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RESUMO

Nesta dissertacao € apresentada a comparac¢ido do desempenho de trés estimadores -
o Filtro de Kalman Estendido, o Filtro de Kalman Unscented e o Filtro de Particulas -
aplicados para estimar a postura de um robd diferencial. Uma camera foi fixa no teto para
cobrir todo o campo operacional do rob6 durante os experimentos, a fim de extrair o mapa
e gerar o ground truth. Isso permitiu realizar uma andlise do erro de forma precisa a cada
instante de tempo.

O desempenho de cada um dos estimadores foi avaliado sistematicamente e numeri-
camente para duas trajetorias. Os resultados desse primeiro experimento demonstram que
os filtros proporcionam grandes melhorias em relacdo a odometria e que o modelo dos
sensores € critico para obter esse desempenho. O Filtro de Particulas mostrou um desem-
penho melhor em relagdo aos demais nos dois percursos. No entanto, seu elevado custo
computacional dificulta sua implementacao em uma aplicacdo de tempo real. O Filtro de
Kalman Unscented, por sua vez, mostrou um desempenho semelhante ao Filtro de Kal-
man Estendido durante a primeira trajetoria. Porém, na segunda trajetdria, a qual possui
uma quantidade maior de curvas, o Filtro de Kalman Unscented mostrou uma melhora
significativa em relacdo ao Filtro de Kalman Estendido.

Foi realizado um segundo experimento, em que o robd planeja e executa duas traje-
térias. Os resultados obtidos mostraram que o robd consegue chegar a um determinado
local com uma precisao da mesma ordem de grandeza do que a obtida durante a estimagao
de estados do robo.

Palavras-chave: Estimacio de estados, Roboé diferencial, Filtro de Kalman Esten-
dido, Filtro de Kalman Unscented, Filtro de Particulas.






ABSTRACT

In this dissertation, the performance of three nonlinear-model based estimators - the
Extended Kalman Filter, the Unscented Kalman Filter and the Particle Filter - applied to
pose estimation of a differential drive robot is compared. A camera was placed above
the operating field of the robot to record the experiments in order to extract the map and
generate the ground truth so the evaluation of the error can be done at each time step with
high accuracy.

The performance of each estimator is assessed systematically and numerically for two
robot trajectories. The first experimental results showed that all estimators provide large
improvements with respect to odometry and that the sensor modeling is critical for their
performance. The particle filter showed a better performance than the others on both
experiments, however, its high computational cost makes it difficult to implement in a
real-time application. The Unscented Kalman Filter showed a similar performance to the
Extended Kalman Filter during the first trajectory. However, during the second one (a
curvier path) the Unscented Kalman Filter showed a significant improvement over the
Extended Kalman Filter.

A second experiment was carried out where the robot plans and executes a trajectory.
The results showed the robot can reach a predefined location with an accuracy of the same
order of magnitude as the obtained during the robot pose estimation.

Keywords: State estimation, Extended Kalman Filter, Unscented Kalman Fllter,
Particle Filter, Differential drive robot.
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1 INTRODUCAO

1.1 Definicao do Problema

Os rob0s s@o vistos normalmente como maquinas com grandes capacidade de loco-
moc¢ao, visdo, manipulagdo, interacao e percep¢ao devido a histérias de ficcao cientifica
presente em filmes, seriados e livros. Embora a robdtica esteja em constante evolugao,
algumas habilidades humanas ainda sdo inigualdveis quando comparadas as dos robds
atuais.

Com o objetivo de realizar tarefas de forma precisa e sem a necessidade da manipu-
lacdo ou observa¢do humana, a capacidade de autonomia em robds € uma das funcdes
mais almejadas pela comunidade cientifica. Um rob0 € considerado autdbnomo quando é
capaz de realizar uma tarefa de forma independente, ou seja, sem qualquer necessidade
de interferéncia humana durante o processo (BEKEY, 2005).

Existem diversos exemplos, como quadrirrotores, que transportam objetos ou realizam
alguma tarefa envolvendo o processamento de imagens; robds exploradores, que exploram
o terreno em outros planetas no espago, que percorrem locais de acesso critico como
ambientes radioativos ou que simplesmente exploram o terreno da sua casa e aspiram o
p6 do chdao. Em todos exemplos mencionados o robd requer autonomia e mobilidade.
Para que o robd consiga realizar suas tarefas ele precisa mover-se em um ambiente e isto
¢ conhecido como navegacao.

A Navegacdo € a tarefa de um rob6 autonomo para mover-se com seguranga de um
determinado local para outro. O problema geral da navegacdo pode ser formulado em trés
perguntas (LEONARD; DURRANT-WHYTE, 1991): onde estou? O robd tem que saber
onde estd, a fim de tomar decisdes; onde eu vou? Para cumprir alguma tarefa o robd tem
que saber para onde estd indo; como eu chego 14? Uma vez que o rob6 sabe onde estd e
onde tem que ir, tem que decidir como chegar 14.

Pode-se dizer que rob0s t€ém os mesmos problemas que os seres humanos ao se loco-
moverem. Ao caminhar, por exemplo, existe uma realimentacdo constante da visdo para
corrigir a forma de andar e desviar de obstaculos. Os outros sentidos podem ser utilizados
de forma complementar para captar informagdes que ndo estdo ou nao sao percebidas no
campo de visdo.

Se os movimentos nao forem supervisionados pela visdao, a locomog¢ado até um deter-
minado ponto pode ficar comprometida devido a imperfei¢do no movimento. Isso pode
ser facilmente observado ao tentar andar em uma linha reta de olhos fechados. De uma
forma andloga os rob0s precisam extrair as informagdes providas de sensores para corrigir
os movimentos e ter uma ideia melhor de onde estdo.

Enquanto um rob0 terrestre estd em movimento, normalmente sdo utilizados encoders,
que contam o ndmero de revolugdes que as rodas fazem durante um instante de tempo.
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Essas leituras podem ser usadas para estimar o deslocamento feito pelo robd. Porém,
essas medidas estdo sujeitas a erros e devido a derrapagem, diferentes tipos de piso e
outros fatores podem causar discrepancias ainda maiores nas leituras do sensor. Isso faz
com que o erro se acumule conforme o robd se locomove.

Utilizando somente essas informagdes ndo € possivel saber o qudo errado estd o des-
locamento (da mesma forma aconteceria ao caminhar de olhos cerrados), € nem a posi¢ao
inicial do robd. Para manter o erro de posi¢ao dentro de certos limites, o robd pode usar
sensores que visualmente sentem o ambiente e/ou fornecam mais informacdes sobre o
seu movimento. Estas informacdes podem ser utilizadas para diminuir a incerteza de sua
localizagdo. Para isso diversos tipos de sensores podem ser utilizados: cAmeras, magneto-
metro, IMU (do inglés, Inertial Measurement Unit), GPS (do inglés, Global Positioning
System), sensores de distancia (infravermelho, sonar, laser rangefinder). Essas informa-
coes que sao adquiridas podem ser utilizada para corrigir o erro que foi introduzido pelos
encoders, por exemplo. Porém, assim como os encoders, os sensores usados para dimi-
nuir o erro na posi¢ao também estdo sujeitos a erros e estes também devem ser levados
em consideracio para obter uma boa estimativa de sua localizacao.

A combinac¢do de multiplas informacdes providas por sensores € conhecida como fu-
sdo de sensores. Ela consiste em combinar dados de diferentes sensores para obter uma
estimativa melhor do que utilizando-os de forma separada. A criacdo de novos sensores
e/ou filtros para compreender informacdes providas pelo ambiente e inovagdo de algo-
ritmos de estimacdo de movimento a partir da integragdo de varios sensores vém sendo
desenvolvida com o objetivo de atingir a autonomia dos robos.

Neste trabalho € abordado o problema de localizacdo e o planejamento de trajetérias
para um robd diferencial autobnomo a partir de dados provenientes dos encoders, mag-
netometro e cinco sensores de infravermelho. Este trabalho envolve a estimagdo do vetor
de estados do robd — posi¢do no eixo z, y € sua orientacdo — em um ambiente fechado.
A maioria dos trabalhos presente na literatura compara o desempenho dos estimadores
utilizando apenas a posi¢do final e apenas poucos trabalhos realizam uma andlise do erro
durante toda a trajetoria.

1.2 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho € realizar um estudo comparativo entre trés filtros
Bayesianos utilizados para localizar um robd diferencial em um mapa pré-definido. Os
trabalhos presente na literatura ndo especificam como € feita a andlise do erro de cada
estimador e muitas vezes a comparacdo € feita somente em relacdo a posi¢do final do
robo. Neste trabalho o ground truth (GT) € extraido com o objetivo de realizar uma
comparacdo de forma precisa entre os filtros. Para isso, fixou-se uma camera no teto a
fim de gravar os experimentos. O GT e o mapa foram extraidos das gravacdes utilizando
técnicas de processamento de imagens, permitindo, dessa forma, mensurar o erro entre
0 a posicao real do robd e a posicdo estimada por cada um dos filtros a cada instante de
tempo. Os objetivos especificos desse trabalho sdo:

1. Apresentar o modelo do robd e desenvolver modelos dos sensor de infravermelho
utilizados na localiza¢do do robd em um ambiente fechado.

2. Comparar as estimativas da localiza¢do obtida por meio de trés filtros Bayesianos:
o Filtro de Kalman Estendido, Filtro de Kalman Unscented e o Filtro de Particulas.

3. Planejar e executar uma trajetdria até um determinado local pré-definido no mapa.
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1.3 Apresentacao da Dissertacao

No Capitulo 2 € feita uma revisao bibliogréfica sobre a localizacdo de robds mdveis.
O capitulo 3 contém uma introducdo aos filtros Bayesianos e uma revisdo de conceitos
probabilisticos que serdo necessdrios para que se tenha uma boa compreensao dos filtros
que serdo apresentados no capitulo 4. No capitulo 5 € apresentado o robd utilizado neste
trabalho, o seu modelo e o modelo de medicao necessarios para fazer a implementagao
dos filtros. O capitulo 6 mostra como € feita a extracdo do mapa, a localizagdao do robd,
o planejamento de rota e um algoritmo para seguir uma trajetoria. O Capitulo 7 contém
os experimentos praticos realizados. Por fim, o Capitulo 8 apresenta as conclusdes deste
trabalho, bem como as propostas de trabalhos futuros a partir do que ja foi elaborado.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

O presente capitulo realiza uma revisdo bibliografica sobre a localizacao de robds em
ambientes fechados.

A localizacdo de robds € um problema desafiador, o qual consiste em encontrar a
postura — posi¢do x,y e a sua orientagdo (¢). Determinar a sua localiza¢do em relagdo
ao ambiente é fundamental para que o robd possa realizar alguma tarefa de navegacao de
forma autonoma.

A estimagdo dos estados do robo (x,y, ) € feita utilizando os dados disponiveis de
medidas junto com o conhecimento da dindmica do sistema e do instrumento de medida.
No entanto, tanto os dados quanto os modelos contém incertezas: a medida dos sensores
contém ruido e os modelos limitagdes. Esse tipo de problema é abordado na literatura
através de métodos probabilisticos, em que ao invés de manter uma hipétese de onde o
rob0 se encontra, é utilizada uma distribui¢do de probabilidade sobre o espago de todas
as hipéteses. Este tipo de representacdo leva em consideracdo as incertezas presentes no
movimento e nos sensores do robd.

Independente do sensor utilizado e por mais perfeito que o modelo seja sempre ha-
verd uma incerteza. Entretanto, essa incerteza pode ser reduzida, utilizando a fusdo de
sensores, que ¢ a combinac¢do de dados obtidos por meio de sensores, de modo que a
informacao resultante € melhor do que se essas informacdes fossem utilizadas de forma
individual.

Um dos algoritmos utilizados para fazer a estimacao de estados € o filtro de Kalman
(FK). O primeiro artigo sobre o FK foi publicado em 1960 por Rudolf Emil Kédlman
(KALMAN, 1960). Esse artigo descreve um processo recursivo para solucionar proble-
mas lineares relacionados a filtragem de dados discretos.

A maioria das aplicagdes, incluindo a robdtica movel terrestre e aérea, € ndo linear
e deve ser abordada por técnicas ndo lineares ou aproximagdes para manter o desempe-
nho e a estabilidade do sistema modelado. Existem extensdes do FK na literatura para
sistemas nao lineares e os dois algoritmos mais usados para realizar a fusao dos sensores
em aplicacdes robdticas sdo: o Filtro de Kalman Estendido (FKE) e o Filtro de Kalman
Unscented (FKU) (CHEN, 2003). Outro filtro capaz de lidar com problemas nao lineares
¢ o Filtro de Particulas (FP), o qual fornece uma estimativa 6tima para modelos nao line-
ares e nao-Gaussianos quando o nimero de particulas utilizado € suficientemente grande
(GUSTAFSSON et al., 2002).

O método mais utilizado para encontrar a postura do robd € baseada na odometria,
o qual as velocidades, linear e angular, do rob6 sdo integradas ao longo do tempo para
determinar a sua posi¢do. No entanto, isso gera um actimulo de erros proporcional a dis-
tancia navegada. Ou seja, utilizando somente a odometria nao € suficiente para estimar a
posicao do robd de forma precisa. L.ogo, faz-se necessario utilizar sensor(es) para corrigir
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este erro proveniente da odometria.

O FKE foi uma das primeiras técnicas utilizadas para problemas ndo lineares e tem
sido aplicado a localizacdo de robds hd bastante tempo. Um estudo feito por (ROUME-
LIOTIS, 1997) utiliza o FKE para integrar os dados dos sensores (encoders e giroscépio)
juntamente com uma equac¢ao dindmica que descreve o movimento do robd. Os resulta-
dos da simulagdo utilizando o FKE mostraram uma performance 40% melhor em relacdo a
estimativa feita utilizando somente a odometria. Um estudo semelhante feito por (ALES-
SANDRI et al., 1997) mostrou que ao ao usar um modelo modificado com um giroscopio
€ possivel eliminar os erros associados ao derrapamento das rodas por meio do FKE.

O trabalho de (ROUMELIOTIS; SUKHATME; BEKEY, 1999) dividiu o problema de
navegacao em um processo de estimacdo em dois estidgios; o primeiro com a estimativa de
orienta¢do, o segundo pela estimativa de posicdo e, em seguida, utilizou o FKE para fazer
a fusdo dos resultados. O trabalho de (SASIADEK J.Z.; WANG, 1999) fez a fusido de
um Sistema de Navegacdo Inercial (INS) e um GPS usando o FKE com regras de 16gica
Fuzzy.

Grande parte dos problemas de localizagdo sdo resolvidos com um mapa dado a priori.
Os trabalhos de (DRUMHELLER 1987 e CROWLEY 1989) introduzem uma abordagem
de localizagdo baseada em mapas usando sonares. O trabalho feito por (PINZ, 2001) e
(IVANJKO; PETROVI¢; BREZAK, 2009) fazem uma comparagio de diferentes aborda-
gens para construir um mapa de grid de ocupacao de ambientes utilizando sonares.

Uma comparacdo em uma implementacdo pratica do desempenho entre o FKE e o
FKU na estimacdo da postura de um robd utilizando sonares € feita por (D’ ALFONSO
et al., 2015). Os resultados obtidos pelo autor ndo mostraram uma diferenca significativa
entre os dois filtros utilizados. No entanto, no trabalho de (HOUSHANGTI; AZIZI, 2005),
onde € utilizada a fus@o da odometria com um giroscéopio de fibra dptica existe uma di-
ferenca significativa entre os resultados dos filtros. Em um de seus experimentos o erro
encontrado na posi¢cdo = do robd foi semelhante, no entanto o erro na posi¢do y foi quase
trés vezes maior utilizando o FKE do que utilizando o FKU.

O trabalho de (BRSCIC; HASHIMOTO, 2008) utiliza um laser (rangefinder) e faz
uma comparagdo entre o FK utilizando intersec¢do de covariancia e o FP. Os resulta-
dos obtidos s@o semelhantes e devido ao custo computacional envolvido e a facilidade
de implementac¢do, o autor sugere a utilizacao FK apresentado. O trabalho de (MONTE-
MERLO; THRUN; WHITTAKER, 2002) faz uma abordagem mais complexa onde € feita
a estimacdo da posicdo de um robd e de pessoas proximas em um ambiente previamente
mapeado usando um FP condicional.

Existem diversos outros trabalhos presentes na literatura que fazem o uso de uma ca-
mera para localizar o rob6. Os trabalhos de odometria visual utilizam diferentes técnicas
de processamento e correlacdo de imagens. O trabalho de (FANG; YANG; YANG, 2007)
faz a fus@o da odometria dos encoders com a odometria visual por meio do FKU. O seu
trabalho consiste em localizar um robd autdonomo utilizando uma camera direcionada para
baixo e um mapa de texturas de imagens. As informacdes dos encoders sdo corrigidas por
meio de keypoints identificados com o algoritmo Harris Corner Detector e correlaciona-
dos através de técnicas de otimizacao

O trabalho de (BAK et al., 2012) utiliza o FKE para fazer a fusdao da odometria visual
juntamente com Sistemas de navegac¢ao inercial de baixo custo para estimar a posi¢ao do
robd. Ja o trabalho de (HOANG et al., 2013) utiliza o FKE para a localizacdo em um
ambiente aberto onde a predi¢ao € proveniente de um laser rangefinder e a correcao €
feita utilizando a odometria visual por meio do algoritmo SIFT.
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Trabalhos mais recentes se concentraram no problema de navegacdo mais geral co-
nhecido como Localizacdo Simultinea e Mapeamento (do ingés, SLAM). Como o pré-
prio nome ja sugere, o SLAM consiste em fazer o mapeamento e a localizacdo ao mesmo
tempo em tempo real, dessa forma o rob6 pode explorar ambientes desconhecidos e reali-
zar suas tarefas de forma autdbnoma. Tanto este problema como o problema de localizag¢ao
ainda sdo problemas em aberto e ainda existe espago para pesquisa nessa area.

