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Resumo

Este trabalho tem como objetivo realizar um estudo sobre localizacao de robds méveis,
uma 4rea importante para a navegacdo em robodtica, muitas vezes utilizada em conjunto
com técnicas de mapeamento, para que seja possivel realizar a Localizacdo e Mapea-
mento Simultdneos (SLAM). O trabalho foi realizado inicialmente em simulacdes com
o0 MATLAB e em seguida realizando experimentos com uma plataforma baseada em Ar-
duino, com os resultados obtidos comprovando o funcionamento do sistema sendo de-
monstrados. O problema consiste em um robd mével inserido em um ambiente em que
ele conhece a sua posi¢do inicial e as posi¢des dos obstaculos desse local, dessa forma
com o auxilio de sensores ele serd capaz de se locomover nesse ambiente sabendo a sua
localizacdo com base na sua localizagdo anterior e na localizagao dos obstaculos iden-
tificados. Para realizar essa navegagdo, o robd precisa processar os dados obtidos nos
sensores, por isso optou-se por utilizar o Filtro de Kalman Estendido (EKF), que é um
método matemdtico que produz estimativas dos valores reais de uma grandeza a partir de
medi¢des realizadas ao longo de um periodo, as quais podem conter ruidos. Trata-se de
um método que realiza essas estimativas a cada itera¢do, comparando os dados medidos
pelos sensores com os resultados esperados, fazendo assim uma atualizacdo aproximada
da localizacdo do robo.

Palavras-chave: SLAM, EKF, Localizagdo, Mapeamento, MATLAB, Navegacao,
Robética Mével, Arduino.



Abstract

This work aims to perform a study on the location of mobile robots, used for naviga-
tion in mobile robotics, often used together with mapping techniques, so that it is possible
to perform the Simultaneous Localization and Mapping (SLAM). Initially applying in
simulations with MATLAB and then performing practical tests, with results obtained pro-
ving the operation of the system being demonstrated. The problem consists of a mobile
robot inserted in an environment that he knows its initial position and the positions of the
obstacles of that place, so with the help of sensors, it will be able to move around in this
environment, knowing its location based on its previous location and the location of the
obstacles identified. In order to perform this navigation, the robot needs to process the
data obtained in the sensors, so we opted to use the Extended Kalman Filter (EKF), which
is a mathematical method that produces estimates of the actual values of measurements
performed over a period, which may contain noise. It is a method that performs these
estimates at each iteration, comparing the measured data in the sensors with the expected
results, thus it makes an approximate update of the robot location.

Keywords: SLAM, EKF, Location, Mapping, MATLAB, Navigation, Mobile Robo-
tics, Arduino.
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Capitulo 1

Introducao

Nos ultimos anos vem ocorrendo um grande avanco na drea da robdtica mével. Com
o desenvolvimento de hardwares e softwares cada vez mais potentes, esses sistemas ro-
béticos vem a cada ano ficando mais robustos, realizando tarefas que antes seriam apenas
realizadas por humanos. Esses robds possuem a tarefa de navegar e interagir com o am-
biente em que eles estdo inseridos, usando para isso sensores e atuadores. Para que um
rob0 seja capaz de movimentar-se de forma autonoma em um ambiente, € necessario uti-
lizar alguma técnica de navegagdo para que nao ocorra nenhum tipo de problema nessa
interacdo. Dessa forma, o presente trabalho foi proposto para realizar o estudo sobre uma
técnica que resolva o problema da localizacdo, usando para isso o Filtro de Kalman Es-
tendido. Utilizando essa técnica em conjunto com sensores conectados ao robd, o mesmo
serd capaz de localizar os obstiaculos presentes no ambiente, assim os identificando e re-
alizando a tarefa de saber onde ele se encontra atualmente nesse ambiente, mesmo que o
seu ponto de partida ndo tenha sido definido de forma precisa.

1.1 Objetivo

Este trabalho tem como objetivo realizar um estudo sobre localiza¢ao de robds moveis
e como aplica-la para realizar simulacdes e testes em situagdes reais. Para isso, serdo in-
troduzidos Landmarks (obstdculos) no ambiente para que ele possa investigar e processar
os dados obtidos com os sensores utilizando o Filtro de Kalman Estendido, de forma a re-
alizar a aproximacao entre os valores lidos e os esperados, diminuindo assim os possiveis
erros de leitura.

1.2 Motivacao

Com o avanco cada vez maior da tecnologia e consequentemente da robdtica movel,
ficam ainda mais em evidéncia atividades realizadas por robds autdbnomos, como as tarefas
que devem ser feitas em locais que sdo de dificil acesso para humanos, por exemplo. Para
isso, € necessdrio desenvolver formas cada vez mais robustas de navegagao autonoma, de
forma que esses robds sejam capazes de irem onde sejam solicitados e realizem a tarefa
desejada. Com base nisso, realizou-se este estudo com o objetivo de demonstrar para o
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publico em geral, de uma maneira simples, uma forma de utilizar a Localizacdo como
ponto de partida para realizar esse tipo de atividade.

1.3 Organizacao do Trabalho
Este documento foi dividido nos seguintes capitulos e assuntos:

e No capitulo 2 serd apresentada uma explicacido geral sobre Localizacdao, Mapea-
mento e SLAM;

e No capitulo 3 ird ser demonstrado o motivo da utilizacao e uma abordagem tedrica
sobre o Filtro de Kalman Estendido;

e No capitulo 4 serd mostrado como foram realizadas as simulag¢des, assim como o
desenvolvimento das ferramentas utilizadas;

e O capitulo 5 traz os testes experimentais e resultados;

e O capitulo 6 serd sobre a conclusio e a perspectiva de trabalhos futuros.



Capitulo 2

Localizacao, Mapeamento e SLAM

Neste capitulo serd apresentado uma visdo geral sobre os métodos de navegacdo na
robédtica movel, mostrando o problema de SLAM, como ele pode ser dividido e serdo
citados algoritmos capazes de resolver o problema.

2.1 Localizacao

A posicdo em que se encontra o robd que navega por um determinado ambiente € a
sua localizacdo. Ela € dada com base nas informag¢des que sao obtidas do mapa e da dis-
tAncia para outros landmarks. E calculada geralmente utilizando a sua localizagdo e/ou
orientacdo anterior, as informacgdes passadas pelo vetor de controle e a leitura obtida dos
sensores. Para obter a localizagdo de forma mais confidvel, costuma-se usar as informa-
coes de sensores como sonares, sensores infravermelhos, com a odometria.

O problema da localizacao é exemplificado por Newman[3] da seguinte forma: "é
dado um mapa M contendo um conjunto de obstaculos e um fluxo de observagdes de
medicdes entre o veiculo e os obsticulos. Partimos do principio que as associacdes entre
as medic¢des e os obstaculos observados sdo verdadeiras. Assumimos que o veiculo que
estamos navegando estd equipado com um sensor de distdncia que retorna a distancia
para os obstaculos". O robd € inserido no ambiente em qualquer ponto, entdo ele comeca
a navegar identificando os obstaculos através dos sensores e calculando a distancia que os
separa de forma que sempre terd a sua posi¢do atual no mapa.

Podemos observar na figura 2.1 a resolucdo de um tipico problema da localizagdo. Os
obstaculos estdo representados pelos asteriscos verdes. O robd, representado pelo trian-
gulo azul, € inserido no ambiente e faz sua primeira observacdo obtendo a sua localiza¢ao
e a incerteza dessa medi¢do que € representada pelo circulo vermelho. Ao longo do tempo
ele realiza mais observacdes e essa incerteza diminui cada vez mais, porém ao parar de
realizar observacdes (esse momento € representado na figura conforme a elipse verme-
lha cresce) a sua incerteza volta a aumentar. Em seguida o robd volta a realizar novas
observacdes dos obstdculos e a incerteza volta a diminuir novamente.
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Figura 2.1: Problema da Localizagdo: Um robd inserido em um mapa conhecido calcu-
lando sua localizac¢ao ao longo do tempo.
Fonte: Disponivel em EKF Based Navigation and SLAM: Background Material, Notes
and Example Code[3]

2.2 Mapeamento

Mapeamento de ambientes sdo realizados em vdrias dreas como geografia, geologia,
construcao civil, entre outras. Essa técnica € usada quando é necessdrio representar uma
area previamente conhecida e geralmente € feito em uma escala diferente do ambiente
representado, existindo dois tipos de mapeamento que sdo o topolégico e o métrico. Neste
trabalho iremos utilizar 0 mapeamento métrico, que consiste na representacdo métrica do
ambiente, onde sdo respeitados o tamanho e as distancias entre os objetos inserido nele.

