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Resumo

O trabalho realizado nesta dissertacdo diz respeito a construcio de um sistema de
localizacfo para a plataforma mével auténoma do ISR - Porto. Pretende-se com este
sistema, que o veiculo, sem modificar o ambiente estruturado, mantenha uma estimativa em
tempo real da sua posi¢do, obtida com base nos sensores a bordo do mesmo, bem como do
conhecimento prévio acerca do mundo onde se pretende movimentar.

Apos se situar o problema da localizag@o no contexto global da navegagdo, sdo descritas
algumas abordagens adoptadas para sistemas de determinagédo da posigéo.

A formulacgdo do sistema de posicionamento requer que sejam caracterizados varios
aspectos relativos aos seus componentes. Assim, ap6s ser apresentado o veiculo, bem como
os sonares que dele fazem parte, € feita uma andlise da sua constitui¢#o fisica ¢ modo de
funcionamento. Define-se um modelo geométrico de previsiao de leituras baseado nas
restricdes fisicas do sonar e apresenta-se uma abordagem formal para a caracterizagao do
mundo real, condicionada pela forma estruturada deste, bem como pela definigdo adoptada
para 0 modelo da previsao de leituras.

A utilizacfo do filtro de Kalman como processo de determinagio de uma estimativa da
posicao do veiculo conduziu a dedugio das equagdes fundamentais que constituem este
processo.

Com base na integragdo conjunta de todas as condigdes acima referidas foi construido o
algoritmo de posicionamento tendo sido detalhadamente especificadas todas as fases que o
compdem. Com o objectivo de avaliar o comportamento do sistema de posicionamento
apresentam-se os resultados da simulacdo do algoritmo criado, realgando-se os bons
resultados obtidos na correc¢io da estimativa da posicgéo.

Com o objectivo de aumentar a eficiéncia da obtengéo das leituras dos sonares em tempo
real, € utilizado um método baseado em entropia, que consiste em escolher o sensor que
introduz mais informag¢ao no processo de estimagdo, permitindo este assim maximizar a
confianca na estimativa da posigfo calculada.

Palavras Chave: Navegacdo, Localizacio, Interpretacdo e Integracio Sensorial,
Estimagdo, Sonar, Hodometria, Entropia




Abstract

The work developed in this thesis is related with the build of a localisation system for the
mobile autonomous platform of ISR - Porto. It’s intended with this system that the vehicle,
without modify the structured environment, maintains an estimate in real time of it’s
position, obtained based on the sensors located on board, as well on the previous
knowledge about the world where 1s going to move.

After locate the problem of localisation in the global context of navigation, some adopted
approaches for the position determination systems are described.

The formulation of the position system needs that some aspects related to their components
to be specified. So, after been presented the vehicle as well as its sonares, an analysis of its
physical constitution and functionality mode is done. It is defined a geometric model of
prediction sonar data based on its physical restrictions and it’s presented a formal approach
for the characterization of the real world, conditioned by its structured form, as well as the
adopted definition for the prediction sonar data model.

The use of the Kalman Filter as an estimation process of the vehicle position leads to the
deduction of the fundamental equations that belong to this process.

Based on the integration of all conditions said above, it was built a position algorithm and
were specified with detail all its phases. To evaluate the behaviour of the position system
are presented the results of a simulation of the built algorithm, emphasising the good results
obtained in the updated of the estimate of the position.

Trying to increase the efficiency of the sonar observations in real time, is used a method
based on entropy that chooses the best sensor that gives more information to the estimation
process maximising the reliability of the determinated estimate position.

Keywords: Navigation, Localisation, Sensorial Integration, Estimation, Sonar,
Hodometry, Entropy
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Capitulo 1

Introducio

1.1 Motivacao e Apresentacao do Problema

A condugdo de um automével parece ser uma tarefa bastante simples para um ser humano
pleno das suas capacidades. Contrariamente, a execugio da mesma tarefa olhando somente
para os dispositivos de medigao fisicos do veiculo, tais como mandémetros de velocidade e
de disténcia, torna-se extremamente complicada, principalmente se néo se tem a
possibilidade de olhar permanentemente em volta para utilizar pontos de referéncia,

E esta a tarefa que habitualmente se coloca a um robot mével. Percorrer um caminho de um
ponto inicial até um ponto final e enfrentar todas as dificuldades que esta tarefa pode
implicar, sem qualquer intervencio humana. E essencialmente uma tarefa complexa, uma
vez que o robot, geralmente tem pouca informagdo disponivel, e esta, por vezes, nio &
completamente verdadeira.