Uma das primeiras abordagens feitas para o SLAM foi feita por (SMITH; SELF;
CHEESEMAN, 1988), em que o FKE € usado para realizar a estimacao conjunta da pos-
tura do rob6 e dos parametros referente aos elementos do mapa. Devido a maior capaci-
dade de processsamento e as limitagdes do FKE relacionada ao processo de linearizagao
que ocasionalmente geravam a divergéncia do filtro, comecgaram a ser utilizadas outras
abordagens que se preocupavam com a consisténcia na criacdo do mapa. O trabalho de
(ANJUM et al., 2010) utiliza o FKU e (MONTEMERLO; THRUN; WHITTAKER, 2002)
propde um algoritmo utilizando o FP para melhorar essa estimativa.

Existem outros trabalhos relacionados como o de (BEEVERS; HUANG, 2006) que
faz o SLAM usando o FP através de dados esparsos de ultrassom. Os dados esparsos
dificultam a extracdo de informacdes do ambiente, entdao foi feita uma modificacdo no
algoritmo para integrar as informag¢des de uma sequéncia de medicdes. Os experimentos
mostraram que € possivel o robd fazer o SLAM, mas de uma forma limitada. O trabalho
de (MOURIKIS; ROUMELIOTIS, 2006) faz uma anélise do desempenho do uso do C-
SLAM ou SLAM cooperativo, onde vdrios robds se ajudam mutuamente para realizar o
SLAM, utilizando o FKE como estimador de estados.

Pode-se perceber que o problema de localiza¢do de um robd vem sendo desenvolvido
ha um bom tempo e dependendo dos sensores utilizados e do hardware disponivel ele
pode ser considerado um problema resolvido. Porém, dificilmente se encontra na litera-
tura uma andlise do erro na estimacao da postura do robd e muitas vezes o método pelo
qual a posicdo real do robo foi obtida ndo € informada ou carece de detalhes. Portanto,
ndo se sabe qual € a precisdo da estimativa apresentada.

Neste trabalho € feita uma implementagao dos filtros mais utilizados para localizar um
rob6 em um ambiente fechado e ao contrério dos trabalhos presentes na literatura, propde-
se uma forma de extrair o ground truth de cada um dos experimentos. Isso permite saber
a posicao real do robd durante todo o experimento e torna possivel quantificar o erro de
cada método a cada instante de tempo.
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3 INTRODUGCAO AOS FILTROS BAYESIANOS

Neste capitulo € introduzido o filtro de Bayes, por meio de um exemplo intuitivo.
Também sdo revistos conceitos probabilisticos como a varidvel aleatéria, a média, a vari-
ancia e as distribui¢des de probabilidade (com uma énfase na distribuicao Gaussiana) que
serdo necessarios para o desenvolvimento do trabalho.

O mundo estd repleto de dados e eventos que despertam interesse, em que grande parte
dessas informagdes pode ser adquirida por meio de sensores. No entanto, as informacdes
fornecidas pelos sensores contém ruidos.

Como se deve proceder em casos em que seja de interesse utilizar a medida de sensores
para rastrear os movimentos de um robd e/ou criar um piloto automatico para o mesmo?
Como a natureza dos ruidos presentes € aleatdria € necessario utilizar uma abordagem
probabilistica para resolver esse tipo de problema. Esses problemas podem ser resolvidos
por meio de filtros Bayesianos. De forma sucinta, pode-se dizer que a probabilidade
Bayesiana determina o que € provavel que seja verdadeiro com base em informagdes
passadas.

Supondo-se que um robo esteja aspirando o p6 do chdo de uma sala e deseja-se en-
contrar qual € a sua orientacdo. Os valores inteiros possiveis da sua orientacdo estdo em
um intervalo entre 0° e 359°. Ou seja, caso ndo haja nenhuma informacgao sobre o robd,
a probabilidade de acertar a sua orientagdo ¢ de 1/360. Entretanto, caso seja informado
que o robd estd andando em linha reta e ha um segundo atras a sua orientagdo era de 45°,
pode-se inferir que a sua orientacao ndo deve ter variado muito. Logo, pode-se dizer que
ela serd provavelmente um valor proximo dos 45°.

Nesse caso estd sendo utilizada uma informacao passada para inferir uma informacao
sobre o presente ou o futuro. Neste exemplo a informagdo a priori ajuda a ter uma estima-
tiva melhor, mas também esté sujeita a ruidos. Poderia ocorrer de algum sensor presente
no robo reportar uma mudancga brusca que de fato nao aconteceu. Como também poderia
acontecer do robd derrapar ou de colidir com um obstaculo e alterar significativamente a
sua orientacdo. O conhecimento € incerto e a confiancga nele € alterada conforme a evi-
déncia. Os filtros Bayesianos misturam o conhecimento limitado e com ruido de como o
sistema e os sensores se comportam para produzir a melhor estimativa possivel, onde nao
sdo descartadas informacdes. Quanto mais informagdes houver, melhor serd a estimativa.

A melhor forma de comecar a criar uma intuicao de como funciona a abordagem Baye-
siana é por meio de um exemplo. Um exemplo de (THRUN; BURGARD; FOX, 2005)
sobre a localizacao de um robd é apresentado de uma maneira reformulada e mais deta-
lhada. Supondo que um rob6, que possui movimentos limitados, pode se mover somente
uma unidade para frente, uma unidade para trds ou ficar parado. Assume-se também que
ele porta um sensor que reporta esse movimento e outro sensor que permite determinar
se ele estd na frente de uma porta (1) ou em frente a uma parede (0), ou seja, detecta a
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presenca de uma porta. No primeiro momento os sensores sdo considerados ideais, ou
seja, nao possuem nenhum erro relativo a informagao fornecida (movimento e detec¢ao
de porta/parede).

O objetivo € rastrear um robd em um corredor, como ilustrado na Figura 1. Este
corredor contém 10 posi¢Oes e em cada uma dessas posicdes pode haver uma porta ou
uma parede. Assume-se, também, que este corredor € circular, ou seja, quando o robo se
encontra na posicao 10 e anda para frente ele vai estar na posi¢ao 1 e vice-versa.

3 4 5 6 7 8 9 10
Figura 1: Ilustracdo do corredor utilizado no exemplo.

Inicialmente ndo ha nenhuma evidéncia de onde o rob6 se encontra (sem obter a leitura
do sensor), entdo a probabilidade do rob6 se encontrar em qualquer uma das posi¢des € de
%. Na estatistica Bayesiana isso é conhecido como distribui¢do de probabilidade a priori,
ou seja, € a probabilidade que se tem antes de incorporar medidas ou outras informagdes.
A distribuicao de probabilidade é uma colecdo de todas as probabilidades possiveis para
um evento e a sua soma € sempre igual a 1.

Coloca-se o robd para andar para frente por um determinado tempo tempo. Apds
alguns segundos o seu movimento € interrompido e, em seguida, € feita a leitura do sensor;
este sensor retorna que o robd estd na frente de uma porta. A funcio de verossimilhanca
calcula o quao provavel € cada posicao dada a medida.

Nesse momento, sabe-se que o robd pode estar na posi¢do 1,2 ou 9, mas ndo se sabe
em qual delas. Entdo a probabilidade dele estar na frente de qualquer uma dessas portas
é % Existe uma convic¢ao (Bayesiana) de que hd 33,3% de chance do rob6 estar na
posi¢do 1, 33,3% na posicao 2 e 33,3% de chance de estar na posi¢do 9, ilustrado na
Figura 2(a). Este resultado é chamado de distribui¢c@o a posteriori, que € a distribuicao de
probabilidade apds a incorporagdo de informacdo de medicdo. A posteriori € dada pela
equacdo (1), onde o € um fator de normalizacao utilizado para tornd-la uma distribuigdo.

func¢do de verossimilhanga X priori

posteriori =

6]
(0%

Isso gera uma grande melhoria, em que foram descartadas 7 posicdes e a conviccao
nas posigdes restantes aumentou de 10% para 33%. Conforme o conhecimento melhora,
as probabilidades se aproximardo de 100%. Neste exemplo é possivel detectar onde o
robo se localiza com 100% de certeza ap6s dois movimentos: caso ele esteja na posi¢ao
2 ou 9, ou com um movimento caso ele esteja na primeira porta.

No entanto, este exemplo ocorre em um mundo perfeito onde os sensores nao possuem
ruido e na pratica isso nao existe. Logo, quando o sensor detectou uma porta, por exemplo,
ndo se pode atribuir uma probabilidade de 0,33% para as posi¢des que contém portas
(posicdo 1, 2 e 9) e 0 para as posi¢cdes que ndo contém uma porta (posicdo 3, 4, 5, 6, 7,
8 ¢ 10). Entdo, supde-se, por exemplo, que o sensor tem 75% de chance de estar correto
e 25% de estar errado. Agora a probabilidade do robo estar em frente a uma porta é de
18,75% e a de estar em frente a uma parede é de 6, 25%, como é mostrado na Figura 2b
e calculado utilizando (1). Estes valores podem ser obtidos atribuindo as probabilidades
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Figura 2: Distribui¢do de probabilidade ao detectar uma porta: (a) sem ruido no sensor
(b) com ruido no sensor.

de 0,75 e 0,25 as posi¢des. Porém, ao somar essas probabilidades o valor € igual a quatro
(%«’75 + %), 0 que ndo representa uma distribuicdo de probabilidade. Portanto, é
necessario normalizar os resultados, ou seja, dividir cada um desses valores por quatro,
que € o papel do o na equacao (1).

Anteriormente, para conseguir encontrar a posi¢cao do robd foi incorporado um movi-
mento, no entanto na realidade este movimento também esté sujeito a ruidos. Por exem-
plo, o sensor pode ter reportado que o rob6é andou uma posi¢do para frente, mas ele pode
ter andado duas para frente ou nenhuma. Entio é necessdrio adicionar um ruido ao mo-
vimento. Supde-se que o sensor tem 70% de chance de estar correto, 15% de errar uma
posicéo para a direita e 15% de errar uma posigio para a esquerda.

Observe que se somente a informacgdo referente ao movimento com a presenga de
ruido for utilizada, com o passar do tempo a incerteza que se tem sobre a posi¢ao do robd
crescerd e se espalhard por todas as possiveis posi¢oes. A Figura 3 ilustra alguns passos
do que ocorre com a distribuicdo de probabilidade do robd que se locomove uma posi¢ao
para a direita 100 vezes. A Figura 3a mostra que a posi¢do inicial do robo é conhecida, ou
seja, sabe-se a posi¢dao do robd com 100% de certeza. O roboé comeca a se movimentar e,
como existe uma incerteza na sua locomog¢ao, comeca a surgir uma incerteza na posi¢ao
do rob6. As Figura 3b,3c e 3d ilustram a probabilidade do robd estar em cada uma das
posi¢cdes apds incorporar 10, 50 e 100 movimentos, respectivamente.

O problema de perder informacdes durante a estimativa a priori € consequentemente
aumentar a incerteza pode ser resolvido utilizando a corre¢ao, onde incorpora-se a medida
na estimativa (estimativa do estado a posteriori), fazendo com que a incerteza no estado
diminua.

Um dltimo exemplo é apresentado, onde o robd possui ruido no movimento € no
sensor que detecta portas. Neste caso ele desconhece a sua posi¢do inicial. Coloca-se
o rob0 na primeira posi¢ao e faz com que ele se locomova uma posi¢do para a direita a
cada instante de tempo. As estimativas a priori € a posteriori sdo apresentadas durante
algumas etapas na Figura 4. Inicialmente, como ndo se sabe em qual posi¢do o robd se
encontra, atribui-se uma probabilidade igual para todas as dez posi¢des (Figura 4a). Em
seguida, € feita feita uma leitura do sensor para saber se ele se encontra em frente a uma
porta ou ndo. A Figura 4b mostra a estimativa a posteriori. O robd continua na primeira
posicdo e agora realiza um movimento para a segunda posicdo. A Figura 4c mostra a
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Figura 3: Distribui¢do de probabilidade do robd utilizando somente a estimativa a priori:
(a) posicao inicial conhecida (b),(c) e (d) apés 10,50 e 100 movimentos.

estimativa a priori, que ocorre apds incorporar o movimento. Finalmente, as Figuras
4d, 4e e 4f mostram as estimativas a posteriori (leitura do sensor na segunda posi¢do), a
priori (locomog¢do de uma posi¢do para frente) e a posteriori (leitura do sensor na terceira
posicdo), respectivamente.

Pode-se observar na Figura 4d que existe uma probabilidade maior do robd se en-
contrar na segunda posi¢do. Isto corresponde ao caso (correto) do robd ter comecado
na primeira posi¢do. Inicialmente o sensor detectou a presenga de uma porta e apos ele
se descolar 1 unidade para a direita o sensor detectou outra porta. Nenhuma outra posi-
cdo torna este conjunto de observacdes possivel, pois existe apenas uma situagdo em que
existe uma porta adjacente de outra.

Ap6s a segunda leitura do sensor (Figura 4d) a probabilidade do rob6 estar em frente a
porta é de 29, 8%, aumentando cerca de 60% em relagdo a primeira leitura do sensor, que
era de 18,75%. Em seguida, ap6s o movimento (Figura 4d) observa-se que diminui essa
probabilidade. Porém, novamente apds a leitura do sensor pela terceira vez a probabili-
dade dele se encontrar na quarta posi¢do é de 31%. Essa probabilidade pode ndo parecer
muito grande, no entanto ela é 55% maior do que em relacéo a de estar na posi¢io 5, que
¢ a segunda maior probabilidade. Dessa forma mesmo utilizando sensores com ruidos €
possivel, através de uma abordagem probabilistica, localizar o robo.



31

o
i
a

Probabilidade

Probabilidade

o
a o
& o
T T

L L

0 1 2 3 4 5 ‘B__ 7 3 9 10 1 2 3 4 5 ‘B__ 7 8 9 10
Posicao Posicao
(@) (b)
0.4 0.4
0.35 0.35
0.3
(] (]
ED.ZS -f?B .
=2 =2
—_ 02 —_—
e e
3+ o
e s
o o
L. .
(a8 [a'
1 2 3 4 5 ‘B__ 7 8 9 10 1 2 3 4 5 ‘ﬁ__ 7 8 9 10
Posicao Posicao
() (d)

Probabilidade
Probabilidade

7 8 9 10

1 2 3 4 7 8 9 10 1 2 3 4

3 ‘6...
Posicao

3 ‘B...
Posicao

(e) ®

Figura 4: Distribui¢do de probabilidade: (a) inicial (sem prévio conhecimento da posi¢ao
do robd) (b) distribui¢do a posteriori (sensor detectou a presenca de uma porta) (c) distri-
bui¢do a priori (rob6 executou um movimento para a direita) (d) distribui¢do a posteriori
(sensor detectou a presenca de outra porta) (e) distribuicdo a priori apds realizar um mo-
vimento para a direita (f) distribuic@o a posterior (sensor ndo detectou a presenga de uma

porta)

3.1 Teorema de Bayes e Teorema da Probabilidade Total

O teorema de Bayes consiste em calcular a probabilidade de um evento dada uma in-
formacao. Isso € exatamente o que foi feito no exemplo anterior, mais especificamente o
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que foi feito utilizando a equagdo (1). O teorema de Bayes € dado em termos de proba-
bilidades, conforme a equacao (2) (DURRANT-WHYTE; HENDERSON, 2008, Section
O).

P(B|A)P(A)
P(B)

Com o objetivo de formalizar de uma forma matemdtica a seguinte secao apresenta os
teoremas utilizados no exemplo da se¢do anterior. O termo P(A) é a probabilidade do
evento A ocorrer e o termo P(A | B) é a probabilidade condicional, isto é, a probabilidade
de A dado que o evento B ocorreu. A probabilidade condicional pode ser ilustrada pelo
seguinte exemplo: deseja-se retirar duas cartas do mesmo naipe em um baralho de cartas.
Das 52 cartas, existem 13 cartas em cada naipe. Supondo que a primeira carta do baralho
foi retirada e ela € um dois de copas, agora somente existem 12 copas restantes no baralho
e o como uma carta foi removida sé restam 51 cartas. Assim, a probabilidade condicional
P (segunda carta de copas| primeira carta de copas) = %

No teorema de Bayes B é chamado de evidéncia, P(A) é a probabilidade a priori,
P(B | A) ¢ a fungdo de verossimilhanca e P(A | B) é a probabilidade a posteriori.
No exemplo do robd o objetivo era saber a posi¢do x; dada uma medida do sensor Z,
que indicava a presenca de uma porta ou de uma parede. Ou seja, estava sendo calculado
P(z; | Z). Utilizando a equacdo (2): P(Z | z;) é a fungdo de verossimilhanga ou a proba-
bilidade da medida para cada posicé@o x;; P(x;) é a priori, que é o conhecimento antes de
ter a medida; P(Z) é a probabilidade da medida Z independente da localiza¢ao do robd e
serve como um fator de normalizagdo para tornar a multiplicagdo de P(Z | x;) P(z;) uma
distribui¢do de probabilidade. O termo de normalizacdo pode ser encontrado na literatura
com outra forma, que serd abordada quando o Filtro de Particulas for apresentado (secao
4.5).

A probabilidade do rob6 estar em qualquer posigdo i é expressa como P(z;) e isso
pode ser calculado como a soma da priori P(x;) multiplicado pela probabilidade de se
mover da posi¢do x; para x;, dado pela equacdo (3), onde N € o nimero total de posic¢des.
Esta equacdo € conhecida como teorema de probabilidade total:

2)

P(A|B) =

N

P(x;) =Y Pa;)P(xi;) 3)

J=1

Todos os filtros presentes nessa dissertacdo sdo Bayesianos e eles vao ter a mesma
estrutura apresentada pela Figura 5. O filtro Bayesiano depois de inicializado é baseado
em duas etapas: predi¢do, em que € utilizado o estado anterior do sistema para propagar
no tempo uma estimativa a priori do estado futuro; correcdo, que é a correcdo do estado
utilizando a medida obtida por meio do sensor (zj), gerando uma estimativa a posteriori
dos estados do sistema ().