Podemos exemplificar o problema do mapeamento em robds da seguinte forma: ima-
gine um robd equipado com um GPS, de forma que mesmo que ele ndo tenha um mapa
do local, sabera a sua localizagdo aproximada. Portanto, a partir da sua localizac¢do atual
ele fard leituras dos seus sensores e passard a identificar os obstdculos e a partir disso
dard inicio a construcdo do mapa. A figura 2.2 demonstra o problema, onde 0s asteriscos
verdes representam os obstdculos. O veiculo € inserido em um ambiente desconhecido
onde ele conhece a sua localizagdo. Com isso ele navega pelo ambiente e realiza obser-
vagoes dos obstaculos para formar o mapa do ambiente, que de inicio possuem grandes
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incertezas representadas pelas elipses pretas. Quanto mais ele navegar por esse ambiente,
mais observacdes irdo ser realizadas e as incertezas desse mapa irdo diminuir.

Diminuigdo das incertezas
dos ohstaculos

Figura 2.2: Problema do mapeamento: Um robd inserido em um ambiente desconhecido,
mas sabendo sua localizacao realizando o mapeamento.
Fonte: Disponivel em EKF Based Navigation and SLAM: Background Material, Notes
and Example Code[3]

2.3 SLAM

A navegacdo de robds € um problema dificil de ser resolvido e é definido por La-
tombe[1] da seguinte forma: "A constru¢do autdonoma de modelo é uma questdo funda-
mental na rob6tica mével. Basicamente o problema é: depois de inserido em um ambiente
desconhecido, um robd, ou uma equipe de robds, deve executar operacdes com 0S Senso-
res em varios locais e integrar os dados adquiridos em uma representacdo do ambiente.
No entanto, na prética, este problema acaba por ser dificil. Primeiro, é preciso escolher
uma representacao adequada do ambiente - por exemplo, mapas topoldgicos, layouts po-
ligonais, grades de ocupagdo, modelos tridimensionais ou mapa baseados em obsticulos.
Em segundo lugar, essa representacdo deve ser extraida das leituras imperfeitas de senso-
res. Finalmente, para ser verdadeiramente autdnomo, o robd deve decidir por si proprio
0s movimentos necessarios para construir o modelo".
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A Localizagdo e Mapeamento Simultaneos (Simultaneous Localization and Mapping
- SLAM) é o problema que pergunta se é possivel que um robé6 movél seja colocado
em um local desconhecido que faz parte de um ambiente desconhecido e ele construa
incrementalmente um consistente mapa deste ambiente, a0 mesmo tempo que determina
a sua localizacdo dentro deste mapa [2]. Basicamente, ele consiste na possibilidade de
um robd mével sem nenhuma informacio anterior ser capaz de movimentar-se em um
ambiente e, a partir disso, ser capaz de construir um mapa com as informag¢des obtidas.
Além disso, ele deve ser capaz de saber qual a sua localiza¢do nesse mapa e assim planejar
sua trajetoria durante o processo de mapeamento [3]. Portanto, € um processo que ocorre
de forma paralela, a medida que o robd vai obtendo informacao para construir um mapa do
ambiente em que ele se encontra, € necessdrio usar essas informagdes para saber em que
ponto ele estar inserido nesse ambiente. Para que o veiculo seja capaz de obter os dados
para realizar o mapeamento e localizagcdo € necessario que ele obtenha isso do ambiente.
Ou seja, o veiculo devera ser equipado com atuadores e sensores, para que seja capaz de
encontrar e identificar obstaculos, se locomover e coletar as informacdes de odometria
geradas e processar todos esses dados.

Robd Cbstaculo

Estimado |- D - ‘
" .
Real ‘I:E:-"_ )*_,_JJ‘

Figura 2.3: Problema de SLAM: k € o tempo de execuc¢do, x; € a posi¢ao atual do robd,
uy € o vetor de controle aplicado em k-1, m; € a posi¢do atual do i-ésimo landmark e z; ; €
a distancia entre o robd e o i-ésimo landmark.

Fonte: Durrant-Whyte e Bailey [2]

Podemos definir o processo da seguinte forma: o veiculo mével € colocado em um
ambiente desconhecido, sem nenhuma informacao prévia. Em seguida, ele faz uma busca
por obsticulos pelo local para obter informagdes deles como, por exemplo, distancia e
orientagdo e assim ir formando o mapa. Com base nas informagdes obtidas dos obstaculos
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ele encontra sua propria localizacdo nesse mapa e por fim se movimenta no ambiente e
volta a procurar obstaculos reiniciando o ciclo. Esse exemplo pode ser conferido na figura
2.3 de Durrant-Whyte e Bailey [2], onde € feita a comparacdo entre as posi¢Oes reais
(branco) e estimadas (amarelo e azul).

2.4 Meétodo Desenvolvido neste Trabalho

Para uma boa introdu¢@o no estudo sobre navegacao, foi escolhido para ser desen-
volvido neste trabalho uma resoluc¢io para o problema da localizagdo, ja que o esfor¢o
computacional utilizado para esse problema ndo € grande e por apresentar uma menor
complexidade em relacdo ao SLAM. O grande problema encontrado neste trabalho foi a
identificacdo dos obstdculos que ainda ndo funciona de forma satisfatéria, porém no fu-
turo com a adi¢do de melhores ferramentas para fazer essa identificagdao, o SLAM podera
ser implementado.

2.5 Algoritmos Utilizados para SLAM

Ao longo do tempo foram desenvolvidos alguns algoritmos com base no filtro de
Bayes para que fosse possivel utilizar o SLAM em robds méveis. Dentre eles podemos
citar o Extended Information Form SLAM (EIF SLAM), Filtro de particulas, Filtro de
Kalman e o Filtro de Kalman Estendido[16]. Abordaremos sobre uma variacdo bastante
utilizada do filtro de Bayes no préximo capitulo, o Filtro de Kalman Estendido (EKF), al-
goritmo utilizado nesse trabalho que foi escolhido por ser simples de aplicar e funcionar
bem, tanto para localizacdo como mapeamento, e por consequéncia no SLAM também.
Apesar de exigir um grande esfor¢co computacional conforme o nimero de landmarks au-
menta, esse algoritmo € muito utilizado por apresentar bons resultados e foi desenvolvido
a partir do Filtro de Kalman, pois ele s6 trabalha com sistemas lineares.

2.6 Consideracoes Finais

Ao longo desse capitulo, vimos uma explicacdo sobre o que ¢ SLAM e quais os pro-
blemas que precisam ser resolvidos para que a técnica seja aplicada em um veiculo.
Costuma-se dividir o problema em dois (localizacdo e mapeamento) como foi apresen-
tado para que sejam entendidos e resolvidos de forma isolada e assim a sua aplicagdo seja
feita de forma mais rdpida, pois a dificuldade € bem maior quando € utilizado o SLAM
em vez da localizagdo ou mapeamento isolados. Ao final do capitulo podemos notar a
importancia do tema na drea da robdtica, pois com o desenvolvimento de sistemas cada
vez mais autbnomos, como rob0ds que sao enviados para explorar outros planetas, ou sub-
marinos para acessar areas remotas do oceano, € cada vez mais necessario que os sistemas
de navegacdo desses robds sejam robustos e capazes de fornecer dados para tomadas de
decisdes importantes.



Capitulo 3

Filtro de Kalman e Filtro de Kalman
Estendido

Neste capitulo serd mostrado uma explicac@o sobre como funcionam o Filtro de Kal-
man e o Filtro de Kalman Extendido.

3.1 Filtro de Kalman

O Filtro de Kalman foi desenvolvido por Rudolf Kalman, e trata-se de um método
matematico recursivo que trabalha com a realizacdo de medi¢des de sistemas dindmicos
lineares[17]. O algoritmo € dividido em trés partes: predicdo, observacdo e atualizacdo.
Ele utiliza um modelo dindmico de um sistema, os sinais de controle enviados € os valores
obtidos nos sensores para realizar suas estimativas.

