarkovianos podem estimar a posição globalmente
(GADEYNE; BRUYNINCKX, 2001).

Figura 2.2 – Ilustração do algoritmo de localização de Markov

Fonte: Probabilistic Robotics (THRUN; BURGARD; FOX, 2005, p.199)

Replicando a demonstração teórica mais usual do algoritmo de Markov (THRUN;
BURGARD; FOX, 2005), considera-se um robô que se desloca por um espaço 1-D (Figura 2.2).
Inicialmente, o robô tem, para todos os pontos de um dado mapa, uma probabilidade uni-
forme de estar em qualquer ponto. Ao se deslocar e detectar uma porta, o robô passa a ter três
hipóteses principais, incrementando a confiança nas referidas posições. Movendo-se para a
segunda porta, o robô novamente avalia a possibilidade de estar na primeira, deslocando a
confiança obtida na primeira iteração. Como a confiança é somada recursivamente, a crença
do robô dele estar em frente a segunda porta se destaca, uma vez que ela foi considerada nas
duas iterações.

As implementações de Markov presumem um ambiente estático, o que é conhecido
como Suposição de Markov (do inglês,Markov Assumption) (FOX; BURGARD; THRUN;
CREMERS, 1998). É possível afirmar que o algoritmo aumenta a confiança nos seus estados
à medida que detecta objetos mais característicos de uma cena (FOX; BURGARD; THRUN,
1998), como as portas no exemplo. Na Equação 2.4, isso é expressado pelo termo 𝑃(𝑧𝑡|𝑥𝑡, 𝑚),
que se refere a probabilidade de estar sendo observado o conjunto de características 𝑧𝑡, dados
a pose atual 𝑥𝑡 e o mapa do ambiente𝑚 (FOX; BURGARD; THRUN, 1999).

𝐸 e 𝐸 são o novo estado e o estado prévio do robô, respectivamente. 𝐸 é calculado pela
Equação 2.2 (ou, no caso discreto, pela Equação 2.3), a qual representa o aspecto recursivo
do algoritmo de Markov, em que 𝑃(𝑥𝑡|𝑢𝑡, 𝑥𝑡−1) é a probabilidade da pose atual ser 𝑥𝑡 dados a
ação de controle 𝑢𝑡 e a pose anterior 𝑥𝑡−1 (PANIGRAHI, P.; BISOY, S., 2021). Na Equação 2.4,
𝜂 indica que o resultado é normalizado a cada iteração.
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𝐸 = ∫ 𝑃(𝑥𝑡|𝑢𝑡, 𝑥𝑡−1)𝐸(𝑥𝑡−1)𝑑𝑥𝑡−1, (2.2)

𝐸 =
∑

𝑥𝑡−1

𝑃(𝑥𝑡|𝑢𝑡, 𝑥𝑡−1)𝐸(𝑥𝑡−1), (2.3)

𝐸 = 𝜂𝑃(𝑧𝑡|𝑥𝑡, 𝑚)𝐸. (2.4)

2.3.3 Filtro de Kalman

O filtro de Kalman (KF) 2 é um tópico importante não apenas para a robótica, mas
também no campo do controle de sistemas (LEE; RICKER, 1994) e em fusão sensorial. A
fusão sensorial se refere à integração de múltiplas fontes de dados sensoriais para obter uma
estimativa mais precisa e confiável de um estado ou variável de interesse (SASIADEK, J. Z.,
2002). O KF é capaz de realizar essa fusão de forma otimizada, considerando as incertezas
associadas a cada sensor e combinando suas medições de maneira ponderada, sendo um
mecanismo eficiente para melhorar a precisão e a confiabilidade das estimativas obtidas a
partir de diferentes sensores (SASIADEK, J., 2002).

Conceitualmente, o KF consiste em um conjunto de equações matemáticas para
estimar recursivamente o estado de um processo, com o objetivo de minimizar a média
do erro ao quadrado. Ele é capaz de realizar estimativas de estados passados, presentes e
futuros, mesmo quando a natureza precisa do sistema modelado é desconhecida (WELCH,
G.; BISHOP, 2006). O KF é amplamente utilizado em áreas como controle de processos (AU-
GER et al., 2013), navegação (COOPER; DURRANT-WHYTE, 1994), visão computacional
(WELCH, G. F., 2020) e em outras disciplinas onde a precisão na estimativa do estado é
essencial, por exemplo, em rastreamento de objetos (KIM; PARK, 2020).

O método de Markov e o KF são abordagens distintas para estimativa em sistemas
dinâmicos. O KF, um caso especial da localização de Markov, utiliza distribuições de pro-
babilidade gaussianas para representar as posições do robô, tornando-o eficiente para o
problema de rastreamento. No entanto, ele também requer uma aproximação conhecida da
posição inicial do robô, não conseguindo se reencontrar caso o robô se perca (PANIGRAHI,
P.; BISOY, S., 2021). Tal restrição é inexistente nos métodos de localização markovianos, os
quais são capazes de solucionar problemas de localização global.

O KF foi desenvolvido para lidar com sistemas lineares (para casos não-lineares pode-
se utilizar o Extended Kalman Filter (EKF), ou filtro de Kalman extendido (RIBEIRO, 2004)),
e é composto por quatro etapas principais: observação, previsão de medição/percepção,
correspondência e estimação (NEGENBORN, 2003), conforme descrito a seguir.

a) Etapa de observação: nesta etapa são feitas as medições do sistema real por
meio de sensores. Essas medições podem incluir dados como posição, velocidade,

2 Sigla para Kalman Filter, nomenclatura mais utilizada.
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Figura 2.3 – Filtro de Kalman.

orientação, entre outros. As observações são usadas para atualizar o conhecimento
sobre o estado atual do sistema, na iteração 𝑘;

b) Etapa de previsão da medição/percepção: com base no estado atual do sistema
estimado na iteração anterior 𝑥̂𝑘−1, é realizada uma previsão do estado 𝑥̂−𝑘 e das
medidas que seriam esperadas dos sensores (Equação 2.5). Essa previsão é obtida
por meio do modelo do sistema, representado pela variável de controle 𝑢𝑘−1;

c) Etapa de correspondência: nesta etapa asmedidas reais obtidas pelos sensores (𝑧𝑘)
são comparadas com as previsões feitas na etapa anterior. Uma previsão possui
uma variância (ou covariância, caso seja multivariável) de erro 𝑃−𝑘 , composto
pelo erro no instante anterior 𝑃𝑘−1 e o erro de ruído do processo 𝑄 (Equação 2.6),
enquanto a medição possui uma variância do ruído de medição 𝑅. Com elas,
objetivo é identificar quais medidas correspondem às previsões e como elas se
relacionam. Uma correspondência correta entre as medidas reais e as previsões é
essencial para obter estimativas precisas do estado do sistema;

d) Etapa de estimação: com base nas correspondências encontradas, o KF conclui
uma estimativa do estado, dada por 𝑥̂𝑘. Na Equação 2.8, ele combina as infor-
mações das medições reais com as previsões feitas pelo modelo para atualizar
seu conhecimento sobre o estado do sistema. Essa atualização é feita levando
em consideração as incertezas das medições e demais informações do modelo na
Equação 2.7, onde 𝐾𝐺 é o ganha de Kalman (Kalman Gain, em inglês).

𝑥̂−𝑘 = 𝑥̂𝑘−1 + 𝑢𝑘−1 (2.5)

𝑃−𝑘 = 𝑃𝑘−1 + 𝑄 (2.6)

𝐾𝐺𝑘 =
𝑃−𝑘

𝑃−𝑘 + 𝑅 (2.7)
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𝑥̂𝑘 = 𝑥̂−𝑘 + 𝐾𝐺𝑘
(
𝑧𝑘 − 𝑥̂−𝑘

)
(2.8)

𝑃𝑘 = (1 − 𝐾𝐺𝑘)𝑃−𝑘 (2.9)

As quatro etapas são repetidas em um processo recursivo em que, a cada iteração, o
KF atualiza as estimativas de estado com base nas observações mais recentes. Isso permite
acompanhar as mudanças do sistema ao longo do tempo, fornecendo estimativas cada vez
mais precisas do estado atual, diminuindo a incerteza (Equação 2.9). Como dito anterior-
mente, as estimativas têm forma de função de densidade de probabilidade gaussiana, dada
pela seguintes expressões (PANIGRAHI, P.; BISOY, S., 2021),

𝑃(𝑥) = 1
𝜎
√
2𝜋

exp (−(𝑥 − 𝜇)2
2𝜎2 ) (2.10)

𝑃(𝐗) = 1
𝑘
√
2𝜋|

√∑|
exp (−

(𝐗 − 𝜇)𝑇
∑(𝐗 − 𝜇)

) , (2.11)

onde, para o caso unidimensional (vide Equação 2.10), 𝑥 é uma variável escalar
aleatória, 𝜇 e 𝜎 são a média e desvio padrão de 𝑥, respectivamente. Para o caso multivariável
(vide Equação 2.11),𝑘 é a dimensão do vetor𝐗,𝜇 é o vetormédia e∑ é amatrix de covariância.