3.2 Variavel Aleatoria

Normalmente uma variavel aleatoria (v.a.) € representada utilizando a letra maiuscula
X. Definindo X como uma v.a. que representa o lancamento de um dado (de 6 lados),
por exemplo, o espago amostral, {2, € um subconjunto dos nimeros naturais composto por
[1,2,3,4,5,6]. Ao jogar um dado a probabilidade de obter um trés é igual a é. Caso seja
obtido o valor trés, este resultado é chamado de uma realiza¢do da v.a. X. O resultado
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Predicao Correcao

Estimativa do estado(xy)
Figura 5: Funcionamento do filtro Bayesiano.

de um experimento nao € uma v.a., ou seja, a v.a. existe independentemente de suas
realizagdes.

O comportamento de uma v.a. é perfeitamente determinado pela sua funcao de distri-
buicdo (FD), que € definida como:

Fx(z)=P(X <z) VzreR 4)

A partir da FD as v.a.s podem ser classificadas em discretas e continuas. Quando o con-
junto de valores possiveis de uma v.a. X for enumeravel ela € uma v.a. discreta. Ja se X
for um conjunto nao enumeréavel ela € uma v.a. continua.

A funcdo massa de probabilidade (f.m.p) associa a cada possivel ocorréncia de uma
v.a. discreta uma probabilidade, ou seja:

px(z) = P(X = x) (5)

A f.m.p de uma v.a. X € uma fungdo que satisfaz as seguintes condi¢des ((SIMON,
2006)):

l. px(z) >0 VxeR

2. Y px(z) =1

A primeira condi¢do indica que qualquer probabilidade deve ser um valor positivo,
visto que nenhuma probabiliade pode ser menor do que zero. A segunda condi¢do mostra
que a soma de todas as probabilidades deve ser igual a 1, neste caso o somatério € feito
para o conjunto de todos os valores possiveis de X (Vz € Im(X)).

Para casos onde a v.a. X é continua, utiliza-se a fun¢ao densidade de probabilidade
(f.d.p), fx(z). Esta é definida como a derivada da FD.

fx(x) o

(6)

De forma semelhante a f.m.p, a soma de todas as probabilidades deve ser igual a um,
mas ao invés de utilizar um somatorio utiliza-se uma integral. A f.d.p possui as seguintes
propriedades (SIMON, 2006):

l. fx(z)>0 VzxeR

2. [T fx(z)de =1
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Na secdo 3.1 foi abordado a probabilidade condicional. A distribuicdo condicional e
a densidade de uma v.a. X dado que um evento A ocorreu sao definidas como (SIMON,
2006):

Fy=(z]|A)=P(X<z|A) )
x| 4y = LA ®

O teorema de Bayes pode ser generalizado utilizando densidades condicionais. A f.d.p
condicional de uma v.a. X; dado o fato que a v.a. X5 € igual a realizacdo z- € definida
como:

fxix, (21 | 22) = Pl(Xy < ay) | (Xo = 29)]
_ Ixx (@, 20) ©)
sz(xQ)

A esperanga ou valor esperado de uma v.a. X é a média ponderada dos valores que
X pode assumir, onde cada valor possivel € ponderado por sua respectiva probabilidade:
seja X uma v.a. discreta que assume os valores {x1,x2,...} e seja px(z) a f.m.p de X.
A esperanga de X, é denotada por E(X) e dada por (10).

EX]= >  apx (10)

z€Im(X)

A esperanca, E(X), s6 esta definida se (10) for absolutamente somédvel. A esperanga
de X € a média dos seus valores, ponderada pelas respectivas probabilidades. Caso estes
valores tiverem a mesma probabilidade de ocorréncia ela serd o mesmo que a média arit-
mética. De forma semelhante, a esperanca de uma v.a. continua com uma f.d.p fx(z) é
dada pela equacdo (11) e esta s6 € definida se for absolutamente integravel.

E[X] = / e el da (1)

o0

As v.a.s e suas distribui¢des de probabilidade sdo frequentemente caracterizadas por
um pequeno nimero de pardmetros, os quais também tém uma interpreta¢ao pratica, como
€ o caso da esperanga. No entanto, as vezes a esperanca pode ndo fornecer maiores de-
talhes sobre uma determinada amostra. Considere um caso onde se deseja medir a dis-
tancia entre o robd e um obstdculo, onde serdo observados cinco medidas obtidas por
trés sensores diferentes (.57, S5 € S3). As cinco distancias (em centimetros) obtidas, res-
pectivamente, por cada um deles foram: {7;7;7;7,7 e 6,3} {5;9;8;6 e 7} {2;4;6;8 ¢
9,5}.

A média fornece uma informacdo sobre os dados, mas nio fornece maiores detalhes
sobre o grupo amostrado. No exemplo acima a média dos sensores € a mesma (7 cm) e
somente conhecendo este valor ndo é possivel saber se as distancias obtidas estdo proxi-
mas da média ou ndo. No entanto, olhando os valores obtidos por cada sensor, pode-se
perceber que existe uma variacdo maior no terceiro sensor do que no segundo, € que o
primeiro possui a menor variagao.

A estatistica formalizou o conceito de medir a variacao utilizando a notacao de desvio
padrio (o) e variancia (02). A equacdo para calcular a variancia é dada por (12).

0? = VAR(X) = E[(X — p)*] (12)
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Percebe-se que a variancia € o valor esperado para o quanto a v.a. X varia da média (ao
quadrado). Assumindo que cada nota € equiprovavel pode-se substituir o valor esperado
pela média (1), logo a variancia de uma v.a. discreta pode ser escrita como 13.

1 n
o = - ;(x, —p)? (13)

A unidade da variancia é dada pelo quadrado da unidade, neste caso em cm?. Esse
valor acaba sendo de dificil interpretacdo, entdo, normalmente utiliza-se o desvio padrao,
que € a raiz quadrada da variancia. Dessa forma, o valor estd expresso na mesma unidade
que o medido. No caso do exemplo da distancia medida pelos sensores o desvio padrao
do primeiro sensor € de 0,49 cm, o do segundo é 1,58 cm e o do terceiro é 3 cm. O
desvio padrido diz o quanto as distdncias variam entre si. O "quanto"ndo é um termo
matematico, mas este serd melhor definido quando for introduzido o conceito o conceito
da distribuicao Normal a seguir.

3.3 Distribuicao Normal

A distribuicao Normal ou Gaussiana é unimodal e € continua. A notacao utilizada para
essa distribui¢do para uma v.a. X é: X ~ N(u,0%) (PAPOULIS; PILLAI, 2002). Ela
¢ uma funcao densidade de probabilidade completamente descrita por 1 € o e € definida
conforme a equagdo (14):

1 1
fx,pm,0) = We*?“”*“”/"? (14)

o

As distribui¢des de probabilidade dos sensores (se¢do 3.2) sdo plotadas como se fos-
sem uma distribuicdo Normal. A Figura 6 mostra as func¢des densidades de probabilidade
com a mesma média (¢ = 7), porém com desvios padrio diferentes: 0g; = 1,58 cm (em
vermelho), 0g2 = 0,49 cm (em preto) e o0g3 = 3 cm (em azul). Olhando para essa figura
pode-se dizer, por exemplo, que € mais provavel que o sensor 1 leia um valor entre 6 ou 8
cm do que um valor menor do que 6 ou maior do que 8 cm.

Como a distribui¢do Gaussiana é continua a probabilidade da medida ser exatamente
um numero € zero, pois existem infinitos valores possiveis. Para calcular a probabilidade
da medida estar entre 5 cm e 7 cm, por exemplo, pode-se calcular a drea sob a curva
da funcdo de probabilidade de interesse entre esse intervalo, simplesmente integrando a
equacdo (14) entre os limites desejados, conforme a equagao (15).

b 1 1 2 2
/ e~z % gy (15)

o\ 2T

Caso esses limites sejam de —oo a oo o resultado dessa integral € 1, pois ela € uma
funcdo densidade de probabilidade. Olhando para (14), pode-se perceber que a varidvel
que altera o formato da Gaussiana € o 0. Como a drea sob a curva é sempre igual a 1, uma
variancia pequena resultard em uma curva estreita, enquanto que uma variancia grande
deixard a curva mais larga, o que pode ser observado na Figura 6 para diferentes valores
de o.

A distribui¢cdo Normal é muito conhecida por descrever uma série de fendmenos pre-
sentes na natureza, financeiros e muitos outros, inclusive até mesmo o de sensores. Na
verdade, quase tudo pode ser aproximado por uma Gaussiana utilizando o Teorema Cen-
tral do Limite. Este afirma que quando o tamanho da amostra aumenta, a distribui¢io
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Figura 6: Aproximagdo do sensor 1 por uma distribui¢do normal com 4y = 7e o = 1, 58.

amostral da sua média (v.a.s independentes com mesma média e varidncia) aproxima-se
cada vez mais de uma distribuicao normal (PAPOULIS; PILLAI, 2002).

Pode-se perceber que na Figura 6 existe uma probabilidade do valor lido pelo sensor
ser menor do que zero, que de fato é impossivel, ou entdo do valor da distancia ser maior
do que 10, o qué nao ocorre em nenhum dos casos. Isso € uma limitacdo do modelo mate-
matico, e neste caso ele € imperfeito. A distribui¢do Gaussiana € usada em diversos ramos
da matemadtica nao pelo fato de ser a mais precisa, mas pelo fato de ser completamente
descrita por apenas dois parametros (i € o) e fazer uma boa aproximacao.

Anteriormente foi mencionado o significado de estar a um desvio padrdo abaixo ou a
dois acima ndo tinha um significado claro. Sabe-se que o desvio padrdo é a medida de
quanta variagdo existe da média; para distribui¢oes Gaussianas, 68.26% das observagoes
estdo a um desvio padrido da média, 95.44% a dois € 99.73% a trés.

No caso onde a distribui¢do de probabilidade do sensor 1 foi aproximada por uma
Normal com p1 = 7 cm e o = 1,58 cm, espera-se que 68.26% das distincias estejam
entre 5,42 cm e 8, 58 cm. No exemplo s6 existem cinco medidas e trés delas estdao dentro
do primeiro desvio (60%) e as outras duas estdo dentro de dois desvios (100%). Isso ndo
retrata exatamente a distribui¢do Gaussiana, mas € o mais proximo que se pode chegar
através da aproximacao feita utilizando apenas cinco amostras.

3.3.1 Propriedades da distribuicao Gaussiana

Além da distribuicio Normal permitir capturar um numero infinito de valores uti-
lizando somente a média e a variincia, ela possui outra propriedade muito importante
referente a soma e ao produto entre Gaussianas.

Seja X e Y duas v.a.s independentes com fungdes de densidade fx(z) e fy(y) defi-
nidas para todo z. Entdo a soma Z = X + Y é uma v.a. com fungéo de densidade f7(z),
onde f7(z) é a convolucdo de suas densidades f7(z) = fx(x) * fy(y). Utilizando duas
vas X ~ N(ui,07)eY ~ N(uz,03) asua soma é dada por (16):
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fa(2) V21y\/0% + 0% ( 2(0% + 0%)
Portanto, a densidade (16) é uma Gaussiana com média (17a) e variancia (17b).
pz = px + py (17a)
0y =0 + 0y (17b)

A fung¢do Gaussiana € uma func¢do ndo linear, e normalmente ao multiplicar uma fun-
¢do nao linear por ela mesma resulta em uma fun¢do completamente diferente. No en-
tanto, o produto entre duas distribuicdes Gaussianas resulta em outra distribui¢cdo Gaussi-
ana. O produto entre duas Gaussianas independentes (X ~ N (g, 02)eY ~ N (py, aj))
¢ derivado por meio do teorema de Bayes (2) e o produto entre duas Normais é dado por
(18):

PY | X)P(X)
PY)
P(X |Y) & P(Y|X)P(X)

P(X]Y)ocexp:—M}exp[—M]

PX|Y)=

207 202
) ()
P(X |Y) oxexp T T T 9 ]
S
PIX|Y) xexp | = 5[0y —2)* = o2 — )’
| 20202
S
P(X|Y)ocexp|— o7 (y* — 2xy + 2°) + 0y (2 — 2wp1, + 7))

2,2
20,0;
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O termo P(Y’) é somente um fator de normalizagdo, portanto pode-se dizer que a
posteriori P(X | Y') é proporcional a P(Y|X)P(X). Em seguida é feita a multiplicagido
entre as duas distribui¢cdes Gaussianas e expande-se os termos ao quadrado e agrupa-se
os termos que contém a posteriori x. Pode-se utilizar a proporcionalidade para remover
as constantes (termos que nao possuem o x). Isso resulta no fato de uma multiplicacdo de
duas Gaussianas ser proporcional a uma outra Gaussiana.

Oy pix + O%ply

= 18a

z o2 T o2 (18a)
0% = ——=_
z 0% + 0%

3.3.2 Distribuicio Normal Multivariada

A distribuicado Normal multivariada é uma generalizagdo da Normal univariada. Para
fins ilustrativos serd considerado um caso bidimensional. Casos com dimensdo maior
sao de dificil visualizacdo. Porém, toda matemadtica envolvida serd a mesma. A unica
diferenca € que o vetor contendo as médias () e a matriz contendo a covariancia (32)
possuirdo dimensdes maiores. Para uma dimensdo n, serdo necessarias n médias:

H1

2
©r=1.
Hon

A covariancia indica o quanto duas varidveis variam juntas, onde covariancia € uma abre-
viacao de variancias correlacionadas. Quando a esperanga do produto entre duas v.a.s for
igual ao produto de suas esperancas elas sdo ditas descorrelacionadas e caso seja diferente
de zero elas sdo correlacionadas. A equagado (19) mostra a covariancia entre da v.a X.

COV(X,Y) =2 =E[(X — p)(X — p1z)] (19)

Utiliza-se uma matriz de covariancia para representar as covariancias de uma v.a. Para
uma dimensao n, 3 € dado por:
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2
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> =
2
On1 Op2 ¢ 0,

A diagonal de ¥ contém a varidncia para cada varidvel escalar e todos os elementos
fora da diagonal contém a covariincia entre a i-€sima e a j-ésima do vetor x. Dessa
forma, a? ¢ a variancia da sétima varidvel, e 05 € a covaridncia entre a primeira € a
quinta varidvel.

A distribuicdo normal multivariada € dada pela equacdo (20). A versdo multivariada
simplesmente troca os escalares da versao univariada, média e variancia, por uma por um
vetor € uma matriz, respectivamente.

1 1
X E) = ——— ex [——x— TS l(x — ] (20)
f (%, 1, %5) Zos P 5 (X —p) BT (x—p)
A Figura 7 mostra uma Gaussiana multivariada com g = [?] e com covariéncia de

3 =[9% 9]. O gréfico tridimensional mostra a densidade de probabilidade conjunta para
qualquer valor (X,Y") no eixo z e a projecdo de cada uma das Gaussianas no fundo do
gréafico. A densidade de probabilidade conjunta, denotada por P(.X,Y") é a probabilidade
de tanto X como Y ocorrer simultaneamente e para ser vilida ela tem que cumprir os
mesmos requisitos que o de uma distribuicao de probabilidade: P(z;,y;) > 0 e a soma
de todas a probabilidades deve ser igual a um.

Figura 7: Ilustragcdo de uma distribuicao normal multivariada.

A soma e a multiplica¢do de Gaussianas multivariadas X ~ MN(p,, X,)eY ~
N (1, 3y) sdo semelhantes a univariada. A soma possui a mesma forma que (16), no
entanto a média é dada pela soma dos vetores de média a e covariancia pela soma das
matrizes de covariancia. A multiplicagcao de duas gaussianas (21) também possui a mesma
forma que (18), mas neste caso o denominador € representado pela matriz inversa.

p= 3y (Be + By) e + Ba (e + By) " iy (21a)
=32, +%,) %, (21b)
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4 FILTROS BAYESIANOS

4.1 Introducao

Neste capitulo sdo apresentados os filtros Bayesianos utilizados neste trabalho. Inici-
almente € introduzido o filtro de Kalman, que é um filtro Gaussiano. Filtros Gaussianos
sd@o métodos que modelam todas as v.a.s do sistema do sistema por meio de uma funcdo de
densidade de probabilidade Gaussiana. Em seguida s@o mostrados os efeitos de funcdes
ndo lineares em Gaussianas e duas extensoes do Filtro de Kalman para lidar com modelos
nao lineares: o Filtro de Kalman Estendido e o Filtro de Kalman Unscented. Por fim, um
filtro ndo Gaussiano, Filtro de Particulas, é apresentado.

Para realizar a estimacdo de estados, o primeiro passo é construir um modelo ma-
temdtico do sistema em questdao. No espaco de estados, um sistema dindmico pode ser
representado por dois conjuntos de equagdes: as equacdes de processo (22) e as equagdes
de medida (23). Seja um sistema linear estocastico descrito pelo modelo em espago de
estados:

T = kaljkfl + Bkuk + wy, (22)
ZL = Hkil?k + vy, (23)

Nestas equacdes, x; representa o estado que se deseja estimar a cada instante k, F'y,
€ a matriz de transicdo de estados, que descreve a evolucdo temporal das varidveis de
estados entre os instantes k£ — 1 e k; B é o modelo das entradas de controle, aplicado
no vetor das entradas de controle u; H € a matriz de medi¢do que converte o estado
na medida e z; € o vetor com os sinais medidos no instante k; w; € v; sS40 0s vetores
contendo os ruidos de estado e os ruidos de medidas, respectivamente.