Vamos definir um modelo para o Filtro de Kalman de um sistema linear como:

x(k) =Fx(k—1)+Bu(k) + Gv(k) (3.1

z=Hx+w (3.2)

Onde:
x(k): € o vetor de estado que descreve a localizacdo e a orientagdo do veiculo;
F: é a matriz de transicao de estados;
B: é o modelo das entradas de controle;
u(k): € o vetor de controle com as entradas;
Gv(k): € o ruido do processo com covariancia Qy;
z: € o vetor de observacao;
H: é o modelo de observagdo;
w: € o ruido da observacdo com covariancia Ry.
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3.1.1 Predicao

O algoritmo primeiro realiza a predicdo do estado antes da proxima observagdo. As
equacgdes que definem essa etapa sdo dadas por:

£(klk—1) = F&(k— 1]k — 1)+ Bu(k) (3.3)

P(k|k—1) =FP(k—1|k— 1)F’ + GQG’ (3.4)

Onde a primeira equagdo calcula o valor do estado e a segunda a sua covariancia, que
significa a incerteza do veiculo em sua localizagdo.

3.1.2 Observacao

A observacdo € feita usando as seguintes equagdes:

v(k) = z(k) — He(k|k — 1) (3.5)

S =HP(k|k—1)H +R (3.6)

Onde a primeira equacdo calcula a inovagdo, a segunda sua covariancia e R representa
a covariancia do ruido de observacao.

3.1.3 Atualizacao

Por ultimo € feita a atualizacdo. E necessdrio deixar claro que caso o robd ndo faca
nenhuma observagdo no periodo atual, ndo é necessario que o passo da atualizacdo seja
realizado. As equacgdes que definem esse passo sao:

W(k) =P(klk—1)HTS ! (3.7)
£(k|k) = £(k|k— 1)+ W(k)v(k) (3.8)
P(k|k) = P(k|k—1) — W(k)SW (k)T (3.9)

Onde a primeira € o ganho 6timo de Kalman, a segunda representa o estado atualizado
e a terceira a sua covariancia estimada.

3.1.4 Caracteristicas do Filtro de Kalman

Paul Michael Newman cita em EKF Based Navigation and SLAM[3] as caracteristicas
desse algoritmo, que sdo:

e Ele é recursivo, ou seja, a saida de uma itera¢do entra na proxima;
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e Terdo que ser fornecidas as estimativas iniciais em £(0|0) e P(0l0), ou seja, a loca-
lizagdo e as incertezas iniciais;

A 1novacao € a diferenca entre a observacao real e a observagdo prevista;

A atualizacdo ndo precisa ser feita se nenhuma observagdo for realizada, logo a
melhor estimativa para aquele momento € a predi¢do;

Os elementos da diagonal da matriz de covariancia P sdo as principais incertezas
em cada um dos elementos do vetor de estado.

Podemos ver abaixo um resumo de como funciona o algoritmo também presente em
EKF Based Navigation and SLAM[3].

k.

. B
Nao

-~ 5'
— Movo sinal de contrale G
b e u(k) disponivel?
wEstimmy y
N
\

. Predicdo
x(klk-1) = x(k-1]k-1) w(k|k-1) = Fx({k-1]k-1) +Buik)
Pik|k-1) = P{k-1]k-1) Piklk-1)=F P(k-1|k-1)F T+GQGT
Y
Del 3 by
e MNova Observacdo z(k)
F Y o e
M3o Disponivel? Sim
7
Preparar para atualizacéo

r 5 ¥

S=HPIkk-1YH T+R
i Ao e P:k{|k|-1:| |]-| T g
b vik) = z(k) - H x({k[k-1)
b
Ximathca ;\1 Atualizacdo
a ultima pre- | ¥
¥ diu;ﬁu:r__/
K=k+1 — ¥(Kk|K) = x({k|k-1)+ Wvi(k)

Piklk) =P(klk-1)-Wsw T

Figura 3.1: Filtro de Kalman: Resumo do seu funcionamento
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3.2 Filtro de Kalman Estendido

O Filtro de Kalman Estendido foi desenvolvido com base no Filtro de Kalman por
causa que a maioria das aplicacdes requerem o uso de modelo nio lineares. E definido
como um método matematico que produz estimativas dos valores reais de medicoes re-
alizadas ao longo de um periodo, as quais podem conter ruidos. Assim como no Filtro
de Kalman, este algoritmo também € dividido em trés partes: predi¢do, observacdo e
atualizagdo.

Vamos comecar definindo o sistema nio-linear como:

x(k) = f(x(k — 1),u(k), k) + v(k) (3.10)
2(k) = h(x(k),u(k), k) +w(k) 3.11)

Onde:

x(k): € o vetor de estado que descreve a localizacdo e a orientacao do veiculo;
f(): € o modelo de transi¢do de estados;

u(k): é o vetor de controle com as entradas;

v(k): € o vetor de erro de ruido do processo com covariancia Q;

z(k): € o vetor de observagao;

h(): € o modelo de observacao;

w(k): € o vetor de ruido da observagdo e com covariancia Ry.

3.2.1 Predicao

O primeiro passo do algoritmo € a predicdo. A mesma é calculada com base nas
seguintes equagdes, onde a primeira faz a predi¢do do estado e a segunda a predicdo da
covariancia:

2(klk—1) = f(£(k — 1|k — 1),u(k),k) (3.12)
P(k|k—1) = VF,P(k— 1|k — 1)VF! + VGyQVG/, (3.13)
Onde:
o o
ox| 0x,,
VF, = 3_10 =1 : o
Yoo ok

P
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3.2.2 Observacao

Ap6s a predi¢do, o algoritmo inicia a observa¢do com base nas seguintes equacoes,
onde primeiro calcula a inovacdo e em seguida a sua covariancia:

v(k) =z(k) —H(k)%(k|k— 1) (3.14)
S = VH,P(k|k— 1)VH! +R (3.15)
Onde:
R € a covariancia do ruido de observagao;
oh o
ox; X,
VH, = ?)_h = : . :
* | on, oh,
ox; X,

3.2.3 Atualizacao

Por dltimo ocorre a etapa de atualizacdo, definido pelas seguintes equagdes:

W =P(klk—1)VHI§™! (3.16)
£(k|k) = £(k|k — 1) + Wv(k) (3.17)
P(k|k) = P(k|k —1) — WSWT (3.18)

Onde a primeira € o ganho 6timo de Kalman, a segunda representa o estado do sistema
atualizado e a terceira a sua covariancia estimada.

3.2.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi explicado como funcionam o Filtro de Kalman e o Filtro de Kalman
Estendido. Vimos as caracteristicas presentes no Filtro de Kalman e consequentemente
também presentes no EKF. Com base nisso, podemos notar que a sua implementacao
ndo € tdo complicada como foi dito anteriormente, além de se tratar de uma ferramenta
bastante 1til para resolver o problema de SLAM.



Capitulo 4

Materiais e Métodos

Neste capitulo ird ser mostrado o desenvolvimento do trabalho. Para isso, o problema
da localizacdo foi escolhido para ser desenvolvido e utilizado no restante do trabalho, pois
ele exemplifica como funciona parte do SLAM, podendo ser adaptado posteriormente
para funcionar dessa maneira.

4.1 Simulacoes com 0o MATLAB

Para compreender melhor como funciona a Localizagdo, foi utilizado o algoritmo para
MATLAB desenvolvido em EKF Based Navigation and SLAM[3]. Como demonstrado
anteriormente, na Localizagdo é fornecido o mapa com a localizacao dos obstaculos ao
veiculo para que ele seja capaz de fazer as observagdes desses obstaculos e assim obter a
sua localizacao no ambiente. Essa € a localizag¢do obtida tratando o ambiente como 2D e
o vetor de estados é composto pela sua posi¢do X, Y e pela orientacdo 6. Podemos ver
um exemplo do algoritmo sendo executado na figura 4.1.