O conceito de robot mével auténomo engloba uma grande variedade de veiculos cujas
caracteristicas comuns incluem a possibilidade de estes desenvolverem, em diversos
ambientes, tais como ar, oceanos ou fabricas, tarefas que envolvem mobilidade sem
qualquer intervencio do homem. Por forma a desenvolverem essas tarefas antonomamente
¢ necessdrio considerar alguma forma de inteligéncia capaz de lidar com a incerteza e

Navegagdo em Robotica Movel Baseada em Referéncias Naturais 1




Capttulo 1 - Introdugdo

complexidade inerentes as proprias tarefas. Por este facto, estes veiculos sdo muitas vezes
referenciados como veiculos auténomos inteligentes.

Os robots mdveis englobam basicamente dois componentes fundamentais: um sistema de
actuacdo que lhe permite executar uma dada tarefa e um sistema de percepg¢io que lhe
permite localizar-se no ambiente onde opera. O trabalho elaborado nesta disserta¢do centra-
se no segundo componente, ou seja, na construgéo de um sistema de localizagdo para o
veiculo auténomo do ISR - Porto.

Para que o sistema de localizagio seja verdadeiramente auténomo, o processo que o
constitui s6 se pode basear em informagéo obtida pelo préprio veiculo. Esta condicdo exclui
a partida o apoio de todo o tipo de dispositivos externos. Pretende-se assim que, no
decorrer de uma tarefa, o veiculo seja capaz de se localizar recorrendo somente a dados
internos, bem como a informacgéo extraida do mundo pelos sensores.

A complexidade de um sistema de localizag@o estd interligada com o ambiente em que se
pretende utilizar. Este trabalho dedica-se & constru¢io de um sistema de localizagdo para
ambientes interiores com algum grau de estruturagio. Entende-se por ambiente estruturado,
aquele que ¢ criado pelo homem, caracterizado por uma certa ordem e harmonia, tal como
um escritorio, uma fibrica ou o interior de uma casa. Este tipo de ambientes possuem uma
geometria simples, uma vez que siio essencialmente constituidos por paredes, cantos,
colunas e esquinas. '

A escolha dos sensores a utilizar para obter informagdo externa Util & navegacio, € feita de
acordo com o tipo de ambiente onde o veiculo se vai movimentar. Foi aqui utilizado o
sensor ultra-sénico sonar, pela tecnologia simples que utiliza para obtengiio de informagio e
pelo seu baixo custo. Fundamentalmente pelas duas razes apontadas, o sonar estd presente
em muitos veiculos auténomos de teste.

Neste contexto, pretende-se que o veiculo, sem modificar o ambiente com dispositivos
adicionais, mantenha uma estimativa em tempo real da sua posi¢io no ambiente, com base
nos sensores a bordo do veiculo, bem como num conhecimento prévio acerca do mundo
onde se pretende movimentar. A resolugdo deste problema encontra algumas dificuldades,
nomeadamente:

» resiri¢Oes fisicas do veiculo a que se destina o sistema de localizacio;
o dificuldades inerentes a obtengo pelos sonares de informacio acerca do mundo;

s caracterizagfo dos obsticulos que compdem o ambiente em que o veiculo se vai
movimentar;

s correspondéncia entre a caracterizagdo do mapa do mundo e as caracteristicas
extraidas dele por parte do sonar.

Navegagdo em Robdtica Movel Baseada em Referéncias Naturais 2
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Capttulo 1 - Introdugdo

1.2 Metodologia Seguida

Apresenta-se no esquema que se segue a arquitectura do sistema de localizago que serd
usada neste trabalho:

 Obscrvacdes.

Figura 1.1 - Esquema geral do sistema de localizagéo

Esta arquitectura € motivada pelo processo de estimagdo da posigdo utilizado para tratar o
problema. Este processo, denominado Filtro de Kalman, calcula uma estimativa da posi¢do
do veiculo combinando dois tipos de informacado sensorial: externa e interna. A informagao
externa é fornecida pelos sonares situados em volta do vefculo e a informagao interna €
dada pela hodometria do mesmo.

As leituras de hodometria, obtidas dos codificadores épticos situados nas rodas do veiculo,
contém erros associados com deslizamentos, afectando habitualmente a trajectdria
pretendida para o mesmo. Desta forma, apesar da hodometria fornecer uma estimativa para
a posi¢do do veiculo no ambiente, esta vai acumulando erros que ao fim de algum tempo se
tornam incomportdveis. Sendo assim, € necessdrio, periodicamente, corrigir esses erros,
através da observagdo de pontos de referéncia do mundo onde o veiculo se movimenta.

Para extrafrem informagio do ambiente, os sonares determinam distincias aproximadas a
que os objectos se encontram do veiculo, usando para isso o tempo de voo dos seus ecos
acusticos.

Pelas dificuldades inerentes 2 fisica do sonar, nomeadamente ao dngulo de abertura do seu
feixe, é necessdrio efectuar uma previsiio correcta das suas observagdes por forma a rejeitar
erros grosseiros nas suas leituras, Esta previsdo ¢ feita recorrendo as caracteristicas do
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Capitulo I - Introdugdio

mapa do ambiente, definido a priori, e de um modelo geométrico, habitualmente designado
por modelo do sonar. Este modelo foi construido no sentido de permitir uma previs&o
correcta dos seus ecos, bem como garantir a validade dos mesmos.