4.2 Filtro de Kalman

O filtro de Kalman € um filtro Bayesiano que € baseado na descricdo em espago de
estados de um sistema dinamico linear e que fornece uma solucao recursiva de minimo
erro quadratico médio para o problema de estimacdo de estados. Ao invés de utilizar
histogramas, como o do exemplo na secdo 3, ele utiliza Gaussianas. Como foi visto,
tanto a soma quanto a multiplicacdo de Gaussianas podem ser calculadas de forma facil
e analitica e esta ¢ uma propriedade fundamental, e uma das principais razdes pela qual o
FK possui um custo computacional reduzido.

No FK assume-se que os ruidos wy, € v em 22 e 23 sdo brancos, Gaussianos, descor-
relacionados, com média zero e matrizes de covariancia dadas por: Q = E[wkwkT] e
Ry = E[vkva]. Assume-se também que o estado inicial &, € uma v.a. Gaussiana com
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média 7y = E[xg| e covariancia Py = E[(zg — Zo)(zo — 20)T]. Caso sejam atendidos
esses requisitos o FK produz uma estimativa ndo polarizada e é 6timo para a estimagao
do estado de um processo linear.

As equagdes que regem o FK sdo dadas por (24) e as suas derivagdes estdo disponiveis
amplamente na literatura, podendo ser encontradas com maiores detalhes em (ANDER-
SON; MOORE, 2012) e (THRUN; BURGARD; FOX, 2005). O FK € dividido em duas
etapas: na etapa de predi¢do a equagdo de processo € usada para realizar uma predi¢do
do valor do estado e de sua incerteza num instante k, a partir da estimativa do estado
calculada no instante £ — 1; na etapa de correcdo, os valores preditos para as varidveis de
estados sdo corrigidos a partir da equacao de medida e dos sinais observados no instante
k e atualiza-se a sua covariancia.

Tijp—1 = Frp_1p—1 + Brug

Py =F P11 F] +Q,

Y = 2k — kafvmkq

K = Py H(HyPy_H| + R)""
Tk = Tpp—1 + Ky,

Py = (I — K Hy) P

(24)

As duas primeiras equacdes de 24 sdo responsdveis pela parte da predi¢cdo. Como pode
ser percebida as estimativas do estado e da matriz de covariancia do erro de estimacao
(Pjx—1) sdo atualizadas com base, apenas, no conhecimento da dindmica do sistema e na
estimativa anterior.

A matriz H, projeta projeta o estado e a matriz de covariancia no espago de medi¢do.
A matriz K, que é chamada de ganho de Kalman, € calculada como a quarta equagio
de (24),onde este ganho gera as estimativas de minimo erro quadrético. A estimativa a
posteriori &y, € uma combinagio da melhor estimativa linear de x;, baseada na predigio
e um termo de corre¢do, K.y, que representa o erro na predi¢do de x;, a partir de & ;—.
Um valor baixo de ¥, por exemplo, indica que a estimativa H &y, estd proxima do
valor medido.

4.2.1 Gaussianas e fun¢oes nao lineares

O FK apresentado utiliza equagdes lineares e ele é 6timo, no entanto o seu desempe-
nho deixa de ser 6timo com a presenga de nao linearidades. Para lidar com problemas nao
lineares, normalmente encontra-se uma maneira de linearizar o problema, transformando-
o em um conjunto de equagdes lineares e/ou utiliza-se um software para encontrar uma
solu¢do aproximada. Porém, a linearizagdo de um problema nao linear pode levar a res-
postas inexatas e em um algoritmo recursivo como o FK, esses erros, mesmo que peque-
nos, se acumulam em cada passo e podem fazer com que o algoritmo divirja.

Sao apresentados dois exemplos utilizando duas f, diferentes, uma linear, fix = z+1
e outra no linear, fox = x2. Durante a etapa de predi¢cio do FK utiliza-se uma Gaussiana
representando o estado e, em seguida, ela passa pela fun¢do do processo ou modelo do
processo (f), que € o que ocorre na predicao do FK.

A Gaussiana é gerada utilizando 1 milhdo de pontos com uma distribuicio Normal
(u = 0,2 e 0% = 2), onde cada um desses pontos serve de entrada para a fiz e a for. A
Figura 8 mostra o histograma da saida de cada uma das fung¢des.
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Figura 8: Distribui¢do de probabilidade: utilizando fiz = x + 1 (a); utilizando fox = 22

(b).

A Figura 8a é uma Gaussiana com a média deslocada de 0, 2 para 1, 2 e neste caso ela
mantém a mesma variancia. Caso fun¢do utilizada estivesse na formade ar +lea > 1
a variancia aumentaria e se 0 < o < 1 a variancia diminuiria. A média desta fungdo
pode ser calculada de forma analitica e a média dessa Gaussiana € 1,2. A média obtida
utilizando todos os pontos foi 1,198, que se aproxima da média real.

A funcdo fox ndo € linear e ndo é possivel calcular a sua distribui¢ao de uma forma
analitica, portanto utiliza-se a técnica de injetar todos esses 1 milhdo de pontos gerados
para calcular a sua distribui¢io e a sua média. A distribui¢do obtida ndo € uma Normal,
conforme pode ser observado na Figura 8b.

Caso fosse ignorado que essa fung@o nao € linear, ou seja, utilizando o Filtro de Kal-
man a sua distribuicdo seria uma Gaussiana com média 0,04. Se fosse feita uma aproxi-
macao por meio de uma linearizagdo a sua distribuicdo também € aproximada por uma
Gaussiana, porém com uma média de 0,4. No entanto, ao calcular a média utilizando
todos os pontos, que € uma aproximacao do valor real da média, o seu valor € igual a 1,04
e, como pode ser observado, a sua distribuicdo ndo é Gaussiana.

Todas as equacdes envolvidas no FK assumem que uma Gaussiana passada através da
f« resulta em outra Gaussiana. Se isso ndo for verdade, entdo todas as suposi¢des e garan-
tias do FK ndo sdo mantidas. Logo, as aproximacdes feitas pela versao linearizada e nio
linearizada introduzirdo um erro devido a sua média, variancia e distribuicdo incorretas.
Conforme o tempo passar, dependendo da ndo linearidade esse erro crescerd fazendo com
que o valor do estado seja completamente diferente do seu valor real.

A forma utilizada para linearizar a funcao fox é a mesma do que o FKE e essa forma
pode introduzir grandes erros conforme a ndo linearidade presente no sistema. O FKE
lineariza as equacdes diferenciais em um ponto, o que requer encontrar a Jacobiana. Isso
em diversos casos pode ser facil de encontrar, mas em alguns casos pode ser extremamente
dificil ou até impossivel de resolver analiticamente. Existem técnicas numéricas para
encontrar a Jacobiana, no entanto isso pode ter um custo computacional elevado e pode
introduzir erros no sistema.

H4 uma outra varia¢do do FK para problemas nao lineares, que € o Filtro de Kalman
Unscented. Este tem como vantagem tratar o problema de estimacdo sem a necessidade
de linearizar o modelo do sistema ¢ o modelo de medi¢do. No entanto, enquanto que
o FKE utiliza uma matriz com dimens@o n para estimar os estados o FKU utiliza uma
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matriz com dimensao 2n + 1.

Existe uma outra técnica que pode resolver qualquer tipo de problema nao linear, esta
técnica é conhecida como Método Sequencial de Monte Carlo ou Filtro de Particulas. Este
método gera milhares de pontos aleatérios e projeta esses pontos conforme o modelo do
sistema (da mesma forma que foi feito nos exemplos acima). Porém, esta técnica envolve
a utilizagdo de um ndmero grande pontos fazendo com que a sua computagdo seja muito
mais lenta quando comparada com os Filtros de Kalman, por exemplo.

A seguir serdo apresentados os trés filtros Bayesianos e os algoritmos utilizados neste
trabalho. Os algoritmos que serdo apresentados a seguir assumem que os modelos de
medi¢do e do processo sdo lineares com respeito ao ruido (ruido aditivo).

4.3 Filtro de Kalman Estendido

O filtro de Kalman utiliza equagdes lineares, portanto ndo funciona com problemas
nao-lineares, como foi visto na se¢do 4.2.1. As equagdes podem ser ndo lineares no
modelo do processo e/ou no modelo de medi¢do. Agora representa-se a expressdo do
modelo ndo linear Fx + Bwu pela fungio ndo linear f(x,u) e a expressdo referente ao
modelo de medi¢do Hx pela funcgéo h(x).

F,_, = g—f (25a)
x Th_1|k—1
H, = % (25b)
oz Tp|k—1

O Filtro de Kalman Estendido (FKE) nao altera as equagdes lineares do FK, ao invés
disso, ele lineariza as equagdes ndo lineares no ponto do estado estimado atual e utiliza
essa aproximagdo como uma Gaussiana no FK padrdo. Entdo o FKE € simplesmente
um FK onde as matrizes do processo e de medi¢cdo sdo dadas por 25 e sua saida € uma
sequéncia de estimativas de estado &, € com uma matriz de covaridncia Py . Os passos
do FKE sao dados pelo algoritmo 1 (ANDERSON; MOORE, 2012), onde ¢ feita uma
iteracdo de /V passos.

Algoritmo 1 Filtro de Kalman Estendido

Inicializacdo:
1: .’;30 = E[IB()]; P() = E[(aﬁg — io])(wo — (iﬁo])T]
2: FORk=1,2,..N
Predicao:
3: g1 = f(Tp—1jk—1, Up—1)
Py = Fk71Pk71|k71F];r_1 +Q_y
Correcgao:
Yy = 25 — h(@pjp-1)
K = Py H| (HyPy_ H;, + R;)™"
Ty = Tpp—1 + Ky,
Py,=I—- K H;)Ppj—
ENDFOR

=

D A
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4.4 Filtro de Kalman Unscented

O Filtro de Kalman Unscented (FKU) ndo realiza a linearizagdo de primeira ordem
conforme o FKE, este é baseado na transformada Unscented (WAN; Van Der Merwe,
2000), JULIER; UHLMANN; DURRANT-WHYTE, 2000). A ideia central do FKU é
semelhante a abordagem utilizada na secdo 4.2.1, que utiliza o método de Monte Carlo:
encontrar a média de uma distribuicao normal ao passa-la por uma funcdo nao linear. No
entanto, a solucao foi obtida utilizando 1 milhdo de pontos e embora a média calculada
seja precisa, esta grande quantidade de pontos € recalculada a cada nova etapa do filtro,
fazendo com que sua performance (ndo paralelizada) seja lenta.

O FKU utiliza uma abordagem de amostragem deterministica, onde a distribui¢ao do
estado também € aproximada por uma v.a. Gaussiana, mas agora é representada usando
um conjunto minimo de pontos, 2n + 1 (onde n € a dimensao da varidvel de estado) numa
propor¢do da raiz quadrada da covariancia, chamados de pontos sigma. Ao transformar
uma v.a. através de qualquer funcdo ndo linear analitica, as estimativas da média e da
matriz de covariancia apresentam erros de terceira ordem no miximo para qualquer v.a.,
enquanto que para o FKE os erros sdo de segunda ordem (WAN; Van Der Merwe, 2000).

Uma forma geral de calcular a média ao passar os pontos em uma func¢ao nao linear
€ dada por 28, onde é calculada a média ponderada, por um peso W;, dos pontos sigma
(X). Os pontos sigma por definicdo, satisfazem:

2n
=Y W/ (26)
=0

2n

1=>Y Wy (27)
1=0
2n

p=> Wrf(X) (28)

2= Z WE(X): — ) (f(X); — )T (29)

As duas primeiras equagdes (26 e 27) sdo as restricdes que os pesos relacionados a
média (W™) e a covariancia (W) devem somar um; a iltima equacao (29) é a covariancia.
Essas restri¢des ndo formam uma solugdo tnica. Por exemplo, se W for pequeno, pode-
se compensar fazendo ", ..., WJ" maiores.

A disposicdo e a ponderacdo dos pontos sigma afetam a forma como a distribuicao
€ amostrada. A Figura 9 mostra os pontos sigma, onde eles podem ser espalhados pela
elipse (covariancia) de qualquer forma: um ponto pode possuir um peso muito maior do
que os outros; todos os pesos podem ser iguais; os pontos podem possuir um espacamento
igual ou diferente e etc.

O algoritmo mais utilizado para calcular os pontos sigma estd descrito em (JULIER;
UHLMANN; DURRANT-WHYTE, 2000). Essa formulagio utiliza trés parametros («, (3, k)
para controlar como os pontos sigma sdo distribuidos e ponderados. Onde « € um para-
metro que espalha os pontos sigma da média; x € um pardmetro de escala secundério; (3
¢ usado para incorporar conhecimento prévio da distribui¢do. A Figura 9 mostra o efeito
de alterar o parametro alfa, « = 0.5 (Figura 9a) e a = 1.5 (Figura 9b), na geracao dos

pontos sigma com p = E] , 2= {055 Oéﬂ ,k=—1,0=2.
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(a) (b)

Figura 9: Pontos sigma utilizando diferentes valores do parametro « (a) 0.5 (b) 1.5

O célculo dos pontos sigma € feito da seguinte forma: o ponto central ¢ a média da
entrada Xy = p e os restantes sdo calculados conforme a equagao (30), onde o subscrito ¢
é 0 i-ésimo vetor coluna da matriz de covariancia X e \ := o?(n + k) — n.

A+ [WL parai=1 .. n

pw— [ (n+ /\)Z} para i=(n+1) ...2n

—n

(30)

i =

O célculo dos pesos € feito da seguinte forma: o peso para a média do primeiro ponto
Xy e o peso para a covariancia de X; sdo dados por 31 e 32, respectivamente. Os pesos
para os demais pontos sigma sdo calculados da mesma forma (Equacao 33).

A
Wt = 31
0 n+ A b

A
c _ 1 — 2 2

1

wm_—-wé¢t= ——— 33
! Yo 2(n+A) (33)

O algoritmo 2 mostra como o FKU funciona. A etapa de predicao do FKU calcula
a priori usando o modelo do processo. Em seguida sdo gerados os pontos sigma X’ e
seus pesos correspondentes W™, W¢. Passando cada ponto sigma através da f, projeta-
se 0s pontos sigma no tempo, originando os novos pontos sigma Y. Apods isso, calcula-se
a média e a covariancia da posteriori utilizando a Transformada Unscented nos pontos
sigma transformados. Na etapa de correcdo, os pontos sigma da priori sdo convertidos
em medi¢des, usando a funcdo de medi¢do, entdo a média e a covariancia desses pontos
sdo calculadas usando a Transformada Unscented e o ganho K ¢é dado pela covariancia
cruzada do estado e das medicdes. Os pardmetros que normalmente sao utilizados para o
FKU sdao o = 0,001, 8 = 2,k = 3 — n, onde n é a dimensdo do estado (WAN; Van Der
Merwe, 2000).

4.5 Filtro de Particulas

O Filtro de Particulas (FP), ou Método Sequencial de Monte Carlo, funciona com
qualquer distribui¢do de probabilidade arbitraria e ndo-analitica, desde que o nimero de
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Algoritmo 2 Filtro de Kalman Unscented

Inicializacdo:
1: 1%0 = E[wo]; PO = E[(.’L’O — 3?0])(330 — S%()DT]
2. FORk=1,2,..N

Célculo dos pontos o e dos pesos:

3 Xy = |:£L‘k 1, Tg— 1—|—\/ )\‘FTL kl,wk 1—\/ >\+n :|
4: Wy :n+)\,Wc—n+)\+1 o+ B;
5: W WC_#/\) 1=1.2n
Predicao:
6: Xpp—1 = f( X1, up—1)
7: :17:,; —Z2n W™ X kj—1)
2n a— ~—
P = 3 WEI(Xipgk—1) — 2 [(Xipe—r) — 21" + Q
Corregao

9 V-1 = h(Xpjp-1)
10: g, —Z% Wi (Vike—1)

11: Py, = 22 WE(Vipk=1) = T [(Viplo—1) — T 1" + R
12: Py =307 Wf[(xz,mk—l) &, [(Vippe—1) — "

13: Ky = Py, P,

14: &, = &, + K(y, — 93)

15: ENDFOR

particulas seja grande o suficiente, ele forma uma aproximacdo precisa da distribuic¢ao.
Ele possui um bom desempenho mesmo na presenca de nao-linearidades acentuadas. O
FP, de certo modo, € semelhante ao FKU, uma vez que transforma um conjunto de pontos
através de equagdes nao-lineares conhecidas. No entanto, hd duas grande diferenca entre
eles: o FKU utiliza um pequeno niimero de pontos (escolhidos de forma deterministica) e
aproxima por uma Gauassiana enquanto que e o FP utiliza um grande nimero de pontos
(escolhidos de forma aleatdria). O FP dessa forma consegue estimar toda a f.d.p. O erro
de estimacdo no FKU ndo converge para zero, mas o erro de estimacdo tende a zero no
FP a medida que o nimero de particulas se tende ao infinito.

Para qualquer sistema existe uma funcao de distribui¢cdo de probabilidade que des-
creve o seu comportamento. Ao saber a sua distribui¢do € possivel calcular a integral dela
utilizando o método de Monte Carlo, como foi feito na secao 4.2.1. O método de Monte
Carlo encontra uma solugéo para o cdlculo da integral ® = [ f(xz)dz, onde esta repre-
senta a funcao densidade de probabilidade, utilizando uma quantidade grande de amostras
do integrando.

No entanto, existem problemas em que ndo se sabe como € essa distribui¢do. H4 uma
técnica que permite encontrar a verdadeira funcdo densidade de probabilidade do sistema
a partir de uma fungdo densidade de probabilidade arbitraria. Este método € conhecido
como amostragem por importancia (do inglés, Importance Sampling). Supondo que existe
um distribui¢cdo de probabilidade 7(x) que se quer amostrar, no entanto, ndo sabe como
ela é; em vez disso, s6 se conhece uma distribuicdo de probabilidade alternativa g(z). A
esperanga de uma fungio f(x) com distribui¢do de probabilidade 7 (z) é dada por 34.