Ainda observando a figura 4.1, a posi¢@o inicial do veiculo foi definida em [10 10 I]T,
onde o primeiro valor representa o eixo X, o segundo o eixo Y, ambos em centimetro, e
o terceiro o angulo O em graus. Podemos ver que tanto a posi¢do real representada pelo
triangulo de cor vermelha como a posi¢c@o estimada pelo Filtro de Kalman representada
pelo triangulo azul coincidem bastante, mesmo que no cédigo sejam introduzidos ruidos
na leitura da odometria e no sensor que faz as observacdes dos obstdculos. Em deter-
minado momento essas posi¢des comecam a divergir e as incertezas representadas pelas
elipses vermelhas crescem, pois o algoritmo para propositalmente de fazer observagdes,
porém ao recomecar a observacdo dos obstdculos representados pelos asteriscos verdes,
nota-se que a posicao real e estimada voltam a se aproximar bastante.

Com base nesse algoritmo, podemos ver que o Filtro de Kalman funciona muito bem
para a situacdo em estudo, onde o mapa com os seus obstaculos sdo conhecidos. Mesmo
ele simulando essa falha no sensor de distancia, uma situacdo que pode realmente acon-
tecer em situacdes préticas, o veiculo consegue obter novamente sua localizagdo com as
observacdes posteriores e assim ter valores bem préximos dos valores reais.
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Figura 4.1: Algoritmo no MATLAB - Localizacdo, onde o tridngulo vermelho representa

a posig¢ao real do robo, o tridngulo azul a sua posi¢ao dada pelo Filtro de Kalman, as elip-

ses vermelhas representam a incerteza e os asteriscos verdes representam os obstaculos.
Fonte: Elaborado pelo autor

4.2 Algoritmos Desenvolvidos

Com base no algoritmo para MATLAB desenvolvido por Newman, foi desenvolvido
um algoritmo em C++ afim de ser utilizado para o trabalho. Enquanto que no MATLAB
se tem uma facilidade para trabalhar com matrizes e vetores, isso nao acontece em C++.
Entao foi necessario encontrar uma forma de utilizd-los no cédigo desenvolvido sem que
fosse algo complexo. Para isso a biblioteca Eigen[4] foi escolhida para auxiliar nessa
tarefa. Essa biblioteca permite criar varidveis, sejam matrizes ou vetores, e realizar ope-
racoes com elas através de fungdes ja implementadas. Resolvendo os problemas que
possam aparecer de dlgebra linear, trata-se de uma ferramenta bastante poderosa e versa-
til que foi usada para resolver vérias questdes neste trabalho e que pode ser aplicada em
diversos outros sem muita complexidade.

Com isso o codigo pdde ser desenvolvido de forma eficiente e pode ser visto no apén-
dice. Podemos ver de que forma ele funciona na figura 4.2. No primeiro bloco sao for-
necidas as informacdes iniciais para realizar a localizacdo. Em seguida, o segundo bloco
€ onde ocorre a comunicagdo do computador com o Arduino para receber as informa-
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coes obtidas dos sensores para odometria e de possiveis observacdes. Essa comunicagao
acontece via porta serial e é programada para que o Arduino acumule as informagdes de
odometria enquanto ndo for solicitado. Com as informacdes de odometria obtidas, € rea-
lizada a etapa de predi¢do do EKF no terceiro bloco. No quarto bloco temos a verificagao
se alguma observacao vélida de algum obstaculo foi feita. Caso ocorra uma observagdo
vélida, o algoritmo identifica qual o obstaculo observado para que as etapas de observacao
e atualizacdo do EKF sejam aplicadas e assim seja possivel obter um novo valor para a
posi¢ao estimada do robd. No bloco seguinte, caso nenhuma observagdo tenha sido feita
na iteracdo atual e nio tenha ocorrido a atualiza¢io da posi¢c@o estimada do robd no passo
anterior, a posicao estimada do rob6 € a que foi calculada na etapa de predi¢do e o lago
reinicia com o algoritmo pedindo novamente os dados ao Arduino.

0 mapa, os land- O computador pede
marks e a posicdo ao Arduino as infar-
inicial s3o fornecidas magtes de odometria
e do sensor ultrasso-
nico

Com a informagéo re-
cebida & realizada a

etapa de predicio do
EKF

Caso ndo tenha ocor-
rido observago, a Se houve observagio

posicdo estimada do & identificado qual foi LA i
% ; ' i O codigo verifica se
robd serd ada o obstaculo e sua @

predicio. Em seguida localizago para que Eli_guma it ol
] valida foi feita

o loop reinicia. em seguida seja

realizada a etapa de

atualizacio da

localizagdo do robd

Figura 4.2: Fluxograma de funcionamento do algoritmo desenvolvido.
Fonte: Elaborado pelo autor

Durante o desenvolvimento do algoritmo, surgiu o problema da identificacdo dos obs-
taculos. Como iria ser utilizado o sensor ultrassonico para fazer essa identificacdo, foi
necessario desenvolver uma estratégia para que funcionasse da maneira correta. Entao foi
implementada no c6digo uma fun¢do que calcula as distincias entre a posicdo estimada
atual do veiculo com a posi¢do de cada obstaculo. Feito esse célculo, o algoritmo escolhe
o obsticulo que possui a menor distancia do veiculo. Para que essa solucdo funcionasse
corretamente, foi necessdrio restringir a distancia que o veiculo faz uma observacgado e
ndo deixar obstaculos préximos uns dos outros, pois o principal problema que poderia
surgir seria se uma observacao fosse feita com a mesma distancia para dois obstdculos.
Além de medir a distincia para o obstaculo, também seria necessario medir o angulo de
observacao, no entanto como o sensor ultrassonico foi colocado na frente do robo, este
angulo sempre serd constante e igual a zero. A equagao usada para calcular essa distancia
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para cada obstiaculo é mostrada a seguir, onde PosX e PosY sdo as coordenadas em X e
Y da posi¢do estimada do veiculo e ObsX e ObsY sdo as coordenadas em X e Y de cada
obstéculo.

distancia = \/ (PosX — ObsX)? + (PosY — ObsY)? 4.1)

Também foi necessério desenvolver um algoritmo para o Arduino, ja que ele é respon-
savel por todos os sensores e atuadores do veiculo. Foi necessario o uso de interrupcdes
para contar cada pulso dos encoders, pois assim o cddigo € interrompido em qualquer
parte do lagco de repeticdo e nenhuma informagdo de odometria é perdida. A cada lago
ele checa se existe algum obsticulo a frente do veiculo para também armazenar o valor
da distancia entre eles e enviar para o computador, caso seja solicitado os dados nessa
iteracdo. Outro dado armazenado pelo algoritmo € o tempo decorrido desde a tultima
comunicacao via serial com o computador, pois essa informacdo € necessdria para os cal-
culos de odometria. Em razdo da forma que o modelo foi construido, ao ser solicitado
pelo computador via porta serial para enviar os dados armazenados e assim os enviar, o
algoritmo zera os pulsos dos encoders armazenados para recomecar a contagem.

4.3 Modelo do Veiculo

O veiculo utilizado neste trabalho possui 4 rodas. Para facilitar, foi considerado que as
duas rodas da esquerda sdao uma sd, assim como as duas da direita, representando assim
um modelo uniciclo. Para o caso desenvolvido neste trabalho, a localizacdo é feita em
2D, portanto seu vetor de estado é definido como:

X, =[x, 0,]" (4.2)

O modelo de uniciclo mais comum encontrado na literatura é mostrado na proxima
equacdo, onde v € a velocidade linear do veiculo e vg a velocidade angular[17].

Xy vecos(6,)
Wo| = vsin(8,) 4.3)
0, Vg

Fazendo algumas consideracdes e decompondo a equacgdo anterior, chegamos na se-
guinte equagao para esse modelo:

Xy vy €086, — vysind,
Yy = Vv, sin®, + vy cos B, 4.4)
ev Vo

Podemos ver a seguir a equacdo que nos fornece a fun¢cdo de movimento discreto do
veiculo:

Xv(k+1) :fv(Xv(k)7u(k)) 4.5)
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Os Jacobianos dessa fun¢@o para as varidveis de estado e de controle sdo respectiva-
mente:

1 0 —vy(k)sin®,(k) —vy(k)cos®,(k)
Dx,f=10 1 wv(k)cosO,(k)—vy(k)sin®,(k) |, (4.6)
00 1
cos0,(k) —sin®,(k) O
D,f = | sin®,(k) cosB,(k) O |. 4.7)
0 0 1

Como foi considerado que as duas rodas da esquerda sdo uma s6, assim como as da
direita, foram utilizados dois encoders, um em cada roda dianteira. Com esse modelo
adotado, foi notado a existéncia de um problema. O problema notado foi que os motores,
apesar de serem semelhantes, ndo possuem rotacdes idénticas, portanto as duas rodas
do mesmo lado do veiculo ndo giram na mesma velocidade, o que pode acabar gerando
uma discrepancia nos dados da odometria. Uma implicagdo deste problema é que as
rodas da direita e da esquerda também nio possuem as mesmas rotacdes, fazendo com
que o veiculo ndo se movimente totalmente em linha reta, porém a odometria € capaz de
fornecer essa diferenca.