A defini¢do deste modelo condiciona o tipe de mapa utilizado no sistema de localizagéo.
Assim, o mapa € constituido por uma representacdo geométrica de objectos elementares:
planos, cantos, esquinas e cilindros, que predominam nos ambientes estruturados para os
quais este sistema de localizagio € pretendido.

Com o objectivo de aumentar a eficiéncia da obtencdo das leituras dos sonares em tempo
real, € introduzido um novo método baseado em entropia, que consiste na escolha do sensor
que introduz mais informagfo no processo de estimagio. Os resultados alcancados validam
este método e mostram a sua contribui¢fo para o funcionamento eficiente do sistema de
localizagio defendido neste trabalho.

1.3 Organizacido do Documento

Esta disserta¢io estd organizada em seis capitulos.

Este primeiro capitulo, para além de apresentar a estrutura de capitulos do documento,
motiva ¢ apresenta o problema proposto nesta dissertagiio ¢ descreve brevemente a
abordagem seguida para a sua resolugio.

No segundo capitulo integra-se o problema da localizagio no contexto global da navegacao
e apresentam-se algumas abordagens adoptadas para sistemas de determinagédo da posigio.

O terceiro capitulo apresenta todos os constituintes que fazem parte do sistema de
localizago aqui tratado ¢ formaliza a sua caracterizagdo. Inicia-se com uma apresentagédo
do veiculo para o qual o sistema de localizag@o ¢ destinado, apresentando-se de seguida o
tipo de sensores que irdo ser utilizados. I feita uma descricio da constituicdo fisica e do
modo de funcionamento do sonar. Define-se um modelo geométrico de previsdo de leituras,
baseado nas restri¢des fisicas do sonar. Finalmente é apresentada uma abordagem formal
para a caracterizagdo do mundo real, condicionada pela forma estruturada deste, bem como
pela definigio adoptada para 0 modelo de previsio de leituras.

No quarto capitulo sdo apresentados alguns métodos bésicos de estimagio que conduzem &
deducio do processo de filtragem adoptado neste trabalho - Filtro de Kalman. Este
processo é apresentado nas suas versoes linear e estendida.

No quinto capitule sdo definidos os modelos do estado do veiculo e das suas observagdes,
necessdrios para o processo de estimagfio da posi¢do do mesmo. Sdo também especificadas
todas as fases que compdem o ciclo de localizagdo e € apresentado um algoritmo que
implementa cada uma destas fases. Este capitulo termina com a apresentagio dos resultados
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de uma simulagdo do comportamento do sistema de localizagio construido hésta.
dissertacao. ; P

Finalmente, no sexto capitulo analisam-se os resultados alcang¢ados com este trabalhﬁj e
tecem-se consideragdes sobre futuros desenvolvimentos que pretenderao contribuir para um
aumento da autonomia dos veiculos méveis,
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Navegacido em Robotica Movel

2.1 Introducio

O uso de veiculos auténomos em determinadas aplicacdes, tal como a exploragdo dos
oceanos ou do espago, tornou-se motivo de grande interesse para muitos investigadores em
todo o mundo, havendo neste momento uma forte investiga¢do nesta drea.

A ideia transmitida pelos filmes de ficgdo cientifica de que os robots se movimentam com
grande facilidade ndo corresponde a verdade. Na realidade, a navegacdo de robots méveis
constitui um problema de dificil resolucio. De facto, responder a simples questdo “Onde
estou?”, de uma forma realmente auténoma, constitui, neste momento, um sério desafio
para a robdtica mével.

O problema da navegagio pode-se resumir, segundo [Leonard92], as trés seguintes
questdes: “Onde estou?”, “Para onde vou?” e “Como procedo para 14 chegar?”. O problema
identificado pela primeira questdo, habitualmente designado por localizagio, constitui o
tema central tratado nesta dissertacao.

Em robética maével, localizagdo € o processo de determinagio da posi¢io de um veiculo
usando informagao a partir de sensores. A resolugéio deste problema ¢ naturalmente de vital
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importéincia para a navegagdo, uma vez que se o veiculo ndo conseguir determinar a posi¢ao
que ocupa no ambiente ndo poderd executar qualquer outra tarefa.