—/f(x)w(a:) dx (34)

Nio é possivel calcular essa integral, pois ndo se sabe (). No entanto, se conhece uma
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distribuicdo alternativa ¢(x)

/f q(_ /f ' C]((i)) dx

Como sabe-se ¢(x), entdo é possivel calcular | f(z)g(z) pelo método de Monte Carlo e
arazdo 7(x)/q(x) é definida como uma peso, logo a esperanga da f(x) é dada por 35:

= Z fa)W () (35)

Agora a funcdo densidade de probabilidade € representada por uma distribuicao dis-
creta de probabilidade definida através de um conjunto de amostras (particulas) com seus
respectivos pesos. Essas particulas sdo denotadas por x;, = z}, 7%, .. ,]fv P onde cada
particula 2}, (com n < Np € N) possui um peso W;' que deve satlsfazer Z TWi=1
para ser uma densidade de probabilidade vélida.

O FP € um filtro Bayesiano logo ele funciona utilizando a recursdo em duas etapas,

onde a predicdo € dada por (36):
P(xg|2zk—1) = /P(xk|17k—1)P($k—1’Zk—l)dxkz—l (36)

em que z_; é a medi¢@o, a P(xj_1|2x_1) é conhecida através da recursdo do algoritmo e
P(zg|zk—1) € dado pelo modelo do sistema. Em seguida, a priori € atualizada com a nova
medi¢do utilizando o teorema de Bayes (37):

P(Zk ’ Sl?k)P(JJk ‘ Zkfl)
fP zk|xk) (C(Zk | Zk_1>d£L'k

Inicialmente, as particulas do FP sdo espalhadas uniformemente sobre toda a regido com
pesos iguais. Ao obter uma medicao e realizar a etapa de correcdo, as particulas que ndo
valores proximo aos obtidos pelas medi¢des recebem um um peso baixo, enquanto que as
particulas que estdo préximas as medidas possuem um peso maior.

Particulas que possuem um peso muito pequeno ndo tem um impacto significativo na
aproximag@o de P(xy|zy). Quando o nimero de particulas que ndo contribuem é grande,
costuma-se dizer que o filtro degenerou. O problema da degeneragdo pode ser resolvido
utilizando um método de reamostragem de particulas. Este método descarta as particulas
com probabilidades muito baixas e as substitui por novas particulas com probabilidades
maiores. Isso é feito duplicando as particulas com probabilidades relativamente altas. Na
proxima etapa de predi¢do as particulas duplicadas serdo dispersas pelo ruido presente no
modelo do processo. Isso faz com que agora a grande maioria das particulas representem
a distribuic@o de probabilidade.

A reamostragem nao precisa e nem deve ser feita a cada passo. Pode-se determinar
quando a reamostragem deve ser realizada utilizando o tamanho amostral efetivo Neit (38),
que mede aproximadamente o nimero de particulas que significativamente contribuem
para a distribui¢do de probabilidade.

- 1
Nett = =775
N .
21 (Wy)?
A forma como as particulas s@o reamostradas impacta no desempenho do filtro. O
que se busca é uma forma de selecionar uma populacao representativa das particulas de

(38)
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maior probabilidade, mas este também deve incluir algumas particulas com probabilidade
menores para que o filtro tenha chance de detectar comportamentos extremamente nao-
lineares. Os algoritmos mais utilizados na literatura sdo a reamostragem multinomial,
residual, estratificada e sistematica (BOLIC; DJURIC; HONG 2005 e DOUC; CAPPE
2005).

E feita uma apresentacdo de cada um desses métodos, mas maiores detalhes podem
ser encontradas em (FERNANDEZ—MADRIGAL, 2012). O método multinomial separa
cada particula em uma secdo, onde o tamanho desta é proporcional ao peso da particula e
seleciona-se aleatoriamente Np particulas.

No método residual os pesos sao multiplicados por Np, gerando novos pesos. Entdo
o valor inteiro de cada peso € usado para definir quantas amostras dessa particula serao
tomadas. Isso garante que as particulas com maior peso sejam escolhidas pelo menos
uma vez. No entanto, isso ndo gera as Np particulas necessdrias. As demais sdo obtidas
utilizando o método multinomial para escolher as particulas baseado na parte decimal do
novo peso.

O método sistematico divide em Np secdes e escolhe um offset aleatério para usar
em todas as divisdes, garantindo que cada particula esteja 1/Np de distincia da outra.
O método estratificado também divide em Np secoes, porém ele escolhe aleatoriamente

uma particula de cada se¢do e isso garante que as particulas estdo com uma distancia entre
Oe Q/Np

(a)

(b)

(c)

(d)

Figura 10: Exemplo dos métodos de reamostragem: (a) Multinomial (b) Residual (c)
Sistemadtica (d) Estratificada

A figura 10 mostra um exemplo de cada um desses métodos para reamostrar 6 par-
ticulas, onde o peso de cada uma delas é W, = {0,05;0,08;0,12;0,2;0,25;0,3} e na
imagem para fins ilustrativos cada peso estd associado a um comprimento. Por exemplo a
particula um possui um comprimento de 0, 05 enquanto que a particula quatro € quatro ve-
zes maior (comprimento de 0, 2). Foi ilustrado um dos infinitos casos possiveis. No caso
da amostragem multinomial (Figura 10a), qualquer uma das 6 particulas pode ser esco-
lhida para a reamostragem, mas a probabilidade de escolher cada uma estd em ordem cres-
cente; No caso de reamostragem residual (Figura 10b), a mutiplicacdo do Np pelos pesos
garante que as particulas 4,5 e 6 serdo reamostradas uma vez e as demais serdo aleatori-

1 4 6 1 5 4

amente escolhidas, onde a probabilidade de cada uma ¢ dada por {5, 3, 3> 75+ 35- 15 }-

Na reamostragem sistematica (Figura 10c), pode-se perceber a que existem 6 regiodes (7,,),
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em que ry D X}, Th, Thyro D X, Tk Ty D X, X Ty D Tiy s D T, 24,16 D 2h, 8. BEes-

colhido um offset para a escolha da primeira particula e as demais possuem uma distancia
fixa de 1/6 entre elas. Finalmente, na reamostragem estratificada é feita a mesma divisao
de regides, porém escolhe-se aleatoriamente uma particula dentro de cada regido.

Dentre os métodos apresentados a reamostragem sistemética e a estratificada funci-
onam melhor. A reamostragem estratificada ndo € tao uniforme quanto a reamostragem
sistemadtica, mas ela faz com que as particulas que possuem uma probabilidade mais alta
dentro de cada regido tenham uma maior tendéncia de serem reamostradas.

O algoritmo descrito aqui € o algoritmo SIS (do inglés, Sequence Importance Sam-
pling) seguido do algoritmo SIR (do inglés, Sampling Importance Resampling). Todos os
passos para realizar o FP sdo descritos no algoritmo 3.

Algoritmo 3 Filtro de Particulas

Ty ™~ Pay

W¢=1/Np

FOR k=1,2,... N

FOR i=1,2,...Np

T ~ p(xy, ggz_l, u,) > Faz a predi¢do
Wy = p(z|z},) > Calcula os pesos conforme a medigdo
ENDFOR

Wi =W} /sum(Wj) > Normaliza
7y = sum(z})/Np > Calcula o estado estimado
Neg = 1/sum(Wj)?

: IF N.yy < 2Np/3

. 2t = REAMOSTRAGEM (W}, z},)

: Wi =1/Np

: ENDIF

: ENDFOR

D A A T o

— e = = =
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5 MODELO DO ROBO E MODELO DE MEDICAO

Este capitulo apresenta o Qbot, que € o robd utilizado neste trabalho, e descreve os
dois componentes restantes para implementar os algoritmos dos filtro descritos até o mo-
mento: o modelo da cinemédtica do robd e o modelo de medic¢ao.

5.1 Robo Qbot

O Qbot da Quanser € composto pelo robd da iRobot Create. A Quanser integra uma
placa em cima do iRobot create (Figura 11) que contém cinco sensores de infravermelho
(Sharp GP2Y0AO02YK), 3 sonares (Maxbotix MaxSonar-EZ0) e uma camera (Logitech
Quickcam Pro 9000) por meio do sistema Gumstix embarcado, que possui uma placa
Verdex XLO6P e um processador PXA270 XScale de 600 MHz. Nele roda um Linux
embarcado modificado contendo o Quanser’s Rapid Control Prototyping (QuaRC), o qual
consiste em uma biblioteca em blocos para controle de robds.

Figura 11: O rob6 Qbot

O conjunto de blocos utilizados contém as APIs basicas fornecidas pela iRobot Create
para realizar o movimento do robo (Figura 12a) e pelo QuaRC para ler as informag¢des dos
sensores (Figura 12b). A biblioteca QuaRC presente no MATLAB permite que o usuério
construa um sistema baseado em um modelo no Simulink e a partir desse modelo pode-
se gerar um cddigo, compild-lo e transmiti-lo para o Qbot. Tanto os valores da entrada
de controle do robd (velocidade da roda direita e esquerda) quanto os valores lidos dos
sensores podem ser manipulados diretamente pelo Gumstix. O Gumstix também pode se
comunicar com 0 MATLAB em um computador via Ethernet ou WiFi. Desta forma, é
possivel fazer o processamento de um filtro, por exemplo, no computador.
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Roomba
e 1mb
Initialize

mb

Roomba

tght eck Diive

left ar
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Roomba
Query List

pack_id

Roomba Initialize

Roomba Direst Drive

Roomba Query List

Hﬂu aRC

HIL Initislize
HIL-1 {gbot-0)

HIL
p Read El
Write

HIL Read Write

(a) (b)

Figura 12: Blocos utilizados no Simulink (a) para movimentagao (b) para aquisi¢ao de
dados dos sensores.

O modelo criado com o Simulink utilizado neste trabalho consiste em fornecer valores
para a entrada (velocidade da roda direita e esquerda) e ler as informacdes proveniente
dos cinco sensores de infravermelho, do magnetdmetro, do bumper e dos encoders. As
fungdes utilizadas sdo: get_ir_dists que converte a tensao obtida por cada sensor em uma
distancia; read_mag que converte os campos magnéticos no angulo de orientacao do robo;
for_kin que retorna os valores de distancia e mudanga de angulo dos encoders. O cédigo
7 utilizado no bloco Roomba Query List retorna se houve alguma colisao (obtida pelo
bumper) ou se houve alguma alteracao na inclinac¢do no rodizio ou em alguma das rodas;
O codigo 19 e o 20 retornam a distancia percorrida e o deslocamento angular entre o
instante de tempo atual e a Gltima vez que ele foi requisitado, respectivamente.

Roomba -
Initialize ik L bl - | [y il
: 1 i Roomba Roomba
vr right Diract Drive [ 1820) Queery List pack
Roomba [nitialize 1 II'_P = o] packilid -
v Roomba Direct Drive Reomba Query List1
ChuraRc ir_range
HIL a P voits 4 dists_cm
Read gel_ir_dists
Writa a
Get IR Dists
HIL Initialize HIL Read Write
HIL-1 (gbot-0) (HIL-1)
XYZ_raw 4 orient_angie —@
get_mag_angle mag
Get Mag Angle

Figura 13: Modelo do Simulink utilizado para locomogao e aquisi¢do de dados dos sen-
sores do Qbot.

A Figura 13 mostra o modelo criado. Este modelo foi compilado e transmitido para
rodar no Gumstix do Qbot. Tanto as manipulagdes nos valores de entrada quanto os
valores lidos dos sensores foram feitos por feitos por meio de um script, onde os valores
de entrada das rodas foram alterados utilizando a fun¢@o set_param() e as varidveis de
saida foram lidas através da fungdo get_param().

5.2 Modelo do Robo

A cinemadtica robdtica descreve o efeito das a¢des de controle no movimento do robd,
determinando a sua posicdo em cada instante. A posicao é calculada a partir das mudan-
cas que ocorrem nos sistemas de locomocgao do robd (motores). O modelo cinemético ndo
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leva em conta a inércia do robd, deformacdes em sua estrutura, forcas oriundas do deslo-
camento (atrito, escorregamento, etc.), € demais fatores internos e externos que possam
afetar a locomocgao.

O Qbot € um robd diferencial que possui duas rodas tracionadas de forma indepen-
dente com encoders e um rodizio giratdrio para a sua estabilidade. O esbogo do Qbot e
da sua cinematica sdo mostrados na Figura 14.

Sensores de
Infravermelho

(a) (b)

Figura 14: Robd diferencial: (a) cinemdtica (b) esboco do robd utilizado.

Os detalhes do modelo que descrevem a cinemética do robé podem ser encontrados
em (DUDEK; JENKIN, 2000) e (THRUN, 2001). Um modelo discreto aproximado, que
ignora a dindmica e atritos dos motores é dado pelas seguintes relagdes (Figura 14a):

T + Dk COS(Qk + Qbk)

Tir1 = f(@k, ur) = | yp + Disin(0 + or) (39)
O + o,
Var + Ve
Dy, = -2 ;r ~T (40)
Var — Ve
Y 1)

As variaveis presentes na Equacdo (39), que descrevem a cinematica do rob6 dife-
rencial sdo: z e y sdo as coordenadas centrais do robd e 6 € a sua orientagdo; V; e V.,
sdo a entrada de controle e representam as velocidades das rodas (direita e esquerda),
u, = [Vd,k Ve,k] T. As constantes presente em 40 e 41 s@o d, que € a distancia entre os
centros das duas rodas, e 7', que € o periodo de amostragem.

O modelo do rob6 diferencial representa a forma pela qual o estado € obtido do estado
anterior, onde k € o passo. O vetor de estado é expresso pela postura do robd, x =
[:r, v, 9} Teasua distribui¢do é assumida como Gaussiana com uma matriz de covariancia
Py.

A funcdo de transi¢do de estado (42) move o estado atual para o préximo estado
de acordo com o modelo do robd diferencial (39) acrescido de um ruido de processo
imprevisivel wy, que é considerado Gaussiano com média zero e covariancia Q.

Tpr1 = f(Tr, up) + wy 42)
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A matriz de covariancia @, foi modelada assumindo duas fontes independentes de
erro, translacional (Dy) e angular (¢;) com as suas respectivas incertezas (0% e 05,):

Q= {"% y } 43)
=0 g

A odometria consiste em incorporar as informagdes de deslocamento linear (D) e an-
gular (¢y) dos enconders no modelo. No entanto, este modelo serve apenas para calcular
a posicao do robd apds um certo tempo, pois essas informagdes adquiridas dos encoders
estdo apenas disponiveis depois que o robo executou o movimento. Este modelo também
¢ conhecido como a cinemdtica direta e s6 pode ser utilizado para localizar o robd e ndo
pode ser utilizado para conduzir um robd até determinado ponto.

Existem algumas restricoes ao tipo de deslocamento que o rob6 diferencial pode rea-
lizar. O robd diferencial € considerado um rob6 ndo-holondmico, que € um sistema com
dimensao finita onde algum tipo de restri¢do € imposta a um ou mais estados do sistema.
Estas limita¢des no caso do Qbot sdo impostas pela impossibilidade de deslocar sobre o
seu eixo transversal.

A forma mais intuitiva de percorrer uma trajetéria arbitraria (de um ponto até outro)
em um determinado tempo € utilizando as velocidades linear (V};) e angular (wy). No en-
tanto, a entrada utilizada para realizar o deslocamento de um robd diferencial é composta
pelas velocidades da roda direita (V;; ;) e da roda esquerda (V). Dessa forma, € neces-
sdrio realizar a conversdo de V}, e wy, para Vi, € V. ;. Isso pode ser feito utilizando 40 e
41,0onde Dy /T = Vi e ¢ /T = wy:

2V, d

Vip = — 28 (44)
2V, — wid

AR 4s)

5.3 Modelo de medicao

Os modelos de medicdo descrevem o processo de formacdo pelo qual as medi¢des
dos sensores sdo geradas no mundo fisico. O objetivo principal deste trabalho € encontrar
a posi¢cdo do robd, logo sdo necessdrias informacdes referente a distancia que o robd se
encontra de obstdculos. Os sensores de infravermelho, sonar e o laser rangefinder sao
alguns exemplos de sensores que podem ser utilizados para obter essa distancia. Cada um
desses sensores possui um principio de funcionamento diferente do outro e este deve ser
incorporado ao modelo de medigao.

Quanto mais preciso o modelo do sensor melhor os resultados, no entanto é muito
dificil criar um modelo perfeito de um sensor. Isso ocorre muitas vezes devido a falta de
conhecimento do que ocorre com a medida obtida pelo sensor. Por exemplo, no caso da
medida de distancia do sensor de IV sdo necessdrias varidveis de estado sdo desconheci-
das, como o material da superficie em que o sinal reflete, alguma interferéncia externa e
etc. Ao utilizar uma abordagem probabilistica € possivel acomodar as incertezas presente
nas medidas dos sensores de uma forma nao deterministica (THRUN, 2001).

A fun¢do que mede a distancia da posicdo do sensor, em uma linha reta, até o objeto
mais proéximo, ignorando o erro de medida, ¢ dado pela equacdo de medicao (46). A
orientagdo e a posicdo do robd sdo obtidas pelo estado atual do robd x;. A varidvel
p = (z,,y,) fornece a localizagdo do objeto mais proximo detectado pelo sensor através
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de uma consulta do mapa do ambiente e o estado atual do robd (sabendo a posi¢do no
mapa e a orientacdo € possivel tracar uma reta até encontrar um obstdculo presente no
mapa). A se¢do 6 contém maiores detalhes sobre como o mapa € construido.

B, p) = \/ (2 — 20) + (4 — 0)? (46)

O sensor utilizado para medir distancias neste trabalho é um sensor infravermelho
(IV). A distancia obtida pelo sensor de IV é calculada por um processo de triangulagdo,
onde o transmissor, que contém um led infravermelho, e tem uma distancia e e orientagao
fixa em relacdo ao receptor, que € um foto-receptor sensivel a luz infravermelha. As
distancias entre e os emissores e os receptores sao calculadas pelas diferencas de fase.