4.4 Hardware

4.4.1 Plataforma movel

Foi escolhido o Kit Chassi 4WD que pode ser visto na figura 4.3 para utilizar como
veiculo movel. Suas especificacdes sao:

02 - Chassi em acrilico;
04 - Motores DC (3-6v);
04 - Rodas de Borracha;
04 - Discos de Encoder.

4.4.2 Arduino

O Arduino € uma plataforma eletronica de cdigo livre que pode ser usado em projetos
variados. Sua linguagem de programacao € de fécil aprendizado, além de comunicar-se
facilmente com computadores, sensores e atuadores. Foi escolhido para este trabalho pela
facilidade em utilizd-lo como intermedidrio entre os sensores, os atuadores € 0 computa-
dor para o qual os valores lidos serdo enviados para a realizacao da localizacao.

4.4.3 Acionamento dos Motores

Para simplificar, foi definido que os dois motores da esquerda recebem o mesmo sinal
de controle, assim como os dois da direita. Para realizar esse controle foi utilizado o
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Figura 4.3: Chassi utilizado.
Fonte: Elaborado pelo autor

CI L293D [6] que pode ser visto na figura 4.4. O mesmo foi escolhido pelos seguintes
motivos:

e Possui duas pontes H em um tnico CI, onde uma foi utilizada para os motores da
direita e outra para os da esquerda;

e Suporta até 1,2A;

e Suporta dois motores de até 36V,

e Ja vem com os diodos de protegao.

Figura 4.4: CI L293D utilizado para acionamento dos motores.
Fonte: https://i0.wp.com/suhanko.files.wordpress.com/2011/08/1293d.jpg
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4.4.4 Sensor de Distancia

Para realizar as medicOes da distincia que o veiculo estd dos obstaculos, foi utilizado
o sensor ultrassdonico HC-SR04 [7] similar ao mostrado na figura 4.5. O mesmo permite
medir distancias de 2 centimetros até 5 metros, no entanto é recomendavel utilizd-lo para
medi¢des abaixo de 1 metro para que sejam medidos valores mais precisos. Este sensor
emite um sinal ultrassonico (trigger) que reflete em um objeto e retorna ao sensor (echo).
Com esse sinal de retorno captado € possivel medir a distancia para o objeto através do
tempo que o sinal levou entre ser emitido e refletido.

Depois de realizar algumas medidas com o sensor, foi notado que o erro aumentava
cada vez mais conforme a distancia medida fosse maior. Para corrigir esse problema, fo-
ram feitos alguns testes com distancias variadas para que fosse possivel tragar um gréifico
composto de um eixo com as distancias esperadas e de outro com as distancias medidas,
e a partir dos pontos de intersecdo existentes foi tracado uma reta para descobrir a equa-
cdo que passava o mais proximo possivel de todos esses pontos, método conhecido como
Método dos Minimos Quadrados (MMQ). A equacgdo obtida e inseria no cédigo em C++
para dar a distancia corrigida foi:

D =1.535+0.737 xdmedida; 4.8)

Onde D € a distancia aproximada e dmedida € a distancia medida no sensor.

Figura 4.5: HC-SR04 - Sensor de distancia utilizado.
Fonte: https://zarelli.files.wordpress.com/2013/02/sensor.jpg

4.4.5 Joystick

Os motores do veiculo sdo acionados pelo médulo Joystick Arduino 3 Eixos [8] que
pode ser observado na figura 4.6. O mesmo possui dois potencidmetros que sao referen-
ciados para o eixo X e Y, além do botdo que pode ser pressionado e € utilizado para o eixo
Z que nao foi utilizado neste trabalho. Para utilizar esse médulo, € necessério ligar seus
pinos X e Y em portas analdgicas e 0 Z em uma digital.

4.4.6 Encoder

Para termos controle sobre a odometria do veiculo, que é uma informacao necessaria
para este trabalho, utilizou-se o sensor de velocidade LM393[9]. Ele € acoplado no carri-
nho, de forma que o disco de encoder que estd girando junto com o eixo do motor passe
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Figura 4.6: Joystick utilizado para controlar os motores DC.
Fonte: http://mlb-s2-p.mlstatic.com/318321-MLB20773948405_062016-Y.jpg

entre ele e interrompa o feixe de luz infravermelha e assim ele possa contar a quantidade
de pulsos. Com essa quantidade de pulsos, juntamente com o nimero de pulsos por volta
do disco, o tempo gasto e o raio do disco, calcula-se a velocidade por segundo do veiculo.

Figura 4.7: Encoder utilizado para obter informacdes sobre odometria.
Fonte: http://img.dxcdn.com/productimages/sku_150663_3.jpg

4.4.7 Notebook

Responsdvel por executar o algoritmo da Localizagdo recebendo os dados dos sen-
sores via porta serial pelo Arduino. E onde os dados enviados pelo arduino sio tratados,
utilizando os mesmos no algoritmo da Localizacdo e assim obtendo a posi¢ado atual do vei-
culo. O programa € executado no notebook com um Sistema Operacional Linux, portanto
pode ser utilizado em outras maquinas com esse mesmo tipo de sistema sem precisar de
adaptagdo no cddigo, além de poder ser substituido por uma placa Raspberry ou Beagle-
board, por exemplo. Para realizar a comunicacao serial entre 0 Arduino com um Linux,
foi utilizado a biblioteca arduino-serial[10].

4.5 Visao geral do Hardware

Na figura 4.8 é apresentada uma visdo geral de como os componentes do Hardware
interagem. O Arduino atua recebendo informagdes do sensor ultrassonico, do joystick e



CAPITULO 4. MATERIAIS E METODOS 21

dos encoders, a0 mesmo tempo que envia os sinais para o CI L293D controlar os motores
do veiculo. Também esta representado a comunicacao via porta serial entre o Arduino e
o computador, pois ao solicitar as informacdes do Arduino, o computador envia um sinal
para que a comunicagdo seja liberada e o Arduino responde enviando os dados.

Ja a figura 4.9 apresenta o diagrama elétrico do trabalho com todas as ligacdes que
foram feitas entre o Arduino e os componentes utilizados na montagem do veiculo. Por
ultimo, na figura 4.10 temos o veiculo pronto para a realizacao dos testes.

Sensor
Ultrassdnico

Y

Arduino *

Computador

Motores //
T <
CIL293D Encoders Joystick

Figura 4.8: Diagrama de Blocos.
Fonte: Elaborado pelo autor

4.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram mostradas as ferramentas utilizadas para desenvolver o trabalho.
Vimos a importancia da biblioteca Eigen para o c6digo desenvolvido em C++, assim como
todo o hardware utilizado para a parte pratica, com breve explicagdes da motivagcdo para
o uso de cada componente. Com base no que foi desenvolvido e utilizado neste capitulo,
podemos passar para o capitulo seguinte que trata de testes e resultados.
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Figura 4.9: Ligacdes no Arduino.
Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 4.10: Veiculo Montado.
Fonte: Elaborado pelo autor



Capitulo 5

Resultados e Discussoes

Neste capitulo serdo mostrados e comentados todos os testes feitos com o software e
hardware desenvolvidos.