Hoje em dia, a navegacdo € uma ciéncia quantitativa, bem definida, usada habitualmente na
marinha, aviagdo e em aplicagOes espaciais. Face a isto, serd razodvel perguntar porque é
que a navegagdo em robotica mdvel, robusta e fidvel, ainda constitui um problema. Segundo
[Leonard92], ndo € o processo da navegagdo por si que constitui um problema mas sim a
aquisi¢io ou extrac¢do de informacio externa, a partir de dados sensoriais, bem como da
sua correlagio ou correspondéncia com alguma forma de mapa. Wilfong em [Cox91a] tem
uma opinifo semelhante invocando que a investigagdo em veiculos auténomos tem, até &
pouco tempo, evitado o uso de pontos de referéncia artificiais, colocados no ambiente do
veiculo, quer activos quer passivos, uma vez que se pretendia dirigir esta no sentido da
inteligéncia artificial, com o objectivo de desenvolver uma maquina autonoma “inteligente”
cujo comportamento se aproximasse do humano. Hoje € reconhecido unanimemente na
comunidade cientifica que um sistema de navegagdo auténomo e robusto tem de identificar
marcas ou pontos de referéncia que ocorrem no ambiente, mesmo que isso nem sempre seja
facil devido a erros ¢ dificuldades na interpretacdo da informag&o sensorial.

2.2 Arquitectura Genérica de um Sistema de
Navegacido Auténoma

De forma a entender o contexto global em que se insere o problema da estimacio da
posicdo apresenta-se na figura 2.1 um diagrama de blocos que constitui uma representacao
genérica das arquitecturas de navegacio auténoma. Esta ndo pretende ser representativa de
todas as arquitecturas de navegagio, mas apenas ilustrativa de uma implementacio tipica.

Devido a complexidade do processo de navegacdo auténoma, este decompdem-se
habitualmente em mddulos funcionais, ocupando-se cada um deles de resolver uma parte da
tarefa global. A decomposigdo em fop-down apresentada na figura 2.1 inclui uma
segmentagdo do problema do planeamento da missdio em planeamento de caminhos, geragio
de trajectérias, cdlculo da estratégia de controlo e controlador [Cunha94]:

¢ Planeamento de caminhos: a partir das tarefas que se pretende que o robot realize é
construida, por este moédulo, uma sucessdo de locais onde o veiculo devera atingir
determinados estados. Nestes locais ocorrera a realizagiio de tarefas ou simplesmente
de manobras (como seja a mudanca do sentido de marcha). A ordem dos elementos
na sucessio de locais decorre da optimizac¢io de um critério de desempenho. A
elaboracéo de planos alternativos baseados na ocorréncia de certos eventos confere
robustez e maior grau de autonomia ao sistema.

e Geracfio de trajectorias: este modulo € responsdvel pela determinagdo de linhas entre
cada par de locais consecutivos a atingir. Estas linhas representam trajectorias a
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percorrer pelo veiculo, e que, consequentemente, terdo que estar de acordo com as
capacidades motoras do veiculo.

e Cilculo da estratégia de controlo: Conhecido um plano que identifique como se
pretende que o veiculo se mova, € necessario elaborar uma estratégia de controlo que
0 obrigue a cumpri-lo.

e Controlador: esta é a camada que transforma comandos decorrentes da aplicagio da
estratégia de controlo em sinais para os actuadores.

Paralelamente a este ciclo continuo e face as perturbagdes e erros de modelizagao, para que
o veiculo consiga seguir uma dada trajectdria necessita de uma estimativa correcta e
permanentemente actualizada do seu posicionamento. Esta estimativa € construida por um .
estimador através da recolha de dados sensoriais do veiculo e do ambiente, bem como a '
partir do conhecimento prévio do mapa do mundo em que se estd 4 movimentar.

Posicio estimada do
veiculo

Fy

»| Codificadores

-

Yeiculo Dados Procedimento Exterior

Figura 2.1 - Representacio da arquitectura genérica de um sistema de navegagiio auténomo
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Depois de se ter situado o problema da localizagio no contexto global da navegacio,
apresentam-se na secgdo seguinte os principais métodos de determinacio da posi¢do usados
em diversas dreas.

2.3 Métodos de Localizacio

O resultado mais importante que existe sobre posicionamento de robots mdveis, ja referido
na sec¢do anterior, ¢ de que ndo existe uma solucdo verdadeiramente eficaz para o
problema. As muitas solugdes parcials existentes podem ser divididas em dois grandes
grupos: medi¢gdes de posicionamento absolutas e relativas. Pelo facto de ndo existir nenhum
método geral, suficientemente bom, os investigadores desta drca para resolverem o
problema da localizacdo habitualmente combinam dois métodos, um de cada uma das
categorias.

Dos métodos de posicionamento relativo faz parte:
e hodometria

Dos métodos de posicionamento absoluto fazem parte:
s navegacdo utilizando beacons,

e navegacdo através do reconhecimento de pontos de referéncia,

e navegacdo baseada na comparagio com o mapa do mundo.