O robd utilizado neste trabalho contém cinco sensores de IV e estes estdo localizados
na parte superior formando um semi-circulo de cinco sensores, igualmente espacados com
uma diferenca de 45°), cobrindo aproximadamente um arco na frente do rob6. A Figura
14b mostra a disposicao de cada um desses sensores, onde o central estd apontando para
frente (0°) e os outros dois estdo a direita —45°, —90°, e os outros dois estdo a esquerda
45° e 90°.

Cada um dos sensor retorna uma tensao referente a uma distancia, entdao para obter
a distancia, em cm, foi feita uma calibracao de cada um dos sensores. Essa calibracdo
foi feita para cada sensor obtendo a média de 500 leituras do sensor para cada distincia
medida, onde foram medidas 11 distancias — de 23 cm até 123 cm — com um espagamento
de 10 cm entre cada uma. A Figura 15 mostra a aproximacgao polinomial de quarta ordem
para fazer a interpolacdo dos valores para um dos sensores.

A func¢do de medicdo (46) calcula a distancia do sensor, em linha reta, até o obstaculo
mais préximo. No entanto, como sdo utilizados cinco sensores essa funcao de medic¢ao
tem que ser adaptada:

hi(x, p;) = /(2 — )2 + (Yi — vi)? (47)

O parimetro de entrada de funcdo p; = (z,,y,) fornece a localiza¢do do obstdculo
mais proximo detectado pelo i-€simo sensor através de uma consulta ao mapa do ambiente
e uma direcdo com base na orientagdo atual do sensor. O sensor consegue medir uma
distancia de 20 a 123 cm. A funcdo de medicdo € executada somente para os sensores que
retornam um valor menor do que 123 cm. A equacdo (48) descreve a medicdo com um
ruido Gaussiano de média zero para cada sensor modelado, vy.

zi = h(xg, p) + vi (48)

h(xy, p) € um vetor constituido pelas cinco medidas h;(x, p;) em (47). A matriz de
covariancia de medi¢ao — I, — € uma matriz diagonal contendo a variancia de cada sensor
de IV. A dimensdo da matriz I, (n) pode variar a cada iteracdo, isto &, ela é dada pelo
nimero de sensores de IV que estdo a uma distancia inferior a 123cm. Caso as medidas
dos cinco sensores forem maior do que 123 cm a dimensao de R}, serd zero, ou seja, nao
seré realizada a etapa de correcao nesta iteracao.

Para modelar a varidncia da medicao de cada IV, Ry, foram utilizadas as mesmas 500
leituras utilizadas para a calibracdo. Os resultados sdo mostrados na Tabela 1, onde as
variancias da amostra de cada sensor, a cada uma dessas 11 distancias, sdo apresentadas.
Pode-se observar que as variancias variam significativamente conforme a distancia e que
o sensor S1 e S2 possuem uma variancia menor do que os outros trés.
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Figura 15: Calibracdo do sensor de IV por meio de uma aproximagdo polinomial de quarta
ordem.

Tabela 1: Variancia de cada sensor para cada uma das distancias medida.

Variancia (cm?)

Distéancia 0'251 0'252 0253 0254 0'255
23 cm 0,47 | 0,53 0,98 0,73 1,03
33 cm 0,52 | 0,61 1,09 1,72 1,43
43 cm 0,96 | 0,67 2,59 3,17 2,82
53 cm 2,65 | 1,77 5,78 8,31 4,66
63 cm 4,37 | 2,84 | 12,17 | 11,14 | 9,23
73 cm 7,87 | 530 | 17,19 | 27,24 | 16,94
83 cm 13,60 | 6,54 | 28,52 | 42,26 | 26,36
93 cm 19,57 | 10,76 | 44,55 | 60,19 | 37,17
103cm | 21,35 | 12,35 | 65,84 | 94,66 | 63,20
113cm | 34,64 | 22,95 | 82,66 | 124,92 | 77,21
123 cm | 45,54 | 32,18 | 129,01 | 130,72 | 83,36

Para ilustrar a diferenca na variancia em diferentes distancias, a Figura 16 mostra um
histograma das amostras a uma distancia de 23 cm (em preto) e 103 cm (em azul) obtidas
pelo S5. Pode-se perceber que as medi¢des a uma distancia de 23 cm sao muito mais
concentradas perto desse valor, no entanto ao aumentar para uma distancia de 103 cm as
amostras se encontram muito mais dispersas.

Essa diferen¢a na variancia conforme a distancia ocorre devido ao fato da intensidade
de luz refletida ser menor e deve ser incorporada no modelo de cada sensor. Para isso foi
criada uma fung¢ao definida por partes (em 10 segmentos). Essa fun¢ao para o sensor S5
€ ilustrada na na Figura 17.

Outro fator que distorce a projecdo do raio IV € o angulo entre o obstdculo e o sensor.
Essa outra dependéncia, no entanto, requer outros meios mais sofisticados para poder ser
medida com precisdo. Foi observado que a variancia aumenta por um fator de 0,08 a cada
1° até 70° e para medi¢cdes com angulos maiores o valor obtido pelo IV € descartado.
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Figura 16: Histograma das medicdes para duas distancias referente ao sensor S3: 23 cm
em azul claro e 123 cm em azul.
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Figura 17: Func¢do definida por partes para determinar a variancia do S3.

Esse efeito também foi incorporado no modelo do sensor por meio de um fator de ajuste
ts; = 0.08c; + 1,se a; < 70°. Tanto as variancias de cada sensor (quando disponiveis)
quanto os angulos sdo calculados a cada iteracao e utilizam a estimativa da postura atual
do robd.

Finalmente, a matriz de covariancia R, é modelada utilizando as variincias (agi)
obtidas pelas funcdes definidas por partes de cada um dos sensores baseadas na tabela (1)
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e multiplicadas por um fator de ajuste ¢g;.

o%its1 0 0 0 0
0 ot O 0 0
Ry = 0 0 053Ls3 0 0 (49)
0 0 0 054084 0
0 0 0 0 0s5LS5
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6 MAPAS

Neste capitulo é abordado problema da localizacdo de um robo, o qual consiste em
determinar a postura do rob6 em relacdo a um mapa do ambiente. Este € um problema bé-
sico de quase todos robds autonomos, pois eles precisam se localizar primeiro para depois
poder executar as suas tarefas. Os mapas contém as informagdes relativas ao ambiente e
sdo independentes da postura do robd. Também € abordado um método para que o robo
realize o planejamento de uma trajetoria até um determinado ponto no mapa. Por fim,
um algoritmo de seguimento de trajetdria € apresentado para gerar as entradas de controle
necessdrias para o robo se locomover até o ponto definido.

6.1 Localizacao

A localizagdo pode ser vista como um problema de transformagdo de coordenadas.
Os mapas sao descritos em um sistema de coordenadas, que € independente da postura de
um rob0. A localizagdo é o processo de estabelecer uma correspondéncia entre esses dois
sistemas de coordenadas. Utilizando as informag¢des da postura do robd e as medidas do
rob6 em relagdo ao mapa € possivel encontrar a localizagdo do robd dentro do mapa.

Existem diversos tipos de problema de localizac@o e neste trabalho serd abordado a
localiza¢ao de um robd com postura inicial desconhecida e com um mapa dado a priori. A
forma utilizada para representar o mapa € por meio de um grid, ou seja divide-se 0 mapa
em n células, onde cada uma dessas pode estar ocupada (1) ou ndo (0) por um obstéculo.

A Figura 18 mostra um mapa grid, onde as regides em cinza marcam as delimita-
coes (paredes) de uma sala e em branco sdo as regides desocupadas. A célula em azul
representa a posi¢ao do robd e as setas representam as direcdes que os dois sensores estao
apontando. O sensor horizontal estd a uma distancia de cinco unidades, isso significa que
o rob0 pode estar em na terceira coluna e pode estar na segunda, terceira, quarta ou quinta
linha. Utilizando a medida de duas unidades do sensor vertical é possivel determinar que
a posi¢do do robd € (4, 3).

Este é um exemplo do que se faz para localizar um robd, no entanto ao localizar o
rob0 ndo se sabe a posicdo inicial e nem a sua orientacdo, ou seja, a distancia retornada
pode corresponder a mais do que uma possivel localizacao do robé no mapa. Um erro na
posi¢do atual e/ou na sua orientagdo podem causar uma diferenca substancial.

6.2 Planejamento de rota

O planejamento consiste em encontrar uma sequéncia de acdes que leva o robo de
um ponto inicial até a meta. Um caminho € 6timo se a soma de seus custos de transi¢ao
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Figura 18: Exemplo de mapa grid, onde células em cinza mostram uma regidao ocupada e
celilas em branco mostram uma regido desocupada.

(custos de borda) for minima em todos os caminhos possiveis que vao desde a posi¢ao
inicial até a posicao do objetivo. Um algoritmo de planejamento é completo se ele sempre
encontra um caminho em tempo finito quando existe um e informa em tempo finito se
nenhum existe. Da mesma forma, um algoritmo de planejamento é 6timo se ele sempre
encontra um caminho ideal.

Existem varias técnicas para calcular o caminho dada uma representagdo do ambi-
ente. As técnicas mais populares sdo por meio de algoritmos deterministicos (DIJKSTRA,
1959), deterministicos baseados em heuristicas (HART; NILSSON; RAPHAEL (1968),
NILSSON (1980)) e algoritmos aleatorizados (KAVRAKI et al. (1996), LAVALLE; JR.
(2001)). No caso de encontrar o caminho mais curto para o problema apresentado, os
algoritmos deterministicos sdo o suficiente.

Planejar a rota do robd de forma eficiente consiste em determinar o caminho mais
curto da posi¢do que o robd se encontra até uma posicao final definida da forma mais ra-
pida possivel. A Figura 19 mostra um exemplo de situacdo onde se quer saber a trajetoria
de um ponto inicial (em azul) até um ponto objetivo (em roxo).

i

H:

Figura 19: Exemplo de um mapa com a posicao inicial (azul) e a meta (roxo) do robd.

Uma técnica comum utilizada para planejar rotas na robdtica consiste em representar
o ambiente como um grafo G = (S, E'), onde S é o conjunto de possiveis locais (nds) e
E € um conjunto de arestas que representam transi¢oes entre esses locais. Existem varios
algoritmos que solucionam o problema do caminho mais curto num grafo; os dois mais
populares e que retornam um caminho 6timo sdo o algoritmo de Dijkstra (DIJKSTRA,
1959) e 0 A* (HART; NILSSON; RAPHAEL, 1968).

O algoritmo A* funciona da seguinte forma: O planejamento do caminho parte de um
no inicial sy € S para um objetivo s, € S, onde S é o conjunto finito de nds. Para isso,
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ele armazena ¢(s), que é o custo do caminho do né inicial para cada né s. Inicialmente,
g(s) = oo para todos os nés s € S. O algoritmo comega a atualizar o custo do né
inicial zero e, em seguida, coloca esse né em uma fila de prioridade conhecida como uma
lista aberta. Cada elemento dessa fila € ordenado de acordo com a soma de seu custo de
caminho atual desde o inicio, g(s), e uma estimativa heuristica de seu custo do caminho
até a meta, h(s, s;). O né com a menor soma fica na frente da fila de prioridade.

O algoritmo entdo coloca o nd s na frente da fila e atualiza o custo de todos os nds
acessiveis a partir deste nd. Se o custo do né s, g(s), mais o custo da aresta entre s € um
né vizinho s, ¢(s, "), € menor que o custo atual s’, entdo o custo de s’ é atribuido como
o de valor mais baixo. Se o vizinho s’ for alterado, ele serd colocado na lista aberta. O
algoritmo continua até chegar no objetivo. Neste estdgio, se a heuristica é admissivel,
isto €, garantida para ndo superestimar o custo de trajetéria de qualquer né para a meta,
entdo o custo de trajetdria de s, € garantido como 6timo. O algoritmo de Dijkstra possui o
mesmo funcionamento que o A*. No entanto, o Dijkstra € um caso especial onde a funcio
heuristica é h(z,y) = 0.

A Figura 20a ilustra quantas vezes o n6 foi expandido utilizando o algoritmo com as
possiveis movimentacdes sendo para cima, baixo, esquerda ou direita sem a utiliza¢io
de uma fun¢do de heuristica. Estes nimeros nao informam o custo e sim o nimero de
expansoes totais para chegar ao objetivo.

Utilizando uma funcdo heuristica € possivel diminuir o nimero de expansdes. Esta
se puder ser definida tem que ser menor ou igual que a distancia do ponto até o objetivo.
Neste caso ela pode ser definida e ela representa a distancia do objetivo até a posi¢do
inicial do robd sem considerar os obstdculos. Dessa forma ao calcular o custo utilizando
h(z,y) = z+y—16, onde x e y representam a linha e a coluna da célula, respectivamente,
que para fins de visualizacdo resulta na Tabela 2.

Com essa funcdo definida € possivel a partir da décima quinta expansao verificar qual
¢ o melhor trajeto a seguir. Por exemplo, na célula (7,5) foram realizados 7 movimentos.
A sua expansdo € para a célula superior, inferior e a direita e ao verificar os valores da
heuristica (5,3,3), percebe-se que o movimento para cima aumenta o custo em relacao ao
objetivo (sendo que o numero de movimentos € o0 mesmo, §), portanto a de maior peso €
descartada.

A Figura 20b mostra o nimero de expansdes do n6 utilizando o algoritmo A* com
a heuristica apresentada. O niimero de movimentos totais executados para fazer ambas
as expansoes foi de 12 e a trajetoria feita pode ser obtida fazendo o caminho reverso e

verificando qual movimentagdo foi feita para chegar naquela célula (ilustrado na Figura
20c.

12111098 |7|6
1110 9 87|65
10| 9|8 |7]6|5|4
9 8] 71(6|5|4]3
8| 716 |5|4|3|2
7165 |4]3[2]1
6 | 5|4 |3|/2|1]0

Tabela 2: Valores da funcdo heuristica h(z, y)

Os quatro tnicos possiveis movimentos utilizados no algoritmo fazem com que o robd
sO execute uma rotacdo de 90° em sentido horario ou anti-hordrio € um movimento em
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Figura 20: Numero de expansodes do no6 utilizando: (a) algoritmo de Dijkstra (b) algoritmo
A*; reconstrucio dos comandos envolvidos para ir do ponto inicial até o final (c).

linha reta. Essa ndo € a melhor forma do rob6 executar um movimento, pois ela faz com
que o robd pare e execute um giro toda vez que é necessario mudar de direcdo. Exis-
tem diversas formas de suavizar a trajetéria (a mais comum € pelo método do gradiente),
fazendo com que robd percorra a trajetoria sem a necessidade de realizar paradas. No en-
tanto, o algoritmo pure-pursuit, que € utilizado neste trabalho, ndo requer que a trajetéria
seja previamente suavizada.

Existem varios métodos de seguimento de trajetdria na teoria de controle ndo-linear,
controle preditivo, linearizacdo do modelo cinemético, métodos geométricos, etc. Os
controladores de seguimento de trajetoria t€ém como objetivo obter as leis de controle que
permitam que o robd siga a rota estabelecida da forma mais aproximada possivel. Dentro
dos métodos geométricos, o mais utilizado devido a sua simplicidade e sua eficdcia € o
pure-pursuit (ANDERSEN et al., 2016).

6.3 Seguimento de rota utilizando o Pure-Pursuit

O pure-pursuit ¢ um método utilizado para realizar o seguimento de uma trajetoria. O
ponto chave do algoritmo € escolher um ponto situado no trajeto que estd a uma distan-
cia Ly, (do inglés, lookahead distance) da posic¢ao atual do veiculo. Calculando, dessa
maneira, a curvatura necessdria para mover o veiculo de sua posi¢@o atual até o proximo
ponto e, eventualmente, chegar ao ponto de meta. Este método possui esse nome devido
a uma analogia que € feita quando se dirige um carro: para chegar a um certo local, no
campo de visdo, costuma-se olhar para um ponto no caminho a uma certa distancia a
frente, dessa forma € possivel realizar curvas e desviar de eventuais obstdculos.

O algoritmo pure-pursuit (COULTER, 1992) tem como objetivo fazer que o rob0 siga
uma trajetdria especificada que garanta um erro pequeno na posicao e na orientagdo. Para
isso, o robo utiliza a sua localiza¢do atual e o um conjunto de pontos que compdem a
trajetoria que deve ser realizada pelo robd. A cada instante de tempo é encontrado o
ponto mais proximo do robd (no sentido da trajetdria) a uma distancia L,,. Em seguida,
¢ calculado o raio do arco que deve ser seguido para ir da posicdo atual até esse ponto
encontrado. Apds o robd percorrer essa distancia o algoritmo € repetido até encontrar o
ponto de meta. Ao encontrar o ponto final é definido um limiar que deve ser satisfeito
entre a distancia desse ponto e o ponto o qual o robd se encontra.

A Figura 21 ilustra todos os elementos envolvidos no cdlculo da curvatura ,y = %,
no método do pure-pursuit, onde o ponto de meta é (g, g,), a localiza¢do atual do robd é
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dada por (7, 7,), 0 dngulo entre a posi¢do do robd e o ponto de meta «.. O raio, R, pode
ser obtido utilizando a lei do seno, conforme (50):

R ~ Lay
7/2 —sin(a)  sin(2q)
R Lap,

cos(a) - 2sin(«) cos(a)

(50)

__Lan
2sin(«)

Trajeté:fia (gxgy)
/ —

£
Arco

\ Nixty)

Figura 21: Geometria do método pure-pursuit. Fonte: Adaptado de SNIDER (2009).