2.4 Algoritmos de otimização bioinspirados

Os algoritmos bioinspirados são técnicas computacionais que se inspiram em princí-
pios e processos encontrados na natureza para resolver problemas complexos (KAR, 2016).
Eles buscam emular as estratégias utilizadas por organismos vivos como animais, plantas
e insetos para lidar com desafios adaptativos. Esses algoritmos aproveitam os conceitos
de evolução, comportamento coletivo, comunicação e aprendizado presentes nos sistemas
biológicos. Ao aplicar esses princípios na computação, os algoritmos bioinspirados demons-
tram potencial para encontrar soluções eficientes e inovadoras para uma ampla gama de
problemas como otimização (BINITHA; SATHYA et al., 2012), classificação (CHRISTO
et al., 2019), reconhecimento de padrões (KUREICHIK et al., 2020), roteamento de redes
(HAMRIOUI; LORENZ, 2017), entre outros (KAR, 2016).

2.4.1 Otimização por enxame de partículas

O algoritmo de otimização por enxame de partículas, o PSO (Particle Swarm Optimi-
zation), é uma técnica bioinspirada que se baseia no comportamento coletivo de enxames
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na natureza para resolver problemas de otimização (JAIN, N.; NANGIA; JAIN, J., 2018).
Com inspiração na movimentação de revoadas, isto é, em como manadas de pássaros e
afins procuram a melhor corrente de ar para seu voo - sem usar necessariamente de uma
comunicação verbal para guiá-las -, o PSO utiliza uma população de partículas que se movem
pelo espaço de busca, visando encontrar a melhor solução. Cada partícula é influenciada
pela sua melhor posição individual e pela melhor posição global encontradas a cada iteração.
Essa interação entre as partículas com uma capacidade de comunicação e aprendizado
coletivo permitem ao algoritmo explorar e convergir rapidamente para soluções ótimas.
Assim, incorporando a ideia de cooperação e adaptação naturais de enxames, o PSO tem
sido amplamente aplicado em problemas de otimização em diversas áreas, da engenharia
(GUEDRIA, 2016) (RAHMAT-SAMII, 2003), ciência da computação (NGATMAN; SHARIF;
NGADI, 2017) (MURUGANANDHAM; BANU, 2010) e finanças (CHIAM; TAN; MAMUN,
2009) (ZHOU et al., 2019).

O PSO cria um conjunto de 𝑆 soluções (ou partículas) 𝑁-dimensionais que são
balanceadas por características individuais e coletivas chamadas de coeficiente cognitivo 𝑐1 e
social 𝑐2, respectivamente. O quanto a partícula se moverá da posição atual 𝑧𝑖 é dependente
da velocidade 𝑣𝑖 (𝑖 = 0, 1, 2, ..., 𝑆 − 1) de cada uma delas (EBERHART; KENNEDY, 1995),

𝑣𝑖[𝑘] = 𝑤𝑣𝑖[𝑘 − 1] + 𝑐1𝑟1(𝑍⃗𝑖 − 𝑧𝑖[𝑘 − 1]) + 𝑐2𝑟2(𝑍⃗𝑆 − 𝑧𝑖[𝑘 − 1]), (2.12)
𝑧𝑖[𝑘] = 𝑧𝑖[𝑘 − 1] + 𝑣𝑖[𝑘], (2.13)

onde 𝑘 é o número da iteração,𝑤 é o coeficiente de inércia que decai linearmente de 0,9 para
0,1 e 𝑟1 e 𝑟2 são números aleatórios com distribuição de probabilidade uniforme entre 0 e 1.

Cada partícula 𝑧𝑖 possui um índice de performance na função de custo do seu pro-
blema, podendo essa ser de maximização ou minimização, onde se procura os maiores e
menores score, respectivamente. A cada iteração são atualizados o melhor resultado indi-
vidual de uma partícula (𝑍⃗𝑖) e o melhor resultado global entre todas elas (𝑍⃗𝑆), buscando
encontrar um valor ótimo para todas convergirem Figura 2.4. O deslocamento individual 𝑣𝑖
é calculado pela Equação 2.13, ponderando seu valor anterior por um dado coeficiente de
inércia 𝑤, e em função de 𝑍⃗𝑖 e 𝑍⃗𝑆 que, ponderados pelos coeficientes cognitivo 𝑐1 e social 𝑐1,
respectivamente, indicam o quanto cada partícula tende em direção a sua própria experiência
e o quanto é levada pela experiência do enxame (VOIT, 2010).
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(a) Estado inicial (b) Estado intermediário (c) Estado final

Figura 2.4 – Partículas do PSO convergindo

2.4.2 Otimização por colônia artificial de abelhas

O algoritmo ABC (sigla para Artificial Bee Colony) é um algoritmo bioinspirado que
se baseia no comportamento das abelhas em busca de alimento para resolver problemas de
otimização (KARABOGA, 2010) em diversas áreas do conhecimento (GAO et al., 2018). Ins-
pirado na organização e comunicação das colônias de abelhas, o ABC possui uma população
de abelhas artificiais que exploram um espaço de busca procurando pela melhor solução.
Cada abelha é responsável por uma solução candidata e realiza buscas locais e globais para
encontrar regiões promissoras. Simulando a comunicação real entre esses insetos através da
dança, as abelhas artificiais também compartilham informações entre si a fim de encontrar
soluções ótimas (LINDAUER; KERR, 1960).

Replicando o processo natural, o algoritmo ABC considera a estrutura hierárquica
do sistema de organização na colmeia. Aqui são definidos três tipos de operações, que
ocorrem sucessivamente. Inicialmente, há abelhas onlookers que estão constantemente
procurando por novas fontes de alimentos (soluções) e, uma vez que realizam a primeira
varredura (exploração do espaço de busca), passam a informação para as abelhas operárias,
responsáveis por extrair o alimento (verificação da solução). As onlookers, então, verificam
se em volta da sua solução atual há outra solução superior, se guiando para as regiões com
maior concentração de fontes de alimentos. Essa concentração é a tendência social para as
abelhas se moverem, retornando para posição anterior caso a hipótese seja falsa. Por fim, as
abelhas restantes, as escoteiras, se direcionam para posições não-exploradas, garantindo a
diversidade do algoritmo (NSEEF et al., 2016).

A atualização da posição 𝑧 de uma abelha ocorre pela Equação 2.14, sempre feita na
etapa onde as onlookers procuram por fontes de alimentos/soluções. Ela pode ser repetida
na etapa das abelhas operárias, a depender da qualidade da solução atual dentre todas as
soluções, definida pela probabilidade 𝑝 (Equação 2.15). Um número aleatório com distri-
buição uniforme 𝑅 ∈ [0, 1] decide essa condição, logo, caso 𝑅 > 𝑝, a posição é atualizada
pela Equação 2.14. Dessa forma, uma abelha tem menor chance de se mover dependendo
do quão boa for sua solução em relação ao conjunto.
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𝑧𝑖[𝑘 + 1] = 𝑧𝑖[𝑘] + 𝑟(𝑍⃗𝑆 − 𝑧𝑖[𝑘]), (2.14)

𝑝𝑖 =
𝑓𝑖

∑𝑆
𝑖=1 𝑓𝑖

, (2.15)

onde 𝑓 é o resultado da função de objetivo e 𝑟 é um número aleatório entre 0 e 1.

2.4.3 Algoritmo de otimização inspirado em baleias

AWhale Optimization Algorithm (WOA) é uma técnica de otimização bioinspirada
que incorpora o comportamentos de busca e migração das baleias na natureza dentro de
uma lógica computacional. O WOA imita o comportamento social das baleias jubarte, ob-
servando dois mecanismos principais: o mecanismo de encolhimento e o modelo espiral.
As baleias jubarte nadam em torno de suas presas expelindo bolhas de ar que as fecham
em um círculo cada vez menor, ao longo do caminho se movimentando em forma espiral
(MIRJALILI; LEWIS, 2016). Trata-se de um algoritmo especialmente usado em problemas de
processamento de imagens (ABD EL AZIZ; EWEES; HASSANIEN, 2017) (ABDEL-BASSET;
CHANG; MOHAMED, 2020) (ABD ELAZIZ; LU; HE, 2021).

O algoritmoWOAassume as presas alvo das jubartes como as soluções 𝑧𝑖 do problema.
Essa "caça"pode ser dividida em duas estratégias, exploration e exploitation, que se referem
aos comportamentos de procurar novos espaços de solução e explorar as soluções ótimas
já conhecidas, respectivamente. Qual estratégia vai ser adotada a cada iteração é definida
pela variável 𝐴⃗, um vetor de números aleatórios no intervalo [−𝑎, 𝑎], onde 𝑎 é inicializado
com 𝑎 = 2, decaindo linearmente até 𝑎 = 0. Se |𝐴⃗| ≥ 1, as partículas 𝑋⃗ tendem em direção
a 𝑧∗ = 𝑍⃗𝑆 (melhor solução do conjunto), caracterizando uma convergência; caso contrário
(|𝐴⃗| < 1), 𝑧∗ assume os valores de uma partícula escolhida aleatoriamente, estendendo as
buscas. A Equação 2.16 representa as estratégias descritas acima.

𝐴⃗ = 2𝑎⃗ ⋅ 𝑟 − 𝑎⃗,
𝐶 = 2𝑟,

𝐷⃗ = |𝐶.𝑧∗[𝑘] − 𝑧𝑖[𝑘]|,
𝐷⃗′ = |𝑧∗[𝑘] − 𝑧𝑖[𝑘]|.

(2.16)

em que 𝐶 é um vetor com constante no intervalo [0, 2], enquanto 𝐷⃗ e 𝐷⃗′ são vetores de
deslocamento.