A especificacio de cada um destes métodos € descrita nas secgdes que se seguem.,

2.3.1 Hodometria

Hodometria € o termo utilizado para descrever o processo de determinacgio do
deslocamento de um veiculo ao longo de um caminho, deduzido directamente a partir dos
“hodémetros” ou codificadores situados no mesmo. A sua forma de determinar a posigdo
do veiculo baseia-se num procedimento matematico simples baseado no conhecimento de
uma posi¢do anterior e na informagio da velocidade adquirida pelo mesmo até ao instante
em que € determinada a nova posi¢ao. Uma vez que este sistema de localizagio é baseado
em equagdes simples, torna-se facilmente implementavel.

s codificadores usados por este procedimento, so dispositivos colocados nas rodas do
veiculo que quantificam frequentemente a posi¢cdo angular e a velocidade. Existe uma
grande variedade deste tipo de codificadores, sendo os dpticos absolutos e os 6pticos
incrementais os mais usados em aplicagdes para veiculos méveis. O modelo incremental
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mede a velocidade rotacional podendo inferir a posigio relativa, enquanto que o modelo
absoluto mede directamente a posicao angular e infere a velocidade.

Hodometria tem a vantagem de ser um processo que estd propriamente contido no veiculo,
dai que é sempre capaz de fornecer uma estimativa da posi¢do do mesmo. Este método
caracteriza-se por ter elevadas taxas de amostragem, fornecer leituras isoladas com grande
exactidao e ser econémico. Contudo, o facto de integrar informagio incremental ao longo
do tempo, conduz inevitavelmente a uma acumulag@o acentuada de erros. Particularmente a
acumulagéfo de erros de orientagao ird causar grandes desvios na posi¢do. Estes desvios
aumentam proporcionalmente com a disténcia percorrida pelo veiculo, a ndo ser que uma
referéncia independente seja usada periodicamente para reduzir esse erro [Cox91a].

Apesar destas limitagdes, a maioria dos investigadores concorda que hodometria € uma
componente essencial do sistema de navegagiio de um veiculo e que as tarefas deste sistema
sdo simplificadas se a precisdo da hodometria for melhorada.

Apresentam-se de seguida algumas razdes que levam a que a localizagio através de
hodometria seja usada na maioria dos sistemas de posicionamento:

1. Os dados obtidos através de hodometria podem ser integrados com medi¢des de
posicionamento absolutas, por forma a se obterem melhores estimativas da posicéo
[Cox91la, Cox91b];

2. Hodometria pode ser usada para traduzir a evolucio do sistema, entre alteragdes da
posi¢do absoluta, usando por exemplo pontos de referéncia. A precisido do
posicionamento, € aumentada usando hodometria se forem feitas alteragdes menos
frequentes da posi¢@o absoluta. Como consequéncia deste facto, sdo necessarios
menos pontos de referéncia, para uma dada disténcia percorrida;

3. Muitos algoritmos de localizag@o com informagao hodométrica, baseados na
comparacdo do mapa do ambiente com pontos de referéncia, assumem que o robot
pode manter o conhecimento da sua posi¢ao suficientemente bem, “othando” para
esses pontos de referéncia e comparando caracteristicas numa drea limitada,
conseguindo com esta combinacio, baixar os tempos de processamento ¢ melhorar a
correcgdo da comparagdo [Cox91al;

4. Por vezes, a hodomelria € a dnica informagéo disponivel para o algoritmo de
localizagdo. Isto acontece por exemplo quando nenhuma das referéncias externas
esta visivel, quando circunstincias impedem o posicionamento ou a seleccio de
marcas no ambiente, ou quando outro subsistema de medigio falha néo fornecendo
dados tteis.

Como ja foi brevemente referido, este sistema de obtengio de informagao baseia-se no facto
de que as revolugoes das rodas podem ser obtidas a partir do deslocamento linear relativo
ao chao. No entanto este facto tem uma validade limitada devido ao deslizamento das
proprias rodas. Quando hd deslizamento os codificadores associados as rodas nfo irdo
registar revolugdes em cada uma destas, apesar dessas revolugdes corresponderem a um
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deslocamento linear efectuado pelas primeiras. No entanto, além do erro causado por
deslizamento, existem outras motivos para a existéncia de incorrec¢des na tradugiio das
leituras dos codificadores das rodas em movimento linear. Esses erros dividem-se
fundamentalmente em dois grupos, erros sisteméticos e néo sisteméticos, sendo esta
distingdo importante para a reducio efectiva dos erros no sistema.

1. Erros sistemadticos

s didmetros reais das rodas diferentes dos assumidos;

eixo real das rodas difere do assumido;

e desalinhamento das rodas;

resolugdo finita do codificador;

valor finito da taxa de amostragem do codificador.

2. Erros nio sistemadticos

® movimento sobre superficies irregulares;

e deteccdo de objectos inesperados no ambiente;

® deslizamento das rodas, podendo-se este dever a:
*  superficies escorregadias,
* elevada acelerago,
* rotagdes bruscas,
+  forgas externas (interacgdo com outros corpos externos),
*  forcas internas (rodas castor),
* ndo haver nenhum ponto de contacto da roda com a superficie.