5.1 Testes de Odometria

Depois do protétipo de robé montado, os primeiros testes realizados foram para ver
se a odometria estava funcionando de forma aceitavel. O algoritmo desenvolvido foi
alterado para que trabalhasse apenas com as informacgdes de odometria. Para isso foi
realizado testes com o rob6é andando apenas para frente, depois apenas para trds e por
ultimo para frente e para tras. Todos os testes de odometria foram realizados partindo da
posigdo [1010 0], onde as posi¢des X e Y estdo em centimetros e a posi¢do 8 é dada em
graus. Os gréficos obtidos foram os seguintes, mostrados nas figuras 5.1, 5.2 € 5.3:

90

80 —

70 —

Y cm

40 —

30 —

20—

—#— Dados odometria
— Trajetoria esperada

Pento de partida

-60

-50 -40 -30 -20 -10

Xcm
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Fonte: Elaborado pelo autor
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Na figura 5.1 podemos observar a trajetoria do veiculo para frente, onde o ponto de
chegada ideal seriam os valores de 10 cm no eixo X e 80 cm no eixo Y. Foi verificado antes
de realizar os testes, que as rodas tem uma diferenca na velocidade como mencionado
anteriormente, portanto o veiculo acaba nao indo totalmente reto. Porém existiu uma

maior diferencga neste figura, onde foi verificado o que causou esse problema. As conexdes
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que conectam o Arduino aos sensores parecem causar um pouco de ruido umas nas outras,
0 que ocasiona o problema de que quando as rodas estdo indo nessa dire¢ao, um encoder
conta alguns pulsos a mais do que o outro por volta, levando a pensar que o veiculo
estava fazendo uma curva. No entanto, ao trocarmos alguns conectores de lugares, esse
efeito foi contornado. Portanto, em vez da figura mostrar uma curva suave que seria
resultado da pequena diferenca entre as velocidades de rotacdes dos motores, acabou
mostrando uma curva maior, pois os dados da odometria foram contaminados com o
problema mencionado. Em relacdo ao eixo Y, a odometria obteve a coordenada 82.6 cm
no ponto de chegada, obtendo assim um erro relativo de 3.25%. Ja em relacdo ao eixo X
que obteve a coordenada -17.1 cm, devido ao problema relatado acima, o erro relativo foi
de 271%, mostrando que o mesmo comprometeria o sistema caso ndo fosse solucionado.
Na figura 5.2, o ponto de chegada ideal seriam os valores 10 cm no eixo X e -60 cm no
eixo Y. O erro relativo ao eixo X, onde a informagao de odometria forneceu a coordenada
-2.1, foi de 121%. Ja em relacdo ao eixo Y, onde a coordenada final foi de -67.6, o erro
foi de 12.6%. E importante ressaltar que esses valores calculados para os erros acima
estdo contaminados pelo problema detectado, portanto acabou gerando valores altos, ja
que esses dados acabam dando a informacgdo que o robd esta fazendo uma curva, e nao
em linha reta.

Ja na figura 5.3, com o problema mencionado acima ja resolvido, foi realizado um
teste onde o objetivo era ir para frente e para trds com o veiculo e parar no ponto de
partida, para ver como a odometria se comportava. No eixo X tivemos um erro relativo de
16%, enquanto que no eixo Y o erro foi de 40%. Por se tratar de um teste mais completo,
este resultado pode ser considerado positivo devido a limitagao de hardware existente.

Depois desses testes iniciais, foram realizados mais dois para testarem a funcionali-
dade tanto do eixo Y como do eixo X do robd. Para isso, primeiro foi feito um teste para
realizar uma curva, e em seguida o teste para ver como ficaria o grafico ao mover-se para
formar um quadrado. Os resultados obtidos foram:

Ao realizar o primeiro teste fazendo uma curva em "L", notou-se que tanto o eixo Y
como o eixo X estdo funcionando, pois com base na informacdo de odometria obtida e
mostrada no grafico, o veiculo realizou uma boa curva. Ja em relagdo ao quadrado, foi ob-
servado que realmente a odometria fornece uma primeira curva de forma bastante suave,
no entanto, ao realizar as outras o veiculo comeca a se perder, ocasionando assim que o
mesmo nao consiga fornecer o grafico corretamente do quadrado. No entanto, levando em
consideracdo que para realizar essa tarefa ele estd usando apenas as informagdes obtidas
nos encoders, o resultado € satisfatério.

5.2 Experimentos com o Problema da Localizacao

Com a odometria funcionando, foi possivel implementar o c6digo no Arduino para a
leitura dos dados do sensor ultrassonico, além de habilitar novamente todo o algoritmo
desenvolvido em C++. Assim, foram realizados os testes para saber o funcionamento
desse algoritmo. Para mostrar que a solugdo € vdlida, optou-se por fazer o teste partindo
com o vefculo da coordenada [0 0 0]7 e foi colocado um obstdculo (copo reutilizdvel) com
a posicdo [060]7. Feito isso, o grafico obtido é mostrado na figura 5.6.
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Analisando a figura citada, onde a posicdo do obstdculo estd marcada pelo quadrado
vermelho e as posi¢des do robd estdo marcadas pelos asteriscos azuis, podemos notar que
o veiculo tem um comportamento dentro do esperado para o hardware utilizado, e que
para um obsticulo os testes realmente funcionaram. Podemos notar na figura que existe

um salto na localizacdo do veiculo de uma iteragdo pra outra. Isto ocorre por causa que

20
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Fonte: Elaborado pelo autor

até aquele momento o mesmo estava usando apenas as informacdes da odometria para
obter a sua localizagdo, porém apds realizar a primeira observagdo, o veiculo obtém a
sua localizagdo com maior precisdo gragas ao algoritmo que utiliza o Filtro de Kalman
Estendido para calcular um valor estimado mais préximo.
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Figura 5.7: Erro calculo para X na matriz de covariancia do EKF.
Fonte: Elaborado pelo autor
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Fonte: Elaborado pelo autor

Na figura 5.7 e 5.8, temos os erros calculados pelo Filtro de Kalman Estendido em sua
matriz de covariancia que € dado pelo Desvio Padrao, medido em centimetros, ao qua-
drado, onde o erro na coordenada X € dado pelo primeiro elemento da diagonal principal
desta matriz, e o erro em Y pelo seu segundo elemento. A primeira figura demonstra o
erro na coordenada X do veiculo e a segunda o erro na coordenada Y. A medida que o
tempo vai passando, e consequentemente o veiculo vai navegando no ambiente ao longo
das iteragdes do algoritmo, os erros calculados aumentam. Também € importante notar
que este erro praticamente desaparece sempre que o veiculo faz uma observacio, pois o
EKF fornece uma estimativa mais aproximada da localizacio do veiculo.

Em seguida, foi realizado um teste onde a trajetdria do veiculo era conhecida. No-
vamente partindo da posicdo [0 0 0]” e com o obsticulo na posig¢io [6040]7, o veiculo
percorreu a trajetoria pré-estabelecida em forma de "L"e os resultados sdo mostrados nas
figuras 5.9, 5.10 e 5.11. Podemos mais uma vez notar na figura 5.9 um salto na posi¢ao
do veiculo, devido a imprecisdo da odometria como ocorreu no teste anterior, ao realizar
a primeira observacdo do obsticulo e assim fornecer a sua localizagdo estimada usando
o Filtro de Kalman Estendido com uma precisdo melhor. Nas figuras 5.10 ¢ 5.11 temos
os erros nas coordenadas X e Y, respectivamente, calculados da mesma forma que no
exemplo anterior. J4 a figura 5.12 traz uma foto do veiculo e obstaculo.

Confirmado que a parte de software e hardware estavam funcionando, tentamos reali-
zar testes com multiplos obstaculos, porém eles nao funcionaram de acordo com o espe-
rado. O problema € que o sensor ultrassom pode ser facilmente influenciado por ruidos ou
outra interferéncia, além da precisdo dos sensores que fazem a odometria ndo serem tao
confidveis, assim quando tentamos sair de um obstdculo para ir tentar identificar outro, o
algoritmo sempre entendia que se tratava do primeiro e acabava dando a posi¢ao em rela-
cdo aele. A identificagdo do obstaculo observado foi feita determinando-se qual obstaculo

1400
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Fonte: Elaborado pelo autor

estava mais proximo da posi¢do prevista do veiculo no momento da observagao, entdo por
causa do erro de odometria, essa identificacao nao € feita corretamente. Depois de tentar-
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Figura 5.11: Erro calculo para Y na matriz de covariancia do EKF.
Fonte: Elaborado pelo autor

mos outras formas e analisarmos o cddigo para ver se ndo existia algum erro que estava
causando isso e percebermos que ndo havia nenhum, podemos concluir que a limitagao
existente realmente é de hardware. Ao pensarmos mais sobre a estratégia de identificacdo
de obsticulos, percebemos que ela tem uma falha, pois quando o rob6 faz uma observa-
cdo de um obstaculo mais préximo, para em seguida observar um mais distante, ele vai
identificar esse obstdculo como sendo o mais préoximo dele por possuir a menor distancia
para a posicdo estimada do veiculo, gerando assim um erro na observagdo. No futuro,
para identificar os obstaculos de uma forma melhor e assim obter resultados para situa-
cdes com mais de um obstaculo, uma forma interessante seria a utilizacdo de uma camera
ou um kinect, por exemplo.