Independentemente da estratégia adotada em cada iteração, há duas formas possíveis
de ser feito o deslocamento em torno de 𝑧∗. Também escolhida de forma aleatória (definida
por 𝑅, havendo chances iguais para cada uma), 𝑧 pode se deslocar tanto linearmente quanto
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em espiral com um fator 𝑒𝑏𝐼 ⋅ cos 2𝜋𝐼, onde 𝑏 é uma constante e 𝐼 um número aleatório com
distribuição uniforme entre [-1, 1], indicando o quanto a partícula é rotacionada.

𝑧𝑖[𝑘 + 1] =
⎧

⎨
⎩

𝑧∗[𝑘] − 𝐴⃗ ⋅ 𝐷⃗, se 𝑅 < 0.5,

𝐷⃗′ ⋅ 𝑒𝑏𝐼 ⋅ cos 2𝜋𝐼 + 𝑧𝑖[𝑘], caso contrário.
(2.17)

2.4.4 Otimização por evolução diferencial

O algoritmo Differential Evolution (DE), ou de evolução diferencial, diferentemente
de outros algoritmos bioinspirados interessados nos padrões de movimento de animais, esta
baseado no processo de evolução das espécies na natureza para sua construção (FEOKTIS-
TOV, 2006). Conforme a seleção natural, o DE utiliza uma população de soluções candidatas
que evoluem ao longo das gerações (iterações). Cada solução é representada como um vetor
numérico e passa por operações de mutação, cruzamento e seleção para gerar novas soluções,
processos que imitam a teoria evolutiva que dita que seres com melhor adaptação têm maior
probabilidade de sobreviver e produzir descendentes.

O DE pode ser considerado o algoritmomais randômico de todos os já citados (DENG
et al., 2021) (SONG et al., 2023). Ele parte de uma etapa de inicialização aleatória, formando
𝑆 posições 𝑧𝑖 iniciais. No passo seguinte, de mutação (Equação 2.18), são criados o mesmo
número de vetores ruidosos 𝑣𝑖, gerados pela combinação linear de posições com índices
aleatórios diferentes de 𝑖 (𝑗1, 𝑗2 e 𝑗3). Com 𝑧𝑖 e 𝑣𝑖, o cruzamento (Equação 2.19) consiste em
combiná-los aleatoriamente em um conjunto de 𝑢⃗𝑖, com a proporção de cada um definida
por uma taxa de recombinação constante CR (crossover rate). Encerrando, na seleção se
comparamas soluções de 𝑧𝑖 e 𝑢⃗𝑖, sendomantidas para a interação seguinte aquela commelhor
rendimento na função objetivo 𝑓 (Equação 2.20, considerando um caso de maximização)
(PRICE; STORN; LAMPINEN, 2005).

𝑣𝑖[𝑘] = 𝑧𝑗1[𝑘 − 1] + 𝑟(𝑧𝑗2[𝑘 − 1] − 𝑧𝑗3[𝑘 − 1]), (2.18)

𝑢⃗𝑖[𝑘] =
⎧

⎨
⎩

𝑣𝑖[𝑘], se 𝑅 < 𝐶𝑅,

𝑧𝑖[𝑘 − 1], caso contrário,
(2.19)

𝑧𝑖[𝑘] =
⎧

⎨
⎩

𝑢⃗𝑖[𝑘], se 𝑓(𝑢⃗𝑖[𝑘]) > 𝑓(𝑧𝑖[𝑘 − 1]),

𝑧𝑖[𝑘 − 1], caso contrário.
(2.20)

onde 𝑟 e 𝑅 são números aleatórios com distribuição uniforme entre 0 e 1.
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2.5 Ferramentas computacionais

Uma vez introduzida uma variedade de algoritmos a serem utilizados para as técnicas
de localização de robôs móveis, é importante apresentar também algumas das ferramentas
que permitirão a implementação da solução de localização em um ambiente simulado. No
que se refere a estruturação desse ambiente e do próprio protótipo móvel, além da coleta das
informações por via de sensores virtuais, todas as atribuições ficam por conta do CoppeliaSim
(versão educacional 4.5.1), software de simulação 3-D desenvolvido pela CoppeliaRobotics
(TURSYNBEK; SHINTEMIROV, 2020).

Antes conhecido como V-REP (Virtual Robot Experimentation Platform), ele conta
com uma gama de recursos para modelagem, simulação e controle de sistemas robóticos.
Pode ser usado para tarefas como verificação do sistema (TURSYNBEK; SHINTEMIROV,
2020), otimização de algoritmos (OMISORE et al., s.d.), simulação de cadeias de montagem
complexas em aplicações de automação de fábrica (OSWAL; SARAVANAKUMAR, 2021) e
planejamento de tarefas de robôs (MELCHIORRE et al., 2022). Está presente tanto na área
acadêmica quanto na industrial, tornando-se um robusto e amplamente utilizado simulador
e controlador de robôs (ROHMER; SINGH; FREESE, 2013).

O CoppeliaSim tem Lua com sua principal linguagem de programação, pela qual é
possível manipular todos os elementos de uma dada cena 3-D simulada, além de incorporar
outros scripts, extensões e plug-ins. Mais essencialmente, Lua permite a interação com
clientes remotos de API (Application Programming Interface ou interface de programação de
aplicativos), trazendo diferentes linguagens de programação para atuar em conjunto dela
(JIMÉNEZ et al., 2020), a mais proeminente sendo Python.

Python é uma linguagem de programação de alto nível, bastante popular pela sua
versatilidade e sintaxe simples. Ela conta com uma variedade de bibliotecas e frameworks que
a tornam acessível para diferentes campos de estudo. Destacam-se para associação com este
trabalho:matplotlib, uma biblioteca de visualização de dados, oferecendo recursos para criar
gráficos e plots de alta qualidade;numpy, que fornece suporte para arraysmultidimensionais e
operações matemáticas eficientes, permitindo cálculos numéricos rápidos; e pandas, voltada
para análise de dados e que possui estruturas de dados, chamada de DataFrames, flexíveis e
eficientes para manipulação dos mesmos.

2.6 Trabalhos relacionados

Esta seção apresenta uma revisão de trabalhos anteriores que abordaram o problema
de localização de robôsmóveis usando filtro de Kalmanmediantes técnicas de scan-matching
e/ou algoritmos bioinspirados.

Na Tabela 2.1 apresentam-se dez referências que abordam diversos aspectos da
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robóticamóvel. Esses estudos foram selecionados com base em sua relevância e contribuições
para o campo. Além disso, no final da tabela, destacam-se os aspectos distintivos deste
trabalho em relação aos demais. Essa análise permite identificar as lacunas que este estudo
pretende preencher.

Tabela 2.1 – Trabalhos correlatos

Referência Técnicas Abordagem Plataforma Sensor utilizado
Schiele & Cro-
wley (SCHIELE;
CROWLEY, 1994)

KF e EKF Grides de ocupação
com técnicas demat-
ching

Ambiente
físico

Sensor de distância ul-
trassônico

Gutmann & Sch-
legel (GUTMANN;
SCHLEGEL, 1996)

Modelo de regres-
são extendida de
Cox e função de cor-
relação cruzada

Módulo de autoloca-
lização baseado em
scan-matching

Ambiente
físico

Sensor de distância a la-
ser

Vahdat et. al (VAH-
DAT; NOURASH-
RAFODDIN; GHI-
DARY, 2007)

Localização de
Monte Carlo

Localização global
baseada em DE e
PSO

MATLAB
2006

Não especificado

Suliman et. al
(SULIMAN;
CRUCERU; MOL-
DOVEANU, 2010)

KF e EKF Estudo comparativo
das técnicas aplica-
das em rastreamento
de posição

Ambiente vir-
tual

Não especificado

Chen et. al (CHEN;
HU; MCDONALD-
MAIER, 2012)

EKF Aplicado em um
mapa de característi-
cas com leituras de
sensor em 180º

Ambiente
físico

Sensor de distância a la-
ser

Pinto et. al
(PINTO; MO-
REIRA; COSTA,
2013)

EKF Map-matching feito
pelo PSO

Ambiente
físico

Sensores de distância in-
fravermelhos

Rajurkar et. al
(RAJURKAR et al.,
2016)

Controle fuzzy e al-
goritmo genético

Auxiliado por visão
computacional

Ambiente
físico

Sensor visual Kinect
Xbox360

Neto et. al (NETO
et al., 2019)

Algoritmo de locali-
zação bioinspirado
em morcegos

Metodologia de "se-
questro de robô"

Gazebo Sensor a laser scanner
SICK LMS-200

Ajeil et. al (AJEIL
et al., 2020)

Algoritmo de busca
local

Planejamento de tra-
jetória usando uma
técnica de PSO-MFB

MATLAB
R2015a

Não especificado

Este estudo KF Scan-matching auxi-
liado por algoritmos
bioinspirados

CoppeliaSim Sensor infravermelho
Sharp GP2Y0A21YK0F

Adicionalmente, com o intuito de verificar a especificidade das abordagens adotadas
neste trabalho, foi elaborado um levantamento bibliográfico dos últimos dez anos com o
auxílio do software VOSviewer e da base de dados Scopus.