Os erros sistematicos sdo particularmente graves uma vez que se acumulam ao longo do

tempo. No entanto, estes erros podem ser medidos e corrigidos. Como se pode ver pelos
exemplos apresentados, estes erros sdo inerentes as propriedades individuais do veiculo.

Uma forma de reduzir os erros sistematicos ¢ calibrar especificamente o veiculo. Este
processo de estimacfo da incerteza consiste em mudar alternadamente parimetros fisicos do
veiculo e observar, ao fim de algum tempo, como é que os erros resultantes se alteraram.
Assim, esta técnica tem de se basear em pardmetros de estimacgédo deduzidos a partir de
observacdes da eficiéncia da hodometria do veiculo, tendo em conta os erros sistematicos
do mesmo, bem como consideragdes de natureza especifica do préprio veiculo. Trata-se de
um processo dificil e demorado porque mesmo pequenas diferencas na geometria do veiculo
ou nos seus componentes (por exemplo, uma mudanga no didmetro da roda devido a um
aumento de peso) podem causar erros de hodometria substanciais.

O problema principal dos erros nédo sistemdticos € que estes podem aparecer
inesperadamente, causando enormes erros de posicionamento. No entanto, apesar de serem
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habitualmente desconhecidos, estes erros podem ser estimados ¢ corrigidos. A medida que a
posicdo € calculada, € estimada a incerteza desta relativamente & posicio efectiva do
veiculo. Esta incerteza € habitualmente representada por uma elipse de erro centrada na
posicdo calculada, representando a regido de incerteza associada com aquela estimativa.
Tipicamente, estas elipses aumentam com a disténcia percorrida, até que uma medicio da
posigdo absoluta reduza a incerteza e, consequentemente, o tamanho da elipse de erro
(figura 2.2). S

Trajectoria estimada do

veiculo i
Elipses de erro

AR
OOUU >

Figura 2.2 - Aumento das elipses erro

Em ambientes interiores com superficies lisas, os erros sisteméticos contribuem mais para a
totalidade do erro do que os erros nao sistemdticos. No entanto, em superficies rugosas
com irregularidades significativas os nfo sistemdticos sdo dominantes.

Um método alternativo de hodometria é a navegagdo inercial. Inicialmente desenvolvida
para ser implementada na aviag#o, esta tecnologia foi rapidamente adaptada para ser usada
em misseis, navegagdo espacial e em navegagdo maritima, como por exemplo nos
submarinos nucleares Nautilus e Skate quando foram equipados para suportar viagens
transpolares em 1958.

Os dispositivos usados neste método séo:
® 08 giroscopios, que medem fundamentalmente a variagio angular;
® os acelerémetros que medem a variacio da velocidade,

As medicGes continuas de rotagdo e aceleragio obtidas destes dispositivos sio integradas
urna e duas vezes respectivamente, ao Jongo do tempo, permitindo deduzir-se a velocidade
e a posigdo do veifculo. Devido a essa integragdo dos dados, estes vdo piorando
gradualmente, uma vez que, mesmo erros muito pequenos na informagéo fornecida podem
causar um aumento acentuado do erro nos dados integrados. Dai que os sensores inerciais
estdo desajustados para posicionamento exacto ao longo de grandes periodos de tempo, a
néo ser que sejam devidamente compensados com o conhecimento da posi¢do absoluta,
melhorando regularmente e de forma significativa a exactiddo das suas medicdes.
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Apesar disso, a navegagdo inercial é um processo atractivo, nomeadamente para a aviagdo,
basicamente porque estd contido no proprio veiculo € ndo € necessdria informacfo externa
ao movimento para se obter informagio acerca do posicionamento. Uma outra vantagem é
a capacidade de esta poder fornecer medi¢tes rdpidas dinamicamente.

Um problema da navegacio inercial, até & pouco tempo, era o elevado custo do
equipamento que utilizava. Apesar de se basear em conceitos simples, as especificagdes de
implementagao eram bastante complexas, sendo este facto fundamentalmente causado por
fontes de erros que afectavam a estabilidade dos giroscépios usados para manter uma
orientagdo consistente ao longo do processo. Assim, os seus elevados custos de construgio
¢ manuten¢ao excluiam quaisquer aplicagdes praticas desta tecnologia na industria de
veiculos auténomos. Mais recentemente os pregos de giroscopios laser e de fibra éptica
bastante precisos baixaram significativamente, o que os torna ajustdveis a muitas aplicacdes
com robots moveis.

2.3.2 Beacons Activos

Beacon corresponde ao termo utilizado para descrever um dispositivo de transmissio
activa, estaciondrio. Podem-se também referenciar por beacons dispositivos deste tipo que
funcionem como receptores ou retro-reflectores.

Os beacons activos tém sido usados desde & muitos séculos como uma forma fidvel e dtil
para a navegacio, podendo as estrelas ser consideradas como um bom exemplo disso. A
utilizacao de beacons activos na navegagéio consiste em calcular a posi¢do absoluta de um
veiculo a partir de medi¢des da direcgdo de incidéncia de trés ou mais dispositivos de
transmissdo activos. Estes transmissores usam frequéncias de luz ou radio e tém de estar
localizados em posigdes conhecidas do ambiente.