Defini-se e 45, como a distancia lateral (o erro) entre o robd e o ponto de meta pode-se
reescrever a lei de controle conforme 51. Dessa forma, o pure-pursuit pode ser visto como
um controlador proporcional, onde e 4y, € o erro e 2/ L 45, representa o ganho. Como pode
ser observado, este método conta somente com um parametro de controle, a distancia
L 4p,. Por esse motivo o algoritmo pode ser facilmente implementado e configurado.

: ean

sin(a) = T
5" (51)

V= €AnT5

L,

Os efeitos de mudar a distancia L 45, devem ser considerados dentro do contexto de
dois problemas: No caso do robd precisar recuperar-se em um determinado ponto no
caminho e no caso do veiculo estar no caminho e querer permanecer no caminho. No
primeiro caso € almejado que o veiculo mesmo estando a uma distincia considerdvel do
caminho, ele tenha condi¢des de retornar e se manter nele durante o percurso. Neste caso
uma L 45, grande tende a convergir para o caminho gradualmente e com menos oscilagdes.
Por outro lado, uma L 4 pequena pode convergir para o caminho de forma mais rdpida,
porém pode gerar oscilacdes.

No outro problema, quanto maior for L 45, menor serd a curvatura do caminho que
serd seguido. Se o caminho entre o veiculo e o ponto de meta é suficientemente curvo,
entdo nao ha nenhum tnico arco que una os dois pontos, ou seja, qualquer arco gerado
induzird um erro.
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A figura 22 ilustra o impacto da escolha de 7 valores de L4, diferentes para uma
pequena trajetéria. Tanto neste exemplo como no trabalho serd assumida uma veloci-
dade linear constante de 20 cm/s. Dessa forma, a tinica entrada de controle que deve ser
calculada € a velocidade angular necessdria para mover o rob6 até determinado ponto.

Pode-se perceber que para valores de L 4, maiores do que 1 o veiculo chega na traje-
téria de forma mais rdpida, no entanto ele possui um erro lateral maior do que nos outros
casos. A escolha de L 4, menores fazem com que o rob6 se aproxime mais da trajetd-
ria, no entanto um valor baixo como o caso de L4, = 0,01 fez com que ocorressem
oscilagdes durante a trajetoria e no final fosse feita uma pequena volta desnecesséria.

Portanto, o parametro L 4, deve ser testado e escolhido por meio de testes (simula-
coes e/ou experimentos), pois dependendo da velocidade e o mapa envolvidos pode ser
que a trajetéria executada cause colisdes com obstdculos ou faca um caminho maior e
desnecessario.

10571
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% _L.Hl =dm
E 95' —L_].'|=Em 7
9 o L]h — [-].::IJ".I‘I ]
—— Ly =0.2m
— Ly =0.1m
85T L =0.01m| T
=® Trajetoria
gl . . . .
7 8 o 10 11 12 13

Comprimento (m)

Figura 22: Algoritmo pure-pursuit para diferentes valores de L 4y,
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7 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os dois experimentos realizados com o Qbot. No
primeiro experimento foram fornecidas as entradas de controle para que o robd executasse
duas trajetorias diferentes. Estas duas trajetorias percorridas pelo robo foram gravadas por
uma camera e todos os dados obtidos pelos sensores no decorrer das duas trajetorias foram
armazenados. A gravacdo feita foi utilizada para gerar o ground truth, o qual fornece
uma aproximagdo da posicao real do robd durante todos os experimentos. Os dados dos
encoders e dos sensores de IV das duas trajetorias foram injetados nos trés filtros para
obter a estimativa da posicao do rob6. Por fim, o desempenho de cada um dos filtros foi
comparado com o GT.

Um segundo experimento foi realizado onde o robd faz o planejamento e a execucdo
de duas trajetérias. Neste experimento o robd foi posicionado em dois locais diferente
no mapa. O robd teve que planejar o caminho utilizando o mapa do ambiente, o ponto
objetivo fornecido e a estimativa da sua posi¢do inicial. Apds encontrar o caminho que
deve ser percorrido, o robo calculou as entradas de controle necessarias utilizando o pure-
pursuit a cada iteracdo para chegar até o ponto objetivo e a estimativa da sua posi¢ao
durante todo o trajeto foi realizada utilizando o FKU.

7.1 Obtencao do ground truth e detalhes do experimento

Para poder realizar a comparagdo entre o desempenho dos filtros é necessario saber o
caminho exato que o rob0 percorreu. Para isso a trajetéria do Qbot foi gravada utilizando
uma camera. O mapa do ambiente e a postura do robd foram extraidas utilizando técnicas
de processamento de imagem. Dessa forma, foi possivel calcular o erro de estimacao dos
filtros em cada instante de tempo.

O primeiro experimento foi realizado em um sala com piso de madeira, cujas dimen-
soes sdo: 2,60 m de largura e 3,89 m de comprimento. A parte superior da sala foi
adaptada utilizando uma madeira com papeldo para ter um formato trapezoidal. A largura
foi limitada em 2,6 m para encaixar no campo de visdo de camera. A Figura 23a mostra
uma foto da sala onde foram realizados os experimentos.

Como pode ser observado a imagem da Figura 23a estd distorcida. A distor¢do pre-
sente é chamada de distor¢do radial, que ocorre devido a lente “olho de peixe” presente
na camera utilizada. Optou-se por uma camera com este tipo de lente, pois ela fornece
um campo de visdo mais amplo.

Percebe-se que a distorcao aumenta a medida que se afasta do centro da imagem,
fazendo com que os objetos mais afastados do centro modifiquem a sua forma em compa-
racdo com o que ocorre na realidade. Existe outro tipo de distor¢ao presente chamada de
distor¢cdo de translagdo que deriva do fato da lente ndo estar perfeitamente alinhada com



66

(©

Figura 23: Sala utilizada nos experimentos: (a) imagem obtida da ciAmera (b) imagem
com a remoc¢ao da distorcao (c¢) extragdo do mapa

o sensor de imagem. Maiores detalhes sobre os tipos de distor¢ao podem ser encontrados
em (HARTLEY; ZISSERMAN, 2003).

Para obter medidas quantitativas da imagem € necessario remover as distor¢des pre-
sentes. Isso pode ser feito por meio de uma calibragdo. A calibragc@o consiste em obter os
parametros intrinsicos e extrinsecos da cdmera. Ela pode ser feita por meio do software da
propria camera, pelo MATLAB utilizando a toolbox de visao computacional ou utilizando
0 OpenCV. O resultado obtido por qualquer uma das op¢des € 0 mesmo se a calibragdo
for feita de forma correta. O resultado obtido pode ser visto na Figura 23b.

O software da camera realiza um um corte automdtico na imagem para que nao haja
pixels ausentes, gracas a isso pode-se perceber uma perda de informacdes ao redor das
bordas. Ja ao utilizar o OpenCV ou o MATLAB € possivel ajustar um pardmetro de corte:
resultando em 4dreas pretas onde nio hd informagdes da imagem original. Isso pode vir a
ser util em casos onde ha informagdes relevantes na periferia da imagem.

No entanto, apds testar a remog¢ao da distor¢ao feita pelo proprio software da camera
foi observado que a imagem continha todas as informacdes necessarias para extrair o
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mapa da sala. Essa alternativa foi utilizada pelo fato de ser a forma mais facil de ser
reproduzida.

Ap6s remover a distor¢do na imagem € possivel extrair o mapa. Para detectar as
bordas da imagem foi utilizado o algoritmo de deteccao de borda de Canny e dilatagdes.
ApOs isso as linhas foram reconstruidas manualmente resultando na Figura 23c, que € o
mapa utilizado durante os experimentos com as dimensdes especificadas. Esse mapa pode
ser utilizado de duas formas: utilizando os pixels da prépria imagem ou por meio de um
poligono definido por seis retas.

As duas abordagens sdo vélidas, no entanto na hora de calcular a distancia da posicao
do robd até uma borda do mapa € necessdrio tracar uma reta partindo da posi¢ao atual
do robd com orientacdo no sensor de interesse. Apds isso € necessdrio verificar onde
houve a interseccao do ponto. Utilizando o método baseado no mapa de grid € necessario
percorrer pixel por pixel e utilizando o outro método pode-se calcular a intersec¢do das
retas de uma maneira mais rapida.

O Qbot esta presente nas figuras contendo o mapa do ambiente. Ele possui trés LEDs
verdes que podem ser utilizados para determinar a sua postura no ambiente. Para fa-
zer isso pode-se utilizar uma técnica de segmentagdo de cor. Utiliza-se neste trabalho o
modelo de cor HSV, que baseia-se na matiz (H, do inglés Hue), saturacdo (S, do inglés
Saturation) e o valor ou brilho (V, do inglé€s Value). Assim, pode-se definir um intervalo
de valores para cada componente H, S e V de forma que englobe somente a cor verde de
interesse presente na imagem.

O robd presente nas figuras anteriores € mostrado em detalhes (por meio de um zoom)
na Figura 24a. Aplicando a segmentacdo da cor verde na Figura 24a resulta na Figura
24b. O Qbot possui trés LEDs verdes: dois estdo alinhados horizontalmente, que s@o
considerados como um LED maior; o outro LED esta a dois centimetros de distancia do
centro do robd (d.). A distincia entre o centroide do LED maior e do centroide menor é
de 4.05cm (d,) e o angulo entre eles (¢) € de 36°. Usando essas informacdes € possivel
encontrar o centro do robd e sua orientacdo em cada frame do video. A postura em cada
frame do video € armazenada para ser usada como o GT.

(b) (©)

Figura 24: Segmenta¢do de cor: (a) imagem do robd (b) segmentacdo da cor verde (c)
método para calcular a postura do robd.

As trajetdrias feitas nos experimentos sdo mostradas na Figura 25, onde a posicdo
inicial do robd é marcada com um quadrado verde claro, o caminho com uma linha con-
tinua vermelha e a posicdo final com um circulo verde escuro. As posi¢des do robd nas
trajetdrias 25a e 25b foram extraidas utilizando a técnica de segmentacgdo de cor.

As configuracdes de aquisi¢ao da camera sdo: cadéncia de 60 fps com uma resolucao
de 1080 x 1920 pixels. A velocidade mdxima utilizada nos experimentos foi de 20 cm/s,
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portanto a posi¢ao calculada do robd utilizando a imagem pode ter um erro de no maximo
0,33 cm (ou 1,23 pixels). Durante as trajetdrias os sensores do robd (encoders, IV, mag-
netOmetro) amostram os dados a cada 50 ms. Antes do robd comecar a se movimentar
foram recolhidas 500 amostras para que a sua média sirva como uma estimativa inicial.
Os dados do magnetometro somente foram utilizados nesta etapa para indicar a orientagdo
inicial aproximada do robd e ndo foram utilizados na etapa de correcao.

(a) (b)

Figura 25: Primeiro experimento realizado pelo Qbot: (a) primeira trajetoria experimento
(b) segunda trajetéria

Ao iniciar as duas trajetdria as distancias dos 3 sensores localizados no meio e na
parte lateral esquerda do robd retornam uma distancia maior do que 123 cm, portanto
somente os dois sensores localizados a direita do robd sdo utilizados neste momento.
Como pode ser observado, as distancias desses dois sensores sao relativas a parede inferior
e utilizando essas informacdes e a informagdo do mapa do ambiente € possivel encontrar
a sua localiza¢do no eixo y. No entanto, ndo é possivel obter nenhuma informac¢do em
relacdo ao eixo x.

A Figura 26 e a Figura 28 ilustram a quantidade de sensores disponiveis (que retornam
uma medida com menos de 123 cm) e a quais coordenadas se tem informagdo durante
as trajetorias. A cor verde indica que o sensor ou os sensores disponiveis sO possuem
informacdes referente a coordenada y, ou seja, neste momento os Unicos sensores, que
retornam uma distincia valida, estdo apontados para a parede inferior ou superior. De
forma similar, a cor azul indica que as medidas dos sensores disponiveis sdo somente
sobre a coordenada x (laterais do ambiente). A cor vermelha indica que os sensores, que
estdo dentro do seu raio de operacdo, estdo apontados para duas paredes ortogonais e
nesse caso € possivel extrair informacgdes sobre as duas coordenadas. A cor preta mostra
que todas as medidas sdo maiores do que 123 cm, ou seja, nenhuma das medidas € valida.
Finalmente, o grifico de setores localizado no lado direito das figuras indica quanto tempo
a informacdo sobre as coordenadas ficaram disponivel durante a trajetdria.

De forma complementar, a Figura 27 mostra o nimero de sensores que estavam dentro
do raio de operagdo durante a primeira trajetéria. Onde cada gréafico de setor representa
um segmento da trajetdria apresentado na Figura 26. Por exemplo, durante o primeiro
percurso existem 6 segmentos (iniciando da parte inferior a esquerda): verde, vermelho,
azul, preto, verde e vermelho. O primeiro segmento (verde) da Figura 26 fornece somente
informacdes sobre a coordenada y, denotado pela cor verde. O gréfico de setor da Figura
27 mostra que durante esse primeiro segmento de trajetéria (em verde) somente dois dos
cinco sensores estavam disponiveis. O terceiro segmento (em azul) fornece informacdes
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Figura 26: Sensores no campo de operagdo durante o experimento 1. As cores indicam a
qual coordenada os sensores fornecem a informacao.

Figura 27: O gréfico de setores mostra o nimero de sensores que estavam dentro de sua
distancia operacional em cada um dos segmentos da primeira trajetoria.

da componente z e o terceiro grafico de setor da Figura 27 mostra que 86% das amostras
de distancias obtidas sdo provenientes de 2 sensores de IV enquanto que o restante das
amostras (14%) sdo provenientes de apenas um sensor de IV.

Durante esta primeira trajetéria mais de 92% das amostras de distincia sdo proveni-
entes de apenas 1 ou 2 sensores. Ou seja, a etapa de correcdo de cada um dos filtros na
maior parte do tempo foi feita por no maximo dois sensores.

As informagdes referentes aos sensores do segundo experimento sdo mostradas na
Figura 28 e na Figura 29. Nesta trajetéria o robd executa uma trajetdria em curva que
dificulta o processo de localizagdo, visto que a ndo linearidade do movimento estd pre-
sente durante toda a trajetoria. Neste segundo trajeto, pode-se perceber que existe uma
informacao limitada até o inicio da terceira curva (primeiro segmento vermelho). Nesta
trajetdria pode-se observar que existe um contato maior com duas paredes ortogonais ao
mesmo tempo e que durante este percurso mais de 25 % das amostras de distancias foram
obtidas por pelo menos trés sensores de IV.
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Figura 28: Sensores no campo de operacdo durante o experimento 2. As cores indicam a
qual coordenada o sensor fornece a informacao.

Figura 29: O gréfico de setores mostra o nimero de sensores que estavam dentro de sua
distancia operacional em cada um dos segmentos da segunda trajetoria.

7.2 Comparacao de desempenho dos filtros para localizacao do robo

O modelo do robd e dos sensores de IV utilizados foram apresentados no capitulo
5. Ambos os modelos assumem um ruido gaussiano aditivo branco com média zero e
covariancia Q, e Ry. As matrizes de covariancia Q,, e Ry sdo apresentadas em (43) e
(49), respectivamente. As varidncias (0%, e 03)) foram obtidas por meio de experimentos
do movimento do robd em linha reta e executando giros. Com os modelos definidos basta
utilizar o algoritmo de cada filtro.

O primeiro filtro, o FKE, consiste em realizar a lineariza¢cdo do modelo do movimento
e do modelo de medi¢do. Durante o movimento do robd e durante a medi¢do dos sensores
existe uma fonte de incerteza ao mover do passo k para k + 1 relacionado a postura do
robo. Logo € necessario calcular as Jacobianas da fungdo de transic@o (39) e da fungdo de
medi¢do (47) em torno de x;. Utilizando 25a e 25b resulta em:
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Obtidas as Jacobianas F' e H ¢é possivel utilizar o Algoritmo 1 para realizar a esti-
magao de estados do robd. Para realizar a estimativa dos estados utilizando o FKU, basta
utilizar o Algoritmo 2. Os parametros utilizados para calcular os pontos sigma foram:
a=0.001,3=2er=0.

O FP, por sua vez, utiliza n particulas, onde cada particula representa uma possivel
posi¢do para o robd. Ao executar a predi¢do (zi ~ p(zg|ri_,,ux)), cada particula faz um
deslocamento de acordo com a entrada de controle mais o ruido presente no movimento.
A corregdo (W} = p(zi|z})) simplesmente calcula os pesos que indicam o quio préxima
cada particula estd da medida. Para este experimento foram utilizadas 1000 particulas e o
método de reamostragem utilizado foi o estratificado.

Os dados coletados dos encoders e dos sensores de IV no decorrer das duas trajetérias
sdo injetados nos trés filtros. As estimativa da postura realizada por cada um dos filtros é
gerada e comparada a cada instante de tempo com o GT.

Tanto o FKE quanto o FKU sdo unimodais e possuem uma medida da qualidade da es-
timativa do estado, P. Devido ao fato de inicialmente existir pouca informacao referente
a posicao do robo pode ser que alguma condig¢do inicial faga com que os filtros divirjam
ou que demorem um pouco mais de tempo para localizar o rob6. Durante a primeira tra-
jetdria a posi¢ao inicial do robd nao tem uma influéncia muito grande, pois sabe-se que o
rob0 se encontra a uma determinada distancia da parede inferior e como ele se locomove
em linha reta em algum momento algum sensor reportard uma distdncia com relacio a
parede lateral.