Realizando a busca com os termos "robótica móvel"e "filtro de Kalman", obtiveram-se
centenas de artigos em periódicos e conferências, demonstrando a ampla adoção do filtro
de Kalman em aplicações de robótica móvel. Quando adicionado o termo "scan-matching",
foram obtidas cinco saídas, evidenciando que a técnica tem sido relativamente pouco explo-
rada em aplicações de localização ou navegação de robôs móveis. Finalmente, ao incluir



32

o termo "bioinspirados", não foram encontradas referências bibliográficas, o que reforça a
lacuna existente nessa área específica de pesquisa.
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3 Metodologia

Este capítulo desenvolverá sobre as técnicas e metodologias aplicadas para a realiza-
ção dos objetivos estabelecidos para o presente trabalho. Primeiramente, na seção 3.1, será
mostrado o ambiente virtual desenvolvido para a realização das simulações computacionais,
bem como, a partir dele, são feitos os processamentos das medições do sensor empregado
(seção 3.2). Em seguida, a seção 3.3 verifica como foi modelada a cinemática da movimenta-
ção do robô, fazendo isso em função de um erro de desbalanceamento das rodas. Tal erro,
torna-se, na seção 3.6, o objeto que o algoritmo de localização deseja aferir, empregando
assim duas técnicas importantes de robótica móvel: scan-matching e filtro de Kalman, as
quais serão explicadas nas seções posteriores (3.5 e 3.7, respectivamente).

3.1 Ambiente virtual e especificações de aspectos da

simulação

Para este trabalho, foi aproveitada parte da estrutura de simulação criada para o
Projeto Maria (TRIANA, 2022). Nele, foi utilizado um chassi de robô móvel de 17 cm de
diâmetro, de tração diferencial, equipado com seis sensores infravermelhos com referência
Sharp GP2Y0A21YK0F. O objetivo final do robôMaria era fazer o controle da sua movimen-
tação baseado no comportamento treinado por redes neurais artificiais.

O presente trabalho tem foco no rastreamento da posição do robô e balanceamento do
deslocamento das rodas (fonte do erro de posição) usando scan-matching e filtro de Kalman,
sendo o sensoriamento realizado por leituras de distância feitas a cada meio grau, com o
sensor centralizado no chassi. Para um escaneamento completo são feitas 720 medições,
completando uma circunferência. Uma vez feitas as leituras, elas são passadas para uma API
em Python que faz o tratamento e análise dos dados. Para a execução dessas tarefas foram
determinados os seguintes requisitos:

a) chassi do robô virtual com 17 cm de diâmetro e tração diferencial para atender
as especificações doMaria, no qual o método de localização pode ser aplicado
posteriormente;

b) único sensor infravermelho conectado a um eixo transversal ao robô e que faça
uma rotação completa. Também foi mantida a referência Sharp GP2Y0A21YK0F,
capaz de medir distâncias confiáveis de um metro;

c) variedade nos ambientes virtuais, de forma que sejam simuladas as condições
reais nas quais um robô móvel pode se encontrar;
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d) interface que permita comunicação remota com aplicações executadas emPython;

e) a técnica de scan-matching aplicada deve ser escalável para a sistemas embarca-
dos, devendo ter um custo computacional condizente com o processamento de
microcontroladores/minicomputadores;

f) no problema de localização proposto, o robô conhece sua posição inicial e possui
armazenado em memória o mapa do seu entorno, o qual é estático.

No software de simulação, então, foi prototipado um cenário estruturado 3-D (Fi-
gura 3.5a) em formato labiríntico 3x3 m, com paredes em volta do robô, de forma que seu
sensor, disposto centralmente no chassi, pudesse escanear objetos ao seu alcance. Ainda no
escopo do CoppeliaSim, foi programado em Lua uma interface de controle para o robô, de
forma que ele pode ser movido interativamente pelas setas do teclado do computador onde
o programa está sendo executado. O script também abre a conexão para aplicações externas.

(a) Vista panorâmica do robô (b) Vista superior com posições numeradas

Figura 3.5 – Robô implementado no CoppeliaSim

3.2 Processamento das medições para scan-matching

Quando a simulação é iniciada, estabelece-se uma comunicação entre o CoppeliaSim
e o código em Python. Em seguida, o eixo do sensor IR começa a rotacionar, capturando a
cada meio grau uma medição de distância até o objeto mais próximo (𝑑). As medições são
armazenadas dentro de um DataFrame, associadas a seu ângulo (𝜙).

É importante salientar que os escaneamentos de distância serão a principal ferra-
menta de localização do robô, permitindo extrair as informações para aferimento da sua
posição atual para um eventual balanceamento da velocidade das rodas. Ressalta-se que essa
diferença de velocidade é uma das principais causas de erros entre a posição esperada e a
posição real no deslocamento de um robô.



35

Utilizando as bibliotecas numpy e matplotlib é possível fazer uma representação
visual das medições de distância realizadas. Na Figura 3.6, cada distância assume uma
coordenada cartesiana em centímetros, conforme a Equação 3.1, e então é desenhada como
umponto. Distâncias superiores a 0,9m e inferiores a 0,1m não são consideradas por estarem
fora de alcance do sensor.

Figura 3.6 – DataFrame representado visualmente

(𝑥, 𝑦) = (𝑑𝑐𝑜𝑠𝜙, 𝑑𝑠𝑒𝑛𝜙). (3.1)

3.3 Modelagem odométrica da movimentação do robô

Com essa ferramentas ao dispor, deseja-se navegar no mapa da Figura 3.5, indo da
posição 1 a 9, realizando os escaneamentos ao longo do caminho. Para tal, será necessário
operar apenas dois tipos de movimento básicos: translação para a frente e rotação de 90
graus (nos sentidos horário e anti-horário, efetuadas nas posições 3, 4, 6 e 7 para mudar a
orientação do robô). Cada posição está a um metro da seguinte, distância que idealmente o
robô deverá se deslocar a cada iteração.

Antes de explicar o funcionamento do algoritmo de scan-matching, é necessário
definir as etapas que levarão ao seu uso. Tais etapas se referem a própria movimentação
do robô, pois, se tratando de uma simulação em um ambiente ideal, deve haver um erro
inserido manualmente para emular condições reais, afetando seu deslocamento e diferindo
a posição em que o robô se encontra daquela esperada ao fim do movimento, situação a
partir da qual pode ser aplicada a técnica de scan-matching.

Para modelar o erro em cada um dos tipos de movimento deve-se considerar as
condições para executá-lo. No caso translacional, para se mover em linha reta, é preciso que
as rodas do robô de tração diferencial realizem o mesmo deslocamento (∆𝑆𝑑 = ∆𝑆𝑒 = ∆𝑆)
por unidade de tempo, não tendo assim variação da orientação na Equação 2.1. Por outro
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lado, considerar que esse deslocamento está desbalanceado, implica que as rodas estão se
deslocandomais oumenos do que configurado pelo controlador,mudando assim a orientação
do robô e sua posição final em (𝑥, 𝑦).

∆𝑆𝑑 = 𝐾𝑑∆𝑆,
∆𝑆𝑒 = 𝐾𝑒∆𝑆.

(3.2)

Seja o deslocamento das rodas modelado pela Equação 3.2, onde 𝐾𝑑 e 𝐾𝑒 são os
fatores de desbalanceamento do deslocamento das rodas direita e esquerda, respectivamente,
no intervalo [0,95, 1,05]. Dessa forma, 𝐾𝑑 e 𝐾𝑒 representam o desvio para mais ou para
menos do valor de deslocamento esperado, podendo cada uma girar entre 95% a 105% do
valor de ∆𝑆. Nessa abordagem, o desbalanceamento será tratado como um erro sistemático,
podendo ocorrer por uma variedade de fatores - como o acionamento mais rápido de um
dos motores, o desgaste do pneu de uma das rodas, uma distribuição desigual da carga, etc.
-, o que faz com que o robô realize um movimento curvilíneo ao invés de retilíneo. Deste
modo, 𝐾𝑑 e 𝐾𝑒 funcionarão como valores de entrada da simulação, sendo seus intervalos
escolhidos considerando as dimensões do próprio ambiente de simulação a fim de evitar
que se extrapolem os limites do mapa. Com esses parâmetros definidos, pode-se rescrever a
Equação 2.1 conforme abaixo.

⎡
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎣

𝑥′𝑘

𝑦′𝑘

𝜃′𝑘

⎤
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎦

= 𝐩𝑘−1 +

⎡
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎣

(𝐾𝑑+𝐾𝑒)∆𝑆
2

𝑐𝑜𝑠
(
𝜃𝑘−1 +

(𝐾𝑑−𝐾𝑒)∆𝑆
2𝑏

)

(𝐾𝑑+𝐾𝑒)∆𝑆
2

𝑠𝑒𝑛
(
𝜃𝑘−1 +

(𝐾𝑑−𝐾𝑒)∆𝑆
2𝑏

)

(𝐾𝑑−𝐾𝑒)∆𝑆
𝑏

⎤
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎦

,

𝐩′𝐤 = 𝐩𝐤−𝟏 + ∆𝐩′𝐤(𝐾𝑑, 𝐾𝑒).

(3.3)

Em uma rotação, para que o robô gire sem semodificar sua posição em (𝑥, 𝑦), as rodas
devem efetuar o mesmo deslocamento (∆𝑆 = 𝜃 𝑏

2
) em sentidos opostos, isso é, ∆𝑆𝑑 = −∆𝑆𝑒.