Os sistemas de navegagdo mais comuns usados na marinha e na aviagfo sdo através de
beacons activos, Estes dltimos podem ser detectados de forma fidvel fornecendo
informagao de posicionamento razoavelmente correcta com processamento minimo.
Consequentemente, esta abordagem caracteriza-se por elevadas taxas de amostragem com
alguma credibilidade, tendo, no entanto, elevados custos de instalagio € manutenc¢io, uma
vez que € habitualmente necessaria uma grande quantidade de beacons para um
posicionamento correcto.

Pode-se distinguir dois tipos diferentes de sistemas de beacons activos: trilateragio e
triangulacio.

|. Trilateracéo

Trilateragdo € um processo de determinagdo da posico do veiculo baseado em medi¢des da
disténcia a fontes de beacons cuja localizagdo € conhecida. Dos sistemas de navegacdo por
trilateragdo fazem parte trés ou mais transmissores colocados no ambiente em posi¢des
definidas e um receptor a bordo do robot. Inversamente podem também ser constituidos por
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um transmissor a bordo e os receptores posicionados nas paredes. Usando a informagio do
tempo de voo, o sistema calcula a distincia entre os transmissores estaciondrios e o
receptor a bordo. O sistema GPS que ird ser brevemente descrito, bem como os sistemas de
beacons baseados em sensores ultra-sénicos constituem exemplos do uso de trilateracio.

2. Tridngulacio

Nesta configuragdo existem trés ou mais transmissores activos (normalmente
infravermelhos) colocados no ambiente em posigdes conhecidas, como mostra a figura 2.3.

Um sensor rotativo a bordo do vefculo regista os dngulos A,, A, € As, 0s quais sfio medidos
entre o eixo longitudinal do veiculo ¢ os trés beacons activos, Sy, S, ¢ Sa. A partir dessas
medi¢Bes podem ser calculadas as coordenadas cartesianas x e y ¢ a orientagdo 8 do
veiculo. O método de tridngulagiio geométrica sé funciona consistentemente quando o
veifculo se situa entre um tridngulo formado por trés beacons. Embora existam dreas fora
desse tridngulo onde a abordagem geométrica funciona, estas sio dificeis de determinar e
extremamente dependentes de como os dngulos estdo definidos.

Orientagéo do rebot
{descenhecida)

Xp

A

Figura 2.3 - Medigdes dos trés dngulos A, A; e A5 do sensor rotative

A tecnologia moderna aumentou significativamente as capacidades do sistemas de beacons
activos com a introdugdo do laser e de transmissores ultra-sénicos e de radio.
Possivelmente a abordagem mais promissora para navegacgio exterior utilizando beacons
activos € o sistema recentemente terminado GPS (Global Position System). Este sistema
usa uma constelacfio de 24 satélites orbitais da terra a uma distincia de 10,900 milhas
nauticas. Quatro satélites estdo localizados em cada um dos cinco planos inclinados 55°
com respeito ao plano do equador da terra [Borenstein94].

A localizagio absoluta 3-D de qualquer receptor GPS é determinada através de técnicas de
trilateragdo simples baseadas no tempo de voo dos sinais de radio transmitidos pelos
satélites. Os tempos de propagagio do sinal medido sfo convertidos numa pseudo-distincia
representando a distdncia entre o receptor e o nimero de satélites referéncia em posicdes
orbitais conhecidas. Conhecendo a distancia exacta do receptor a trés satélites € possivel,
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teoricamente, o calculo da latitude, longitude ¢ altitude do receptor. Apesar de
conceptualmente muito simples esta filosofia introduz quatro desafios técnicos ébvios: - -

¢ Tempo de sincronizagdo entre os satélites individnais e os receptores GPS; =
¢ Conhecimento preciso, em tempo real da posigio dos satélites;
¢ Medigdo correcta do tempo de propagagio do sinal;

0 Conhecimento preciso da razdo sinal/ruido por forma a conseguir-se uma operacio
fidvel, mesmo na presenga de interferéncias.