No entanto, para a segunda trajetdria a condi¢do inicial é extremamente importante
para a precisao do filtro. Uma vez que o robo realiza uma trajetéria em curva que faz
com que aumente a incerteza na medida e no deslocamento. Entdo para o segundo trajeto
foi informada uma localizagcdo proxima da posicdo real do rob6. A Figura 30 mostra o
resultado do FKU para 4 condigdes iniciais diferentes, onde esta € denotada por um aste-
risco preto em cada um dos quatro casos apresentados. Pode-se perceber que a trajetéria
comegou a ser tracada corretamente na Figura 30a, 30b e 30c apds a distancia em relagao
a duas paredes ser fornecida pelos sensores (inicio da terceira curva). No entanto, para a
posicao inicial apresentada na Figura 30d foi tracada uma trajetdria que nao condiz com
a que o robd executou. As quatro trajetorias geradas utilizando o FKE sdo similares as do
FKU.

Apesar do FP ndo possuir uma limita¢do da condicao inicial, as particulas foram dis-
tribuidas dentro de um raio de 50 cm da posi¢ao inicial real do robd ao invés de distribuir
particulas por todo o mapa (por critérios de justica em relacao aos outros filtros).

As estimativas da primeira trajetdria obtidas através dos trés filtros sdo apresentados
na Figura 31 juntamente com o GT. Também € apresentada a odometria, que € a estimativa
utilizando utilizando somente as informagdes dos encoders dada a posi¢do inicial real do
rob0. A trajetdria sé foi tragada a partir do momento em que foram obtidas as informagdes
de distancias em relagdo a duas paredes (por motivos de clareza).
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Figura 30: Tlustragdo das trajetérias obtidas pelo FKU para diferentes condi¢des iniciais
(em azul). A trajetoria real do rob6 € mostrada em vermelho.
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Figura 31: Estimativa da posicdo do robd durante a primeira trajetoria utilizando o FKE,
FKU, FP e odometria.

Percebe-se que o filtro que mais se aproximou do GT foi o FP. Todos os filtros conse-
guiram estimar a postura do rob6 até um pouco antes da segunda curva. Um pouco antes
da segunda curva comecar sé havia informacdo de um sensor e em seguida nenhuma
medida estava disponivel, portanto os filtros nao realizaram a corre¢do. Os dois FK exe-
cutaram a curva um pouco antes e isso fez com que a sua estimativa durante esse periodo
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degradasse um pouco o seu desempenho.

O FKE e o FKU se recuperaram apo6s as informacdes de distancias referentes a parede
superior estarem disponiveis e depois disso se mantiveram proximos da trajetéria. No
entanto, o FKU conseguiu se restabelecer na trajetéria. Somente olhando para a Figura
31 ndo € possivel saber o erro em relag@o a posi¢cao de uma forma quantitativa. Entao, foi
gerado um grafico (Figura 32) que mostra o erro entre o GT e cada um dos filtros a cada
instante de tempo.

FKE
—FKU
—FP

Erro (cm)

1] L] 10 15 20 25
Tempo (s)

Figura 32: Distancia entre o GT e as estimativas obtidas por cada filtro (erro) na primeira
trajetoria.

O erro foi calculado utilizando a distincia entre o centro do robd (GT) e o centro do
robo estimado para cada instante de tempo. Nota-se claramente que o FP obteve a melhor
estimativa, mas de uma forma geral eles foram semelhantes e ndo € possivel dizer qual
obteve o segundo melhor desempenho. Entdo, calculou-se o erro quadratico médio das
distancias (€45:) por meio de (54).

N
1
Coist = 3 Zl Ve — )2+ (i — )2 (54)

A Tabela 3 mostra o valor desses erros para a primeira e para segunda trajetéria. O
FP, como esperado, € o que possui o menor erro quadritico médio. O seu desempenho é
cerca de 65% superior a estimativa feita utilizando o FKU e o FKE.

A tltima coluna da Tabela 3 mostra o tempo médio que leva para executar cada passo
do algoritmo. As computagdes das estimativas de cada filtro foram feitas por meio de um
computador de mesa com um processador Core 15-4250U. Os algoritmos implementados
nao possuem nenhuma otimizagao especifica e nenhum tipo de paralelizacao.

O resultado da estimativa da segunda trajetéria para cada um dos filtros € apresentado
na Figura 33. Mesmo fornecendo a posicao inicial o FKU, inicialmente, desvia um pouco
do trajeto enquanto que o FKE desvia um pouco menos e o FP parece permanecer no
trajeto durante a maior parte do tempo. As trajetéria comecam a ser mostradas apenas
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Trajetéria 1 Trajetéria 2 | Tempo

FKE 3,9cm 7,8 cm 0,008 s
FKU 3,7cm 6,0 cm 0,0120 s
FP 2,2 cm 4,2 cm 0,7479 s

Odometria 14,9 cm 36,5 cm -

Tabela 3: Erro quadrdtico médio (e4;;) para cada filtro em cada uma das trajetorias.
proximo de onde ndo hé informagdo de nenhum sensor em em seguida surgem as infor-
macodes de distancias de duas paredes distintas. Nessa etapa que os filtros se recompdem,
pode-se perceber que o FKU e o FKE demoram um pouco para fazer a correcao da po-

sicdo em relacdo ao FP. E nessa parte que os filtros se diferenciam mais, apds essa parte
eles possuem pequenas diferencas.

240

220 . \

ST

— — Odometria
- FKU

120 =i FIKE

) 5

100 . . . . .
100 150 200 250 300 350 400

Comprimento(cm)

140

Figura 33: Estimativa da posi¢do do robd durante a segunda trajetdria utilizando o FKE,
FKU, FP e odometria.

Nesta segunda trajetéria fica mais claro qual € a ordem de melhor desempenho so-
mente olhando a trajetdria tragada. O erro quadrético é apresentado na Figura 34 e o
erro quadratico médio € apresentado na Tabela 3. Durante este percurso o FP possui um
desempenho 44% melhor do que o FKU e o FKU € 29% melhor do que o FKE.

Os resultados mostram que apesar de possuir uma diferenca significativa em termos
percentuais nos filtros apresentados dependendo da aplicacdo é muito mais indicado utili-
zar um dos FK pelo custo computacional apresentado. Uma diferenca em média de 2 cm
pode ndo ser crucial para a maioria das aplicacdes. Esta estimativa pode ser melhorada
se forem incluidos outros sensores mais precisos e/ou sensores que possuam um alcance
maior. Existem diversas abordagens na literatura com uso de sonares, cameras ou até
Laser rangefinder.

Neste primeiro experimento a estimativa foi feita utilizando um computador e foi feita
de forma offline. No segundo experimento serd feito o planejamento e a execucao de duas
trajetdrias baseados na estimativa da posicao inicial do robd e de um ponto objetivo para
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Figura 34: Distancia entre o GT e as estimativas obtidas por cada filtro (erro) na segunda
trajetoria.

cada trajetoria.

Como o FP demora cerca de 0,75 s em cada iteracdo ele ndo pode ser utilizado para
realizar a estimativa da posi¢do do robd durante todo o percurso. O FP serd utilizado
somente no inicio com o robd parado para encontrar a sua posi¢do inicial no mapa com
uma maior probabilidade de acerto. Apds encontrar a postura inicial do robd € calculada
a trajetoria até o ponto objetivo utilizando o algoritmo A*.

Apos obter a trajetdria, o algoritmo pure-pursuit € utilizado para calcular a entrada
necessdria para que o robd se movimente até determinado ponto da trajetéria e apds cada
movimento a sua postura é estimada utilizando o FKU. O FKU mostrou uma performance
satisfatoria com um custo computacional ndo muito elevado. Esta escolha permite utilizar
a mesma taxa de amostragem para realizar o experimento.

7.3 Planejamento e seguimento de rota

Neste experimento serd apresentado um novo cenério e o objetivo do robo é encontrar
a sua posicao inicial e calcular as entradas de controle necessarias para ir até um ponto
pré-definido mapa.

O ambiente contém alguns obstaculos para que o rob6 calcule uma rota com desvios e
que ao mesmo tempo estes obstdculos auxiliem o robd a se localizar no mapa. O cendrio
escolhido € apresentado na Figura 35a. A Figura 35b mostra a extracdo do mapa com as
dimensdes da sala e dos objetos.

O primeiro passo que o robo realiza € a sua localizacdo no ambiente. Para isso, o robo
utiliza o FP para obter a sua localizacio com maior precisdo. Ap0s se localizar o robd
calcula a rota que deve ser seguida e a estimagdo de estados durante a trajetdria é feita
utilizando o FKU.

O algoritmo A* utilizado para planejar a trajetoria encontra o menor caminho entre
dois pontos, se possivel. No entanto, utilizando o mapa da Figura 35b a trajetoria feita
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Figura 35: Mapa utilizando no experimento: (a) imagem da camera com a distor¢ao
removida (b) extracdo do mapa

encontra-se muito proxima dos obstdculos fazendo com que o rob6 colida nos mesmos.
Existem métodos cldssicos que podem ser utilizados para evitar obstdculos no processo
de gerar a trajetdria, como 0 uso campos potenciais ou utilizando o diagrama de Voronoi.

Neste trabalho, no entanto, foi feita uma abordagem diferente. Os obstaculos foram
dilatados de forma que o trajeto feito faca com que o robd mantenha uma distancia fixa
dos obstaculos, conforme ilustrado na Figura 36. Apds gerar a trajetoria o algoritmo de
pure-tracking € utilizado para gerar as velocidades de cada uma das rodas do robd para
chegar até a trajetdria desejada. Porém, antes de implementar o algoritmo no robd €
necessario definir a L 45,. Para escolher o seu valor foram feitas algumas simulacdes da
trajetdria feita no mapa pelo algoritmo utilizando diferentes valores de L 4.

(a) (b)

Figura 36: Geragdo da trajetdria: (a) Expansao dos objetos presentes no mapa (b) trajeto-
ria resultante planejada.

As simulagdes foram realizadas utilizando uma velocidade linear de 0,2 m/s e vari-
ando o valorde L 45 (0,5 m, 0,4 m, 0,3 m, 0, 25 m e 0, 2 m), conforme ilustrado na Figura
37. O valor mais alto de L 45 (0,5 m) gera cortes acentuados na trajetéria. Percebe-se que
o corte executado na segunda curva € feito de uma forma exagerada e faz com que ocorra
uma colisdo com o obsticulo.

Apesar da trajetdria resultante de L4, = 0,4 m ndo apresentar uma colisdo ela pos-
sui uma distancia muito pequena em relagdo aos obsticulos. Este valor implica em uma
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margem de erro muito pequena por parte do robd durante o experimento pratico, podendo
fazer com que o mesmo colida com algum objeto durante o percurso. Portanto, foi op-
tado por utilizar o valor de L4, = 0.25 m pelo fato da trajetéria executada manter uma
distancia relativamente segura em relacdo aos obstaculos.

=0,5m
n=0,4m
=0,3m
=10,25m
=0,2m

Figura 37: Teste de diferentes valores de L 45, para a trajetéria definida.

No primeiro caso o robd situa-se no canto superior esquerdo da sala e o resultado do
experimento € mostrada na Figura 38, onde o trajeto em verde é o conjunto de pontos
que compdem o caminho planejado (algoritmo A*), o tracejado em amarelo representa o
trajeto simulado (utilizando o algoritmo pure-pursuit) e o tracejado em vermelho mostra
o caminho feito pelo robd durante o experimento pratico.

Pode-se perceber que inicialmente o robd comecou a dar pequenos giros depois da
primeira curva (devido a erros na sua estimativa), mas ele conseguiu manter-se préoximo a
trajetdria definida e chegar no ponto desejado com uma distancia de 5, 09 cm em relagdo
a ele. Este experimento foi repetido 7 vezes e a distancia média final entra a posi¢ao final
do robd e o ponto de meta foi de 4,42 cm.

No segundo experimento foi definida um ponto mais préximo do robd, o que fez a
trajetdria a ser executada um pouco mais curta. Dessa vez, o robd iniciou a sua trajetdria
no canto inferior direito da sala. A Figura 39 mostra a trajetéria tracada (utilizando o
algoritmo A*), a simulac¢ao das entradas necessdrias para levar o rob6 até o ponto definido
(utilizando o algoritmo pure-pursuit) e, em vermelho, o trajeto feito pelo robo na pratica.

Neste experimento, no entanto, houve uma diferenca maior em relagdo a trajetdria
simulada. Observa-se que a primeira curva na simulacdo foi mais fechada, mas no expe-
rimento o robd ndo conseguiu fazer essa mesma curva. As trajetdrias realizadas diferem,
pois as entradas sdo calculadas a cada iteragcdo e estas sdo baseadas na postura atual do
rob6 e um ponto situado na trajetdria a uma distancia de pelo menos 25 cm. Nao obstante,
apesar das trajetdrias serem diferentes o robd consegue chegar até o ponto pré-definido
sem colidir com nenhum obstaculo.

A distancia entre o ponto planejado e o ponto que o robd efetivamente chegou foi de
3,13 cm. Da mesma forma que ocorreu anteriormente, o experimento foi repetido sete
vezes e a distancia média entre o ponto final da trajetdria e o robd foi de 4, 06 cm.
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Trajetéria planejada
Pure-pursuit simulado

= = Pure-pursuit implementado no Qbot
Ponto inicial

Figura 38: Teste pratico do Qbot envolvendo o planejamento e a execu¢do da primeira
trajetdria para chegar até o ponto pré-definido.

O erro médio da posicdo final foi semelhante nos dois experimentos. Como o robd
ajusta as entradas de controle para se aproximar da trajetoria, os erros associados a pré-
pria entrada de controle ou a estimativa da postura fazem com que o robd modifique o
seu caminho, fazendo com que a trajetéria executada mude um pouco toda a vez que o
experimento € realizado.

Trajetoria planejada
Pure-pursuit simulado

= = Pure-pursuit implementado no Qbot
Ponto inicial

Figura 39: Teste pratico do Qbot envolvendo o planejamento e a execugdo da segunda
trajetdria para chegar até o ponto pré-definido.
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8 CONCLUSOES

Foram apresentados, implementados e comparados experimentalmente trés filtros para
estimar a postura de um rob6 diferencial: o FKE, o FKU e o FP. Foi mostrado que utili-
zando um modelo simples e sensores imprecisos foi possivel melhorar significativamente
a estimativa da postura do rob6. O modelo do sensor mostrou-se critico durante os expe-
rimentos, visto que quando a variancia ndo foi considerada como fung¢do da distancia e do
angulo em relag@o ao obstdculo ndo foi possivel obter uma estimativa significativamente
melhor do que utilizando somente a odometria.

A maioria dos trabalhos presentes na literatura ndo descrevem a forma pela qual o GT
foi obtido e tampouco fazem uma andlise do erro durante todo o experimento. Para men-
surar de forma qualitativa e quantitativa a eficdcia de cada um dos filtros apresentados, foi
proposto um método simples, mas eficaz para gerar o GT de cada um dos experimentos.
Dessa forma, o desempenho de cada filtro pdde ser comparado a cada instante de tempo
de forma precisa.

Dentro dos resultados obtidos o FP, como esperado, possui a melhor estimativa. Ele
obteve uma boa precisdo mesmo quando havia pouca ou nenhuma informagao provida
pelos sensores de I'V. No entanto, este desempenho apresentou um custo computacional
muito mais elevado, onde este valor é proporcional ao nimero de particulas escolhido.

O custo computacional do FKU mostrou-se cerca de quase duas ordens de grandeza
mais rdpido do que o custo computacional do FP implementado. Tanto o FKU quanto
o FKE obtiveram uma melhora considerdvel em relacdo a estimativa feita utilizando so-
mente a odometria. Devido ao baixo custo computacional, tanto o FKE quanto o FKU
podem ser implementados em microprocessadores de baixo custo, podendo ser embar-
cado em um robd para realizar a estimagdo de estados e inclusive executar outras tarefas.

O filtro de particulas, por sua vez, requer um hardware mais sofisticado para ser im-
plementado, implicando em um custo maior envolvido no projeto. Neste caso deve ser
analisado se a utilizacdo de um ndmero maior de sensores, sensores com um alcance
maior e/ou sensores com uma variancia menor ja nao oferecem a precisio necessaria para
a aplicagdo através da fusao de suas informacdes por meio de um dos filtros Gaussianos.

Neste trabalho também foram apresentados e implementados um método simples de
extragdo do mapa e um método utilizado para conduzir o robo até um determinado ponto
no mapa, isto é, gerar as entradas de controle necessdrias para conduzir o rob0 até deter-
minado ponto. Para isso foram utilizados um algoritmo para encontrar o menor caminho
entre dois pontos (planejamento de rota) e um algoritmo de perseguicdo de trajetoria. As
entradas de controle do algoritmo pure-pursuit sdo calculadas a cada instante de tempo e
para isso € necessdrio saber a posi¢do do robo. Apds os resultados obtidos com o primeiro
experimento, optou-se pelo FKU para realizar a estimativa da postura do robo devido ao
seu desempenho e ao seu custo computacional.
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Foi mostrado por meio de dois experimentos que utilizando estes dois algoritmos jun-
tamente com a estimacdo da postura do robd obtida através da fusdo dos sensores por
meio do FKU ¢€ possivel conduzir o robd até um determinado ponto definido no mapa. A
precisdo obtida na posi¢do final do robd neste segundo experimento condiz com a precisiao
obtida pelo FKU durante o primeiro experimento.

Existem diversas extensdes que podem ser feitas para o trabalho realizado. Como o
foco deste trabalho foi a estimacao do vetor de estados do robd, o planejamento e a exe-
cucgdo da trajetdria foram feitos utilizando um método simples e amplamente abordado na
literatura para seguir uma trajetéria. Ao invés disso poderia ser utilizado um método rea-
tivo, onde o robd desviaria de obstdculos baseados nas informagdes obtidas pelos sensor
de distancia sem a necessidade de previamente mapear os obstdculos.

Outra extensao possivel seria fazer o mapeamento da sala por meio dos sensores. No
entanto, devido as caracteristicas dos sensores utilizado neste trabalho deve-se considerar
utilizar as medi¢des com uma distancia curta (inferior a 40 cm) para ndo comprometer a
geracdo do mapa ou considerar a utilizacdo de um outro sensor para este fim.
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