Na Equação 2.1, seja o deslocamento das rodas dado por ∆𝑆𝑑 = 𝐾𝑑∆𝑆 e ∆𝑆𝑒 = −𝐾𝑒∆𝑆,
obtém-se a seguinte modelagem de pose para o movimento rotacional.

⎡
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎣

𝑥′𝑘

𝑦′𝑘

𝜃′𝑘

⎤
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎦

= 𝐩𝐤−𝟏 +

⎡
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎣

(𝐾𝑑−𝐾𝑒)𝜃𝑏
4

𝑐𝑜𝑠
(
𝜃𝑘−1 +

(𝐾𝑑+𝐾𝑒)𝜃
4

)

(𝐾𝑑−𝐾𝑒)𝜃𝑏
4

𝑠𝑒𝑛
(
𝜃𝑘−1 +

(𝐾𝑑+𝐾𝑒)𝜃
4

)

(𝐾𝑑+𝐾𝑒)𝜃
2

⎤
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎦

,

𝐩′𝐤 = 𝐩𝐤−𝟏 + ∆𝐩′𝐤(𝐾𝑑, 𝐾𝑒).

(3.4)
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Em ambos os casos, são observadas variações da pose esperada para a estimada, as
quais podem ser mensuradas pela pose relativa entre elas (𝐃), cuja notação será importante
para as seções seguintes, onde 𝐃 = [∆𝑥, ∆𝑦, ∆𝜃]𝑇.

𝐃𝐤 = 𝐩′𝐤 − 𝐩𝐤
𝐃𝐤 = 𝐩𝐤−𝟏 + ∆𝐩′𝐤 − (𝐩𝐤−𝟏 + ∆𝐩𝐤)

𝐃𝐤 = ∆𝐩′𝐤 − ∆𝐩𝐤 .

(3.5)

3.4 Algoritmo de localização

A partir deste momento, é necessário afirmar que 𝐾𝑑 e 𝐾𝑒 serão os objetos que busca-
se estimar para que o robô funcione corretamente, realizando assim a trajetória da posição 1
até a 9 com o menor erro possível. Logo, em cada simulação, o robô será inicializado com
um dado conjunto 𝐊 = [𝐾𝑑, 𝐾𝑒]𝑇, desconhecido por ele e que afetarão seu deslocamento,
condição que o algoritmo de scan-matching e o filtro de Kalman tentarão compensar, após
cada iteração de movimento translacional.

Para obter 𝐾𝑑 e 𝐾𝑒 em função da variação de pose esperada (∆𝐩) e da estimada
(∆𝐩′ = [∆𝑥′, ∆𝑦′, ∆𝜃′]𝑇), deve-se isolar os fatores na Equação 3.3, obtendo assim as seguintes
relações:

∆𝑆′ =
√
∆𝑥′2 + ∆𝑦′2 = (𝐾𝑑 + 𝐾𝑒)

2 ∆𝑆, (3.6)

∆𝜃′ = (𝐾𝑑 − 𝐾𝑒)
𝑏 ∆𝑆, (3.7)

𝐾𝑑 + 𝐾𝑒 =
2∆𝑆′
∆𝑆 , (3.8)

𝐾𝑑 − 𝐾𝑒 =
∆𝜃′𝑏
∆𝑆 , (3.9)

onde ∆𝑆 é o módulo do deslocamento de ∆𝐩. Por fim, pelas equações 3.8 e 3.9,

𝐾𝑑 =
∆𝑆′ + 0,5∆𝜃′𝑏

∆𝑆 , (3.10)

𝐾𝑒 =
∆𝑆′ − 0,5∆𝜃′𝑏

∆𝑆 , (3.11)

𝐊(𝚫𝐩′) = [
𝐾𝑑

𝐾𝑒
] . (3.12)

Desta forma, é possível encontrar 𝐊 a partir do conjunto ∆𝐩′ = [∆𝑥′, ∆𝑦′, ∆𝜃′]𝑇,
o qual será obtido pelo algoritmo de scan-matching. Os detalhes da implementação da
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técnica de scan-matching e do KF, serão explicitados nas seções seguintes; por enquanto, se
descreverão os procedimentos da simulação utilizando seus resultados.

a) Com a pose inicial 𝐩𝟏 = [0, 0, 90◦]𝑇 Figura 3.7a, a trajetória planejada indica que
o robô deve chegar na posição 2 com pose 𝐩𝟐 = [0, 1, 90◦]𝑇, deslocando-se com
uma translação de 1 metro (∆𝐩𝟐). Entretanto, devido aos fatores 𝐾𝑑 e 𝐾𝑒, pela
Equação 3.3, ele chega a 𝐩′𝟐 = [𝑥′2, 𝑦′2, 𝜃′2]𝑇 (Figura 3.7b);

b) Nesse momento, 𝐩𝟐 e 𝐩′𝟐 representam a pose esperada e a estimada do robô no
ambiente, respectivamente. Para evitar que na próxima iteração o robô se desloque
para a posição 3 partindo de uma pose errônea (o que ampliaria o erro), fazem-se
leituras de escaneamento do entorno de 𝐩′𝟐, que comparadas com as do entorno de
𝐩𝟐 (previamente armazenadas emmemória), o scan-matching gera uma estimativa
de pose relativa entre elas, isso é, 𝐃𝟐 = ∆𝐩′𝟐 − ∆𝐩𝟐 (Equação 3.5), onde 𝐃𝟐 =
[∆𝑥, ∆𝑦, ∆𝜃]𝑇;

c) Seja ∆𝐩′𝟐 = ∆𝐩𝟐 +𝐃𝟐 = [∆𝑥′, ∆𝑦′, ∆𝜃′]𝑇, calculam-se medições dos valores de 𝐾𝑑

e 𝐾𝑒 (Equação 3.10 e Equação 3.11), que são inseridas em um filtro de Kalman;

d) As estimativas 𝑥𝐾𝑑 e 𝑥𝐾𝑒 saídas do KF serão compensadas no movimento das
rodas para a próxima iteração, fazendo com que elas andemmais uniformemente.
Isso é, se a estimativa da roda direita for 𝑥𝐾𝑑 = 0,95, no próximo deslocamento
ela buscará se mover ∆𝑆𝑑

0,95
≈ 1.0526∆𝑆𝑑. É importante salientar que com 𝑥𝐾𝑑 e 𝑥𝐾𝑒

também se obtém uma estimativa da posição (𝑥𝑥 e 𝑥𝑦);

e) Para a iteração seguinte, se considerará 𝐩′𝟐 como pose de origem (Figura 3.7c)
em direção à posição 3. Portanto, deve-se ajustar a orientação para 𝜃′2 − ∆𝜃 − 𝛼
(Figura 3.7c), onde 𝛼 é um ângulo de compensação para o robô chegar a próxima
posição com ummovimento linear;

f) Os passos anteriores se repetem na posição 3 (Figura 3.7d). Nota-se que o scan-
matching e o KF são aplicados apenas após movimentos de translação. Não se
utiliza o processo descrito após rotações, pois o erro de pose obtido nesses casos é
pequeno.

3.5 Algoritmo de scan-matching auxiliado por algorit-

mos bioinspirados

Como visto anteriormente, os escaneamentos dos entornos das posições de interesse
são as ferramentas usadas para produzir estimativas que permitirão que o robô opere corri-
gindo o desbalanceamento do deslocamento de suas rodas e ajuste sua posição. Na seção 3.2,
foi explorado como esses escaneamentos são capturados e processados em DataFrames, logo,
busca-se entender como eles são aplicados dentro do escopo deste problema.
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(a) Pose inicial 𝐩𝟏

(b) 𝐩𝟐 e 𝐩′𝟐 em verde e vermelho, respectivamente

(c) 𝐩′𝟐 ajustada para deslocamento para 𝐩𝟑

(d) 𝐩𝟑 e 𝐩′𝟑 em verde e vermelho, respectivamente

Figura 3.7 – Movimento do robô entre as posições 1, 2 e 3
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A técnica de scan-matching consiste em: dados dois DataFrames de diferentes poses,
𝐩 e 𝐩′, deve-se aferir a pose relativa (𝐃) entre elas em termos de um deslocamento horizontal,
vertical e angular, notação dada por (∆𝑥, ∆𝑦, ∆𝜃). Na prática, ocorre uma mudança de base
de coordenadas, sendo primeiro feita a rotação e, em seguida, a translação, conforme mostra
a Figura 3.8 e a Equação 3.13.

Figura 3.8 – Mudança de base das coordenadas.