Na figura 2.4 vé-se os trés principais constituintes do sistema GPS: o espago, o controlo e o
utilizador. A localizagio precisa em tempo real do satélite é determinada por um nimero
variado de estagOes espalhadas por todo o mundo. Todos os dados medidos e recebidos sdo
enviados para a estagdo para serem analisados e referénciados com o tempo universal,

Espaco e ien

g
k Controlo

Utilizador *

.
24
Estagdes de
maaitorizagio

Estagiio para
2 adguisicdo
s = informagio

Figura 2.4 - O sistema GPS

2.3.3 Pontos de Referéncia

Designam-se por pontos de referéncia todas as caracteristicas distintas e distinguiveis do
ambiente que um robot movel consegue reconhecer a partir de informagio sensorial. Estas
referéncias podem ser formas geométricas, tais como rectingulos, linhas ou circulos,
podendo também ser constituidas por informacio adicional, tal como os cédigos de barras.
Por forma a que o robot possa usar pontos de referéncia, a sua localizagio fixa tem de ser
especificada e guardada na memdria do sistema de navegagio. Os pontos de referéncia que
irdo ser usados durante o processo de localizacio devem ser escolhidos cuidadosamente por
forma a serem facilmente identificados pelos sensores do veiculo, nomeadamente denotarem
um certo contraste com os restantes objectos do ambiente.
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Um sistema de posicionamento baseado no reconhecimento de pontos de referéncia tem
habitualmente os seguintes componentes:

1. Um sensor que adquire informacg@o a partir das referéncias colocadas no ambiente;

2. Um método de correspondéncia entre as referéncias observadas e o mapa de
referéncias conhecidas;

3. Um método de cdlculo da posigdo e erros de localiza¢do associados com a
correspondéncia.

E essencial para um veiculo que baseie o seu sistema de posicionamento em pontos de
refer€ncia, manter uma boa estimativa da sua posigfio, uma vez que esta € imprescindivel
para uma correspondéncia bem sucedida dessas referéncias. Dai que um sistema que
pretenda reconhecer fielmente os pontos de referéncia do ambiente tenha de manter uma
boa precisio da sua hodometria.

Os tipos de referéncias usados neste método de localizacdo podem pertencer a dois grupos
distintos: referéncias “artificiais” ou referéncias “naturais™.

2.3.3.1 Referéncias Artificiais

Designam-se por referéncias artificiais todos os objectos ou marcas especialmente
concebidos e colocados no ambiente com o objectivo de permitir a navegacgio do robot.

A navegagdo através do reconhecimento de pontos de referéncia artificiais baseia-se, tal
como no caso de beacons activos, na colocacdo no ambiente, em posi¢Ges conhecidas, de
trés ou mais referéncias. A vantagem da utilizagio de referéncias artificiais, relativamente a
beacons activos, é que estas podem ser concebidas para uma melhor detectabilidade,
mesmo em ambientes adversos.

Os investigadores t€ém usado diferentes tipos de marcas, variando estas de acordo com o
seu método de detecgiio e com as técnicas usadas para a estimagio da posi¢do. Muitos
destes sistemas de posicionamento sdo baseados em visdo computacional, existindo vérios
tipos de referéncias artificiais para o efeito.

A exactidido conseguida com os virios métodos depende da precisdo com que os
pardmetros geométricos das imagens das referéncias sdo extraidas do plano da imagem que,
por sua vez, depende da posicio relativa e 4ngulo entre o robot e a referéncia.
Habitualmente, esta exactiddo diminui com o aumento da distincia relativa. Como
referéncia, existe um intervalo de dngulo relativo no qual uma boa exactiddo é conseguida,
sofrendo esta uma diminuigdo significativa quando o angulo relativo sai fora dessa regifo.

Existem duas outras variedades de referéncias artificiais que siio os codigos de barras
reflectores para scanners laser e a visdo global que se refere ao uso de cAmaras colocadas
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em posi¢des fixas no ambiente com o objectivo de estender a aquisicdo de informagio
sensorial local disponivel a bordo do veiculo.

Este método tem a vantagem dos erros de estimag¢do serem limitados sendo no entanto por
vezes dificil a detec¢do das referéncias para posicionamento em tempo real. Contrariamente
aos beacons activos, as referéncias artificiais podem ser definidas como um conjunto de
caracteristicas, como por exemplo, uma forma poligonal ou uma é4rea, podendo assim
informagdo adicional, como a distancia, ser inferida a partir da medi¢do das propriedades
geométricas das referéncias. Esta abordagem € no entanto computacionalmente intensiva e
ndo muito precisa.

2.3.3.2 Referéncias Naturais

O reconhecimento de referéncias naturais para a determinagfo da posi¢do do veiculo baseia-
se na observacgdo de caracteristicas distintivas, contidas no ambiente. Este sistema de
posicionamento tem a vantagem de ndo ser necessdria uma preparagdo do ambiente de
navegagio, no entanto este tem de ser previamente conhecido.

A fiabilidade deste método ¢ menor que a do anterior uma vez que as referéncias usadas nio
foram concebidas para uma éptima detectabilidade. Dai que o problema principal na
navegacio por referéncias naturais € a detecgfio e comparacgao dos dados obtidos dos
sensores. Assim, a selec¢do de caracteristicas do ambiente facilmente detectdveis é
importante, uma vez que ird determinar a complexidade da sua descri¢io, detecgio e
comparagdo. Com uma selec¢do apropriada das mesmas, reduzir-se-ao as hipteses de
ambiguidade e aumentar