5.3 Consideracoes Finais

Ao longo deste capitulo foram mostrados os testes realizados com o veiculo desenvol-
vido para o trabalho. Os testes de odometria realizados tiveram resultados positivos. Ja
em relacdo a localizacdo, podemos analisar que os resultados obtidos dentro das limita-
coes foram bons e que o algoritmo desenvolvido para o problema da localizagdo foi feito
de forma correta.

700
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Figura 5.12: Veiculo e obstdculo.
Fonte: Elaborado pelo autor
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Capitulo 6

Conclusoes

Este trabalho foi desenvolvido como forma de realizar uma introducdo em uma das
mais importantes dreas da robdtica que € a navegacao. Por isso foi realizado uma expli-
cagdo sobre os tipos de problemas que sdo enfrentados nessa drea, que sdo a Localizacao,
0 Mapeamento e a Localizagdo e Mapeamento Simultaneos (SLAM). Foi escolhido para
ser tratado nesse trabalho o problema da localizacdo, pois ele serviu muito bem como um
desafio e uma introducdo neste tema, além do fato de possibilitar a implementagcdo do
SLAM com um pouco mais de esforco.

Para que esses problemas sejam resolvidos, foram citados os algoritmos mais utiliza-
dos nessa drea, sendo escolhido para ser desenvolvido neste trabalho o Filtro de Kalman
Extendido, pois sua implementacido ndo é tdo complexa e ele funciona bem para os trés
problemas.

A partir disso, o veiculo foi desenvolvido para que fosse possivel realizar uma imple-
mentagdo pratica com equipamentos didaticos, dos quais muitos foram vistos e utilizados
ao longo do curso, e de baixo custo. Devido a ndo serem equipamentos robustos e de uma
precisdo alta, os resultados apresentados ndo foram totalmente precisos, no entanto, eles
sdo proximos disso e mostram dados correspondentes a realidade.

Durante a implementagao tanto de software quanto de hardware alguns problemas sur-
giram, dentre eles a implementacdo do cédigo do Filtro de Kalman Extendido e os pulsos
dos encoders serem contados de forma incorreta pelo arduino, porém depois de algumas
pesquisas e testes realizados foi possivel implementa-los e deixar o projeto funcional.

Por fim, este trabalho sintetiza uma boa parte do conteido que foi apresentado ao
longo do curso e mostra que estamos preparados para os desafios que irdo surgir nesta
nova etapa profissional.

6.1 Trabalhos Futuros

Para melhorar o que foi desenvolvido ao longo desse trabalho, podemos considerar os
seguintes itens:

e Substituir os sensores responsaveis pela odometria por outros mais precisos, afim
de obter resultados ainda mais precisos;
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e Confec¢do de uma placa de circuito para tornar o sistema mais robusto em relacao
principalmente a ruidos, j4 que um dos problemas que surgiram foi exatamente
esse;

e Inserir um médulo Bluetooth para controlar os motores do veiculo de forma mais
pratica;

e Acoplar ao chassi do veiculo uma Raspberry ou outro microcomputador para subs-
tituir o notebook usado, de forma a deixar o sistema mais independente;

e Inserir uma camera de video no sistema para ajudar na detec¢ao e identificacao de
obstaculos e assim deixé-lo apto para funcionar com mais landmarks;

e Modificar o c6digo em C++ do Método da Localiza¢do para que resolva o problema
do SLAM.
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Apéndice A

Codigo do algoritmo de Localizacao

Este apéndice tem como objetivo mostrar o cddigo desenvolvido para resolver o pro-
blema da Localizacao na robética mével.

#include
#include
#include
#include
#include

<iostream>
<Eigen/Dense>
<cmath>
<stdlib.h>
<math.h>

#define pi 3.1415925

#include
#include
#include
#include
#include
#include
#include

<stdio.h>

<string.h>

<fcntl.h>

<errno.h>

<termios.h>

<unistd.h>
"arduino-serial-1ib.h"

//#include <string>
using namespace std;
using namespace Eigen;

int fd=-1;

//int 1;

int npassos =
//int mapsize =

10000000;
1000;

bool observation;
float distancia;

MatrixXd Qtrue (3,
InovArm (2, npassos),
npassos),

VectorXd XPosIni (3),

3), Rtrue (2,

XErrArm (3, npassos)

2),

SArm (2, npassos),
!

LastOdom (3), XOdomLast (3),

QEst (3, 3), REst (2,
PArm (3, npassos),
(2,3);

u(3),

2)

XArm (3,

xEst (3);
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MatrixXd Mapa (2, 2);

vold inicializacao () ;

VectorXd GetOdometry (int _v);

VectorXd GetRobotControl (int _k);

VectorXd tcomp (VectorXd tab,VectorXd tbc);

double AngleWrap (double angle);

volid SimulateWorld (int 1);

VectorXd tinv (VectorXd tab);

VectorXd tinvl (VectorXd tab);

MatrixXd Jl (VectorXd xEst,VectorXd vetoru);

MatrixXd J2 (VectorXd xEst,VectorXd vetoru);

VectorXd DoObservationModel (VectorXd xVeh,int iFeature, MatrixXd
Mapa) ;

MatrixXd GetObsJac (VectorXd xPred, int iFeature,MatrixXd Mapa);

VectorXd GetObservation (int i, int &iFeature);

int deuclidiana (VectorXd xEst, MatrixXd Mapa);

int main (void) {

fd = serialport_init ("/dev/ttyACMO", 9600);
serialport_flush (£fd);
usleep (1500) ;

VectorXd XOdomNow (3), vetoru(3), xPred(3), xsemfiltro(3), =zPred
(2), z(2), Innov(2);
int iFeature = -1;

MatrixXd PEst (3,3), PPred(3,3), S(2,2), W(3,2), I(3,3);

Mapa (0,0) = 0;

Mapa (0,1) = -60;
Mapa (1,0) = 60;
Mapa (1,1) = 120;

Qtrue.setZero () ;
Qtrue (0, 0) = (0.01) * (0.01);
Qtrue (1, 1) = 0;
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Qtrue (2, 2)

0.087488663;

Rtrue.setZero () ;
Rtrue (0, 0) = 0.0792;
Rtrue (1, 1)

Il
[
o

*

QEst Qtrue;

REst = 1.0 * Rtrue;

XPosIni (0) = 0;
XPosIni (1) = 0;
XPosIni (2) = 0;
LastOdom (0) = 9999;
LastOdom (1) = 9999;
LastOdom (2) = 9999;

u = GetRobotControl (1);
X0domLast = GetOdometry (1) ;

xEst = XPosIni;
xsemfiltro = XPosIni;
PEst.setZero () ;
PEst (0,0) = pow(3,2);
PEst (1,1) pow (3,2) ;
PEst (2,2)

InovArm.setZero () ;
InovArm = InoVArm*NAN;
SArm.setZero () ;

SArm = SArm*NAN;
PArm.setZero () ;

PArm = PArm*NAN;
XArm.setZero () ;

XArm = XArm*NAN;
XErrArm.setZero () ;
XErrArm = XErrArm*NAN;

for (int i = 2; i < npassos;it+) {

pow ((0,26794919/2) ,2);

pow ((5*pi/180) ,2);
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SimulateWorld (i) ;

X0domNow = GetOdometry (1i);

vetoru = tcomp (tinv (XOdomLast) ,XOdomNow) ;

XO0domLast = XOdomNow;

PPred = Jl (xEst,vetoru) *PEst*((Jl (xEst,vetoru)).transpose ())
J2 (xEst,vetoru) *QEst * ((J2 (xEst, vetoru)) .transpose ());

xPred = tcomp (xEst,vetoru);

xPred (2) = AngleWrap (xPred(2));
xsemfiltro = tcomp (xsemfiltro,u);
z = GetObservation (i, iFeature);

if (observation ==

zPred = DoObservationModel (xPred, iFeature, Mapa);

jH = GetObsJac (xPred, iFeature, Mapa) ;