⎡
⎢
⎢
⎢
⎣

𝑥′

𝑦′

1

⎤
⎥
⎥
⎥
⎦

=
⎡
⎢
⎢
⎢
⎣

cos(∆𝜃) − sin(∆𝜃) ∆𝑥
sin(∆𝜃) cos(∆𝜃) ∆𝑦

0 0 1

⎤
⎥
⎥
⎥
⎦

⎡
⎢
⎢
⎢
⎣

𝑥
𝑦
1

⎤
⎥
⎥
⎥
⎦

(3.13)

O scan-matching é auxiliado pelo algoritmo bioinspirado PSO, avaliando as soluções
que a meta-heurística fornece. O processo segue os seguintes passos:

a) O sistema recebe dois DataFrames (𝑀1 e𝑀2) com bases de coordenadas, 𝐵1 e 𝐵2,
transladadas e rotacionadas entre si pelo fator (∆𝑥, ∆𝑦, ∆𝜃);

b) O algoritmo bioinspirado é inicializado com 𝑆 partículas 𝑧𝑖 = (∆𝑥𝑖, ∆𝑦𝑖, ∆𝜃𝑖). Para
encontrar a solução que aproxime𝑀1 e𝑀2, as coordenadas de𝑀2 sãomodificadas
pela Equação 3.13 com os valores de 𝑧𝑖, gerando um novo DataFrame𝑀𝑖 na base
𝐵1 (Equação 3.14);

c) Cada𝑀𝑖 terá um resultado de otimização associado, representando o quão similar
ele está com oDataFrame𝑀1. Esse valor é definido pela função custo do problema
de otimização, mostrado na Equação 3.15. A equação calcula o erro absoluto
de distância termo a termo dos elementos dos DataFrames. Nota-se que, ao
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fazer a mudança de base de 𝐵2 para 𝐵1, algumas informações serão perdidas,
podendo estarem no escaneamento de 𝐵2, mas quando transformadas na base 𝐵1
a distância resultante torna-se superior a 0,9 m (limite de distância do sensor).
Essas distâncias são desconsideras e a quantidade restante é a variável 𝑁𝑣𝑎𝑙𝑖𝑑𝑎𝑠;

d) Conclui-se o scan-matching ao fim de 𝐾 iterações. Nesta etapa, o algoritmo bi-
oinspirado retorna a melhor solução 𝑍𝑆.

𝑑′ =
√
𝑥′2 + 𝑦′2

𝜙′ = 𝑡𝑔−1(𝑦
′

𝑥′ ).
(3.14)

𝑚𝑖𝑛𝑓𝑖 =
1

𝑁𝑣𝑎𝑙𝑖𝑑𝑎𝑠

𝑁𝑣𝑎𝑙𝑖𝑑𝑎𝑠∑

𝑛=1

√
(𝑥[𝑛] − 𝑥′[𝑛])2 + (𝑦[𝑛] − 𝑦[𝑛])2 (3.15)

3.6 Parâmetros do Algoritmo PSO

A parametrização é uma etapa importante de algoritmos de otimização pois faz o
controle da resposta exigida do sistema. No caso do PSO, o número de partículas 𝑆 impacta na
diversidade das soluções, ummaior número de iterações𝐾 atrasa a convergência, permitindo
mais combinações serem feitas. Em contrapartida, o custo dessa maior variabilidade é a
necessidade de um maior poder computacional para processar todas as operações.

Os coeficientes cognitivo (𝑐1) e social (𝑐2), por sua vez, indicamoquanto cada partícula
tende em direção a sua própria experiência e o quanto é levada pela experiência do conjunto.
A maior parte das implementações de PSO tendem a manter seus valores iguais, sendo
𝑐1 = 𝑐2 = 2,05 (CARLISLE; DOZIER et al., 2001).

A Tabela 3.2 apresenta os parâmetros escolhidos para o PSO. Os parâmetros foram
calibrados para que o sistema tivesse uma saída otimizada e, ainda assim, rápida e computa-
cionalmente acessível para atender o requisito de portabilidade da técnica de scan-matching
para aplicações embarcadas.

Tabela 3.2 – Parâmetros do algoritmo PSO

Parâmetros Valores adotados

Número de partículas 𝑆 10

Número de iterações 𝐾 50

Coeficiente cognitivo 𝑐1 2,05

Coeficiente social 𝑐2 2,05
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3.7 Algoritmo de Localização por Filtro de Kalman

3.7.1 Filtro de Kalman adaptado para rastreamento de posição

O filtro de Kalman é uma técnica clássica de rastreamento de posição, conseguindo
incrementar a confiança de suas previsões ao longo do tempo, representando essa confiança
por meio de distribuições de probabilidade gaussianas. No caso deste estudo, o filtro de Kal-
man implementado é unidimensional, sendo aplicado individualmente para cada elemento
de𝐊, os tratando como um problema linear. Para tal implementação, é importante revisar
algumas especificações do problema.

Conforme mencionado na subseção 2.3.3, o robô conhece a posição inicial, além de
dispor do mapa do ambiente em que está presente e de sensores odométricos que permitem
estimar o possível deslocamento realizado. Portanto, dadas tais características, na etapa de
previsão, estabelece-se que o robô sempre possui uma predição inicial da sua pose, denotada
por 𝐩𝐩𝐫𝐞𝐝 (previsão de posição).

De acordo com a Figura 3.9, a cada movimentação no ambiente real, a pose obtida
será potencialmente diferente de 𝐩𝐩𝐫𝐞𝐝, uma vez que sensores físicos acumulam erros aleató-
rios e sistemáticos. Com isso, o robô realiza o escaneamento do seu entorno para extrair as
informações no DataFrame𝑀1 (previsão de observação), enquanto, na etapa de observação,
o mapa do ambiente (presente na memória do robô) é escaneado internamente centralizado
em 𝐩𝐩𝐫𝐞𝐝, gerando𝑀2. Assim, na etapa de correspondência o scan-matching utiliza os dois es-
caneamentos de posição que podem ser comparados para encontrar a pose relativa entre eles
(𝐃 = [∆𝑥, ∆𝑦, ∆𝜃]𝑇), e, com isso, o deslocamento de fato obtido ∆𝐩𝐦𝐞𝐝 = ∆𝐩′ (Equação 3.5).

Figura 3.9 – Filtro de Kalman representado em blocos

Comopropõe ametodologia deste trabalho, alémde aprimorar a estimativa de posição
do robô por meio das medições, também é possível compensar o fator de desbalanceamento
das rodas, denotado por𝐊𝐦𝐞𝐝𝐤 = [𝐾𝑑, 𝐾𝑒]𝑇 (Figura 3.9). Logo, forão feitas adaptações ao KF
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da Figura 2.3. Primeiramente, é usada a medição 𝐩𝐦𝐞𝐝𝐤 para corrigir a pose 𝐩𝐩𝐫𝐞𝐝𝐤 ao invés da
estimativa. Isso só é possível pois o algoritmo de scan-matching fornece uma acurácia (como
será visto na seção 4.1) que permite usar a pose medida de referência para a operação do
robô. Em segundo lugar, a etapa de estimação será destinada para gerar uma estimativa𝐊𝐞𝐬𝐭𝐤
que compensará o funcionamento desigual das rodas para o movimento seguinte. Apenas a
partir de𝐊𝐞𝐬𝐭𝐤 se calculará 𝐩𝐞𝐬𝐭𝐤 (Equação 3.3), a informação de saída desejada do problema
de localização. Por fim, 𝐩𝐦𝐞𝐝𝐤 é somada novamente com deslocamento ∆𝐩𝐤+𝟏, dando vez a
uma nova predição inicial 𝐩𝐩𝐫𝐞𝐝𝐤+𝟏 .

3.7.2 Propagação de incertezas no filtro de Kalman

O KF dita que 𝐩𝐞𝐬𝐭 é sempre uma estimativa da pose real, ou seja, uma distribui-
ção gaussiana multivariável (Equação 2.11) indicando a confiança do robô estar de fato
naquela pose. Dentro de um espaço discreto, cada posição terá uma distribuição de probabi-
lidade 𝑃(𝐩𝐞𝐬𝐭) em que, sendo somada recursivamente, incrementa a confiança das posições
estimadas com o auxílio das medições do scan-matching.

Todas as medições ∆𝐩𝐦𝐞𝐝 possibilitam calcular𝐊𝐦𝐞𝐝 (Equação 3.12), tendo 𝐾𝑑 e 𝐾𝑒

valores médios de medição e variâncias de erro 𝜎2, onde 𝜎 é o desvio padrão da medição. Na
etapa de estimação do KF, um novo𝐊𝐦𝐞𝐝 ajuda a compor a estimativa, atualizando o estado
de𝐊𝐞𝐬𝐭 = [𝐾𝑑, 𝐾𝑒]𝑇 pela Equação 2.8, e sua incerteza pela Equação 2.9 (para a simulação, se
considerará o ruído de processo 𝑅 nulo).

𝐊𝐞𝐬𝐭 =
⎡
⎢
⎢
⎢
⎣

𝐾𝑑

𝐾𝑒

⎤
⎥
⎥
⎥
⎦

=
⎡
⎢
⎢
⎢
⎣

𝑥𝐾𝑑 ± 𝜎𝐾𝑑

𝑥𝐾𝑒 ± 𝜎𝐾𝑒

⎤
⎥
⎥
⎥
⎦

(3.16)

Com o estado atualizado de 𝐊𝐞𝐬𝐭 na Equação 3.16, é calculada a variação de pose
∆𝐩𝐞𝐬𝐭 (Equação 3.3). Por fim, para estimar a pose na iteração 𝑘, temos:

𝐩𝐞𝐬𝐭𝐤 = 𝐩𝐞𝐬𝐭𝐤−𝟏 + ∆𝐩𝐞𝐬𝐭𝐤 . (3.17)

Note que assim como𝐊𝐞𝐬𝐭 possui desvios padrão para 𝐾𝑑 e 𝐾𝑒, 𝐩𝐞𝐬𝐭 também deve os
ter para si. Seja:

𝐩𝐞𝐬𝐭𝐤 =

⎡
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎣

𝑥𝑘

𝑦𝑘

𝜃𝑘

⎤
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎦

=

⎡
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎣

𝑥𝑥𝑘 ± 𝜎𝑥𝑘

𝑥𝑦𝑘 ± 𝜎𝑦𝑘

𝑥𝜃𝑘 ± 𝜎𝜃𝑘

⎤
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎦

. (3.18)
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Para calcular os desvios padrões 𝜎𝑥, 𝜎𝑦 e 𝜎𝜃, faz-se a propagação do erro de 𝐊𝐞𝐬𝐭.
Usando a Equação 3.7, tem-se:

𝑥𝜃𝑘 =
(𝑥𝐾𝑑 + 𝑥𝐾𝑒)∆𝑆

𝑏 ,

𝜎𝜃𝑘 =
∆𝑆
𝑏

√
𝜎2𝐾𝑑 + 𝜎2𝐾𝑒 .

(3.19)

Por sua vez, 𝜎𝑥, 𝜎𝑦 possuem expressões mais complexas, de forma que, para demons-
tração, seus fatores serão decompostos. Assim, através da Equação 3.6, obtém-se a seguinte
expressão:

∆𝑆′ =
(𝑥𝐾𝑑 + 𝑥𝐾𝑒)∆𝑆

2 ,

𝜎∆𝑆′ =
∆𝑆
2

√
(𝜎2𝐾𝑑 + 𝜎2𝐾𝑒),

(3.20)

onde ∆𝑆′ é a estimativa do deslocamento. Pela Equação 3.3 calculam-se as expressões de
incerteza para as coordenadas 𝑥 e 𝑦,

𝐴 = cos (𝑥𝜃𝑘−1 +
𝑥𝜃𝑘
2 )

𝜎𝐴 =
|||||||||
sin (𝑥𝜃𝑘−1 +

𝑥𝜃𝑘
2 )

|||||||||

√

𝜎2𝜃𝑘−1 + (12𝜎𝜃𝑘)
2

𝑥𝑥𝑘 = 𝑥𝑥𝑘−1 + ∆𝑆′ ⋅ 𝐴

𝜎𝑥𝑘 =
√
𝜎2𝑥𝑘−1 + (𝐴 ⋅ 𝜎∆𝑆′)2 + (∆𝑆′ ⋅ 𝜎𝐴)2

(3.21)

𝐵 = sin (𝑥𝜃𝑘−1 +
𝑥𝜃𝑘
2 )

𝜎𝐵 =
|||||||||
cos (𝑥𝜃𝑘−1 +

𝑥𝜃𝑘
2 )

|||||||||

√

𝜎2𝜃𝑘−1 + (12𝜎𝜃𝑘)
2

𝑥𝑦𝑘 = 𝑥𝑦𝑘 + ∆𝑆′ ⋅ 𝐵

𝜎𝑦𝑘 =
√
𝜎2𝑦𝑘−1 + (𝐵 ⋅ 𝜎∆𝑆′)2 + (∆𝑆′ ⋅ 𝜎𝐵)2

(3.22)

É importante ressaltar que a estimativa de pose é calculada retroativamente a cada
iteração, ou seja, quando𝐊𝐞𝐬𝐭𝐤 é atualizado, as poses anteriores à iteração 𝑘 são recalculadas
em função da nova estimativa.
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4 Análise de resultados

4.1 Avaliação do algoritmo de scan-matching

Para demonstração visual, um teste consiste em, inicialmente, realizar um escanea-
mento em uma posição de referência, coletando o DataFrame𝑀1 (vide Figura 4.10a). Em
seguida, as distâncias coletadas de𝑀1 tem sua posição modificada pelo termo (∆𝑥, ∆𝑦, ∆𝜃),
conforme o conjunto de equações 3.13 e 3.14, gerando um novo DataFrame 𝑀𝑒𝑥𝑝, como
mostrado na Figura 4.10b. Por fim,𝑀1 e𝑀𝑒𝑥𝑝 são inseridas no algoritmo scan-matching, no
qual o PSO retornou a melhor restauração (DataFrame𝑀𝑆) encontrada após sua execução.

Nos testes, (𝐾𝑑, 𝐾𝑒) é o conjunto de variáveis de entrada da simulação, capaz de
gerar variação na pose nos intervalos ∆𝑥 ∈ [−28,99 cm, 28,99 cm], ∆𝑦 ∈ [−5 cm, 5 cm] e
∆𝜃 ∈ [−34,32◦, 34,32◦]. Na Figura 4.10c, é mostrada a representação visual de𝑀𝑆, gerada
a partir de uma solução encontrada pelo PSO, levando em conta que a variação forçada
para𝑀𝑒𝑥𝑝 foi de (∆𝑥 = −0.2898955, ∆𝑦 = −0.04294181, ∆𝜃 = 33.70340112) na posição 3 da
Figura 3.5. Dessa forma, a saída do PSO corrige𝑀𝑒𝑥𝑝 aplicando o resultado simetricamente
negativo em𝑀𝑆.

(a) DataFrame𝑀1 (b) DataFrame𝑀𝑒𝑥𝑝 (c) DataFrame𝑀𝑆

Figura 4.10 – Representação visual dos DataFrames

Para uma análisemais geral do algoritmo, foramescolhidas amostras de (𝐾𝑑, 𝐾𝑒)𝑒𝑛𝑡𝑟𝑎𝑑𝑎,
as quais tiveram o processo de scan-matching repetido 6 vezes. As amostras foram combi-
nações de valores de 𝐾𝑑 e 𝐾𝑒 entre 0,95 e 1,05, com intervalo de 0,01 entre si, totalizando
121 amostras. Para cada amostra, obteve-se as saídas em termos de (𝐾𝑑, 𝐾𝑒, ∆𝑥, ∆𝑦, ∆𝜃)𝑠𝑎𝑖𝑑𝑎.
Normalizando os valores, calculou-se a acurácia dos resultados, que estão reportados na
Tabela 4.3.

As medições foram feitas para as posições 1, 2 e 3 do ambiente da Figura 3.5. É
possível verificar que as demais posições têm simetria com as escolhidas, sendo as posições 5
e 8 simétricas a 2; 4, 6 e 7 simétricas a 3; e a posição 9 simétrica a 1. Dessa forma, calculou-se
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Tabela 4.3 – Tabela de resultados do scan-matching

Posições 𝐾𝑑(%) 𝐾𝑒(%) 𝑥(%) 𝑦(%) 𝜃(%)
1 99,80 ± 2,68 99,80 ± 2,70 99,78 ± 0,17 99,45 ± 7,66 99,91 ± 0,08
2 91,87 ± 7,20 91,88 ± 7,27 99,64 ± 7,47 79,77 ± 18,21 99,94 ± 0,47
3 99,90 ± 0,05 99,89 ± 0,05 99,93 ± 0,11 99,73 ± 0,11 99,84 ± 0,20
Resultante 97,13 ± 5,80 97,13 ± 5,84 99,80 ± 4,37 92,84 ± 14,68 99,89 ± 0,31

a acurácia resultante pela média ponderada das acurácias por posição, levando em conta as
ocorrências de cada simetria. Os desvios padrão resultantes obtidos de 𝐾𝑑 e 𝐾𝑒 passarão a
ser as incertezas de medição 𝜎𝐾𝑑 e 𝜎𝐾𝑒 , necessários para aplicação do KF.

Na Tabela 4.3, é necessário notar que os resultados de medição da coordenada 𝑦 na
posição 2 destoam das demais métricas. Esse comportamento também é observado quando,
durante a simulação, o robô passa pelas posições 5 e 8. Isso ocorre devido aos escaneamentos
dessas posições terem informações apenas na suas laterais, não havendo nenhuma detecção
frontalmente ou atrás. Isso faz com que o algoritmo de scan-matching não consiga diferenciar
com eficiência medições com ∆𝑥 e ∆𝜃 próximos, o que prejudica a otimização pelo PSO e
torna os resultados de ∆𝑦 inconsistentes.

4.2 Avaliação do algoritmo de localização

Para avaliar o algoritmo de localização, deve-se testá-lo sob determinadas condições
repetidas vezes, buscando "estressá-lo"de forma a verificar sua eficiência. Como visto anteri-
ormente, o fator de desbalanceamento das rodas𝐊 dita o comportamento dasmesmas, sendo
a variável de entrada da simulação, cujos valores 𝐾𝑑 e 𝐾𝑒 buscam ser estimados e corrigidos
para funcionamento ideal do robô. Ou seja, a avaliação do algoritmo proposto passa por
submetê-lo a conjuntos de 𝐾𝑑 e 𝐾𝑒 em uma trajetória pré-definida, e ao fim dela, verificar se
o robô foi capaz de percorrê-la com o menor erro possível. Para tal tarefa, escolheram-se os
seguintes fatores:

• (𝐾𝑑, 𝐾𝑒) = (100%, 100%): comportamento ideal das rodas, sem deslizamentos ou dife-
renças no acionamento dos motores, proporcionando movimentos retilíneos. Busca-se
por essas condições verificar se, dado um funcionamento perfeito do robô, o algoritmo
de localização implementado pode comprometer a realização da trajetória;

• (𝐾𝑑, 𝐾𝑒) = (95%, 100%): roda direita se desloca 5% a menos que a esquerda, fazendo
com que o robô penda levemente para sua direita;

• (𝐾𝑑, 𝐾𝑒) = (95%, 95%): as duas rodas estão se desloquem retilineamente, porém 5% a
menos que o devido, ficando atrasado em relação a posição esperada;

• (𝐾𝑑, 𝐾𝑒) = (105%, 105%): as duas rodas também deslocam retilineamente, mas, nesse
caso, 5% a mais que o devido, ficando adiantado em relação a posição esperada;
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• (𝐾𝑑, 𝐾𝑒) = (105%, 95%): trata-se do caso extremo modelado para o algoritmo, sendo
aquele que gera a maior variação angular entre a pose esperada e a obtida.