Innov = z - zPred;

Innov (1) = AngleWrap (Innov (1)) ;

S = jH*PPred*jH.transpose () +tREst;

W = PPred*jH.transpose () *S.inverse () ;
xEst = xPred+ W*Innov;

xEst (2) = AngleWrap (xEst (2));

I.setIdentity();
PEst
()i

PEst = 0.5* (PEst+PEst.transpose());

}
if (observation =
xEst = xPred;

true) {

false)

(I-W*jH) *PPred* ((I-W*JjH) .transpose () )+ W*REst*W.transpose

{
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PEst = PPred;
Innov.setZero () ;

Innov = Innov*NAN;
S.setIdentity();
S(0,0) = NAN;
S(1,1) = NAN;

Innov (0);
Innov (1) ;

InovArm (0, 1)
InovArm (1,1i)

VectorXd Diagl (3), Diag2(2);
Diagl PEst.diagonal () ;
Diag2 S.diagonal () ;
PArm(0,1i) = sqrt(Diagl (0));
PArm(1,1i) = sqrt(Diagl (1));
PArm(2,1) = sqrt(Diagl (2));

SArm (0,1) = sqgrt(Diag2 (0));
SArm(l,1i) = sqrt(Diag2(1l));

XArm (0,1i) = xEst (0);
XArm(l,1) = xEst (1);
XArm (2,1i) = xEst (2);

XErrArm (0,1) = XPosIni (0)-xEst (0);
XErrArm(1,1) XPosIni (1) -xEst (1) ;
XErrArm (2,1) XPosIni (2) -xEst (2);

serialport_close ( fd);

return 0;
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VectorXd GetOdometry (int _v) {

VectorXd xnow (3);

if (LastOdom (0) =

9999) {
LastOdom = XPosIni;
}

9999 && LastOdom (1) ==

xnow = tcomp (LastOdom,u) ;
VectorXd uNoise (3), rando (3);

rando.setRandom () ;
uNoise = Qtrue.cwiseSqrt () *rando;

xnow = tcomp (xnow,uNoise);
LastOdom = xnow;
return xnow;

VectorXd GetRobotControl (int _k) {
int bufmax = 256;

char buf[bufmax];

char eolchar = "\n’;

int timeout = 5000;

serialport_write (fd,"A");

serialport_read_until (fd, buf, eolchar,
float pulsosdir = strtof (buf, NULL);

serialport_read_until (fd, buf, eolchar,
float pulsosesq = strtof (buf, NULL);

serialport_read_until (fd, buf, eolchar,
float deltat = strtof (buf, NULL);

serialport_read_until (fd, buf, eolchar,
float dist = strtof (buf, NULL);

9999 && LastOdom (2)

bufmax,

bufmax,

bufmax,

bufmax,

timeout) ;

timeout) ;

timeout) ;

timeout) ;
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distancia =

deltat = deltat/1000;
int L = 12;
int pulsoporvolta = 40;
float r = 3.2;
float vrd, vre;
vrd =
vre =
u(0) = 0;
(1) = (vrd + vre)/2*deltat;
u(2) = (vrd - vre)/L*deltat;

return u;

VectorXd tcomp (VectorXd
VectorXd tac (3);
if (tab.rows () !=

tab,

3) {

1.535 + 0.737*dist;

(pulsosdir/pulsoporvolta) *2*pi*r/deltat;
(pulsosesqg/pulsoporvolta) *2*pi*r/deltat;

//L distancia entre as

VectorXd tbc) {

cout << "TCOMP: tab IS NOT transformation"<< endl;
exit (0);

}

if (tbc.rows () != 3){

cout << "TCOMP: tbc IS NOT transformation"<< endl;
exit (0);

}

double result = tab(2) + tbc(2);

if (result > pi | result <= -pi){

result = AngleWrap (result);
}

double s = sin(tab (2));
double ¢ = cos(tab(2));
tac(0) = tab(0) + c*tbc(0) -
tac(l) = tab(l) + s*tbc (0)
tac (2) = result;

tbc (1) * s;
+ the (1) ¥ @p

rodas
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return tac;

}

double AngleWrap (double angle) {

if (angle
angle =
}

else {

> pi)d{

angle - 2 * pi;

if (angle < -pi){

angle =
}
}

angle + 2 * pij;

return angle;

}

volid SimulateWorld (int 1) {
u = GetRobotControl (i);

XPosIni tcomp (XPosIni,u);
XPosIni (2) = AngleWrap (XPosIni (2));
}

VectorXd tinv (VectorXd tab) {
VectorXd aux (3);

VectorXd auxl (3);

VectorXd tba (3);

for (int 1 = 0; 1 < tab.rows(); 1+=3)
aux (0) = tab(i);

aux (1) = tab (i+1);

aux (2) = tab (i+2);

auxl = tinvl (aux) ;

tha (1) = auxl (0);

tba(i+l) = auxl (1);

tha(i+2) = auxl (2);

}

return tba;

}
VectorXd

tinvl (VectorXd tab) {

{
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VectorXd
double s
double c
tba (0) =
tha (1)
tba (2)

return tba;

MatrixXd Jl1 (VectorXd

tba (3) ;

(
(
(-1) *tab (0

sin (tab g

cos (tab

4

2))
2))
)*c - tab (1) *s;
a

tab (0)*s - tab (1) *c;
(-1) *tab (2);

double s1,

sl = sin(xEst (2));
cl = cos (xEst (2));
MatrixXd Jac (3,3);

cl;

)

)

Jac.setZero () ;

return Jac;

}

MatrixXd J2 (VectorXd xEst,

double s1,

sl = sin(xEst (2));
cl = cos (xEst (2));
MatrixXd Jac (3,3);

1;
1;

1;
-(vetoru(0))*sl-(vetoru(l))*cl;
vetoru (0) *cl-vetoru (1) *sl;

elg

)

)

Jac.setZero () ;

return Jac;

}

VectorXd DoObservationModel (VectorXd xVeh,int iFeature,

Mapa) {
VectorXd Delta (2),z(2);

Delta (0)
Delta (1)

1g
cl;
-s1;
sl;
elg

Mapa (0, iFeature)-xVeh (0) ;
Mapa (1, iFeature)-xVeh (1) ;

xEst, VectorXd vetoru) {

VectorXd vetoru)
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N N N
=
i

return z;

}

MatrixXd GetObsJac (VectorXd xPred, int iFeature,MatrixXd Mapa) {

MatrixXd jjh (2,3);
VectorXd Delta(2);

double r;

jjh.setZero () ;
Mapa (0, iFeature) -xPred (0) ;
Mapa (1, iFeature)-xPred (1) ;

Delta (0)
Delta (1)

return Jjjh;

}

Delta.norm () ;

-Delta (0
-Delta (1
Delta (1)
-Delta (0
_1;

)
)
/
)

Delta.norm () ;
atan2 (Delta (
AngleWrap (z (1

) ;

/r;

/r;

(%@
r~k

/(

1),Delta (0))
)

)

r);

xVeh (2) ;

VectorXd GetObservation (int i, int &iFeature)

VectorXd zl(2);

VectorXd r(2),randd (1) ;
r.setRandom () ;

r(0) = r(0)*2;
r(l) = r(l)*2;
r(0) = r(0)-1;
r(l) = r(l)-1;

randd. setRandom () ;

float yj;
y =

abs (randd (0) ) ;

if (distancia < 5 |

iFeature

_1;

zl.setZero () ;

zl.setZero ()
observation

|~

false

4

distancia > 10

) A
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}

else{

iFeature = deuclidiana (xEst,Mapa);

z1 (0) distanciaj;
z1 (1) = 0;
observation = true;

}

return zl;

}

int deuclidiana (VectorXd xEst, MatrixXd Mapa)
double a,b = 100000;

int feature;

int ncols = Mapa.cols();

for (int t = 0; t < ncols;t++) {

a = sqrt (pow (xEst (0) -Mapa (0,t),2)+pow (xEst (1) -Mapa(l,t),2));

if (a < b){
b = a;
feature = t;
}

}

return feature;

}
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