4.2.1 Avaliação do algoritmo no caso extremo

Os maiores esforços de simulação foram direcionados ao caso extremo de desbalan-
ceamento das rodas (𝐾𝑑, 𝐾𝑒) = (105%, 95%), pelo entendimento de que, se o algoritmo de
localização consegue se adaptar a ele, também se adaptará aos casos intermediários.

Durante a execução da simulação, foram coletados os pontos da trajetória esperada
pelo robô, (𝑥, 𝑦), e aquela realizada de fato, (𝑅𝑥, 𝑅𝑦) (vide Figura 4.11). Pode-se observar que
da posição 1 nas coordenadas (0, 0) até a posição 9, coordenadas (2, 2), o algoritmo proposto
fez com que o robô, mesmo com o desbalanceamento em suas rodas, tente retornar para seu
trajeto original, compensando o erro para as próximas iterações. Na Figura 4.11, observa-se
que gradativamente o erro entre a posições é minimizado 1, indicando que o algoritmo de
scan-matching forneceu medições acuradas que possibilitaram o robô ajustar sua posição e
o erro sistemático de deslocamento das suas rodas.

Figura 4.11 – Gráfico de coordenadas. Em verde, a trajetória de pontos (𝑥, 𝑦) que o robô deveria
seguir. Em vermelho, a trajetória de pontos (𝑅𝑥, 𝑅𝑦) que o robô percorreu

Ao longo do percurso, a cada iteração estimam-se os valores de 𝐾𝑑 e 𝐾𝑒 por meio do
KF, aproximando-se da entrada inserida na simulação, (1,05, 0,95). Isso pode ser observado
na Figura 4.12 pela progressão das estimativas, cujas incertezas também vão decaindo dos
seus estados iniciais em 1,00 ± 0,052. Nota-se que na quarta iteração, as curvas têm um
comportamento mais brusco do que no restante da simulação, o que se deve à passagem
1 A simulação pode ser vista neste link.

https://youtu.be/tmCHhSZfOUY
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pela posição 5 que produz medições inconsistentes. Entretanto, uma vantagem do filtro de
Kalman reside em conseguir reduzir o impacto de medidas ruins ao longo da sua execução.

Figura 4.12 – Evolução das estimativas de 𝐾𝑑 e 𝐾𝑒 ao longo do percurso

É importante lembrar que a pose do robô também está sendo estimada a partir𝐊𝐞𝐬𝐭,
sendo atualizada retroativamente a cada iteração. Na Figura 4.14, percebe-se a evolução
da estimativa de posição em (𝐸𝑠𝑡𝑥, 𝐸𝑠𝑡𝑦), junto com o avanço real do robô em (𝑅𝑥, 𝑅𝑦).
Para tais gráficos, deseja-se observar os pontos amarelos se aproximando dos vermelhos,
indicando a aferição correta da trajetória que foi realizada.

Tendo sido analisado o funcionamento do algoritmo para uma simulação, deve-se
averiguar a sua repetibilidade. Para tal, foram realizados 30 testes com os demais casos e a
Tabela 4.4 reporta a média das estimativas finais. Na Figura 4.13 apresenta-se um histograma
com a variabilidade dos valores de 𝐾𝑑 e 𝐾𝑒. Observa-se que em quase todos os casos, as
estimativas estão próximas de seus valores reais. O fato das estimativas de 𝐾𝑑 e 𝐾𝑒 não
chegarem aos valores exatos, pode se atribuir aos limites estipulados no algoritmo, que não
permitem medições fora do intervalo [0,95, 1,05], e ao baixo número de iterações. Espera-se
que uma maior quantidade de iterações aprimore as estimativas.



49

Figura 4.13 – Histograma de 𝐾𝑑 e 𝐾𝑒 obtidos após 30 simulações

4.2.2 Avaliação do algoritmo nos demais casos

Osmesmos procedimentos da seção anterior foram atribuídos aos casos (100%, 100%),
(95%, 100%), (95%, 95%) e (105%, 105%). Na Figura 4.15, observa-se a trajetória seguida pelo
robô nas diferentes condições de desbalanceamento das rodas. Em todos elas, nota-se que o
algoritmo é capaz de retornar para a trajetória desejada; em especial, é perceptível como na
Figura 4.15a, um cenário ideal onde não há desbalanceamento por 𝐾𝑑 e 𝐾𝑒, que o algoritmo
não atrapalha o funcionamento do robô.

Também foi verificada a repetibilidade do algoritmo para essas condições, gerando
outros histogramas. Neles, é possível ver novamente a dificuldade do algoritmo de chegar aos
valores extremos (0,95 e 1,05), porém se aproximando bastante do esperado nos múltiplos
testes, demonstrando sua eficiência. Na Tabela 4.4, encontram-se as médias das estimativas
finais do algoritmo em cada um dos casos testados.

Tabela 4.4 – Tabela de média de 𝐾𝑑 e 𝐾𝑒
Casos 𝐾𝑑 𝐾𝑒
(1,00, 1,00) 0,997 0,997
(0,95, 1,00) 0,958 1,000
(0,95, 0,95) 0,959 0,958
(1,05, 1,05) 1,035 1,036
(1,05, 0,95) 1,038 0,956
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(a) Primeira iteração (b) Segunda iteração

(c) Terceira iteração (d) Quarta iteração

(e) Quinta iteração (f) Sexta iteração

(g) Sétima iteração (h) Oitava iteração

Figura 4.14 – Evolução da estimativa de posição, em amarelo, em torno da trajetória realizada, em
vermelho
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(a) (𝐾𝑑, 𝐾𝑒) = (100%, 100%) (b) (𝐾𝑑, 𝐾𝑒) = (95%, 100%)

(c) (𝐾𝑑, 𝐾𝑒) = (95%, 95%) (d) (𝐾𝑑, 𝐾𝑒) = (105%, 105%)

Figura 4.15 – Gráfico de coordenadas em diferentes casos

(a) (𝐾𝑑, 𝐾𝑒) = (100%, 100%) (b) (𝐾𝑑, 𝐾𝑒) = (95%, 100%)

(c) (𝐾𝑑, 𝐾𝑒) = (95%, 95%) (d) (𝐾𝑑, 𝐾𝑒) = (105%, 105%)

Figura 4.16 – Gráfico de coordenadas dos demais casos
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5 Conclusões

Neste trabalho, foram apresentadas e discutidas abordagens teóricas no campo da
robótica móvel, abrangendo desde algoritmos bioinspirados até técnicas como odometria
e localização baseada no filtro de Kalman. Essas abordagens representam um conjunto
diversificado de ferramentas e conceitos que podem ser aplicados para melhorar a eficiência,
precisão e autonomia dos robôs móveis. Buscou-se sintetizar as principais contribuições
teóricas e discutir possíveis direções futuras para o desenvolvimento e aprimoramento dessas
abordagens na prática e em ambiente de simulação.

Foi mostrado o desenvolvimento e a avaliação de um método de localização para
robôs móveis, utilizando o filtro de Kalman, combinado com técnicas de scan-matching e
o algoritmo PSO. Os resultados das simulações mostraram que o algoritmo de localização
conseguiu reduzir os erros de posicionamento ao longo das iterações. Em particular, a
compensação de erros sistemáticos provocados pelo desbalanceamento das rodas (𝐾𝑑, 𝐾𝑒)
se mostrou eficiente, com o robô retornando à trajetória predefinida em todas as condições
testadas.

Além disso, a análise das estimativas dos parâmetros 𝐾𝑑 e 𝐾𝑒 demonstrou que o
algoritmo foi capaz de aproximar esses valores aos reais, ainda que haja limitações inerentes
ao intervalo de valores permitido pela simulação e ao número reduzido de iterações. Contudo,
o comportamento geral do sistema sugere que um aumento no número de iterações poderia
melhorar a precisão dessas estimativas, o que abre possibilidades para aprimoramentos
futuros. Outro ponto a ser aprimorado refere-se às inconsistências observadas nos resultados
de medição da coordenada 𝑦 na posição 2 e em posições simétricas como 5 e 8, onde os
escaneamentos laterais limitam a diferenciação das medições de ∆𝑥 e ∆𝜃, prejudicando a
otimização pelo PSO. Isso pode ser feito limitando o espaço de busca das partículas do PSO,
reduzindo a ambiguidade para escaneamentos similares.

O método proposto também mostrou alta repetibilidade nos testes de scan-matching
realizados, alcançando uma acurácia superior a 97,13% em diversas simulações, demons-
trando uma precisão adequada em cenários distintos, mesmo aqueles com desbalanceamento
severo das rodas.

Para trabalhos futuros, recomenda-se a aplicação do algoritmo em ambientes reais e
dinâmicos, onde novas incertezas podem surgir. Adicionalmente, a extensão das iterações e
a implementação de técnicas mais avançadas de ajuste de parâmetros poderão aumentar
ainda mais a precisão e robustez do sistema. Também deseja-se testar o algoritmo de locali-
zação com outras técnicas bioinspiradas, explorando alternativas ao PSO para avaliar seu
desempenho em comparação com diferentes abordagens de otimização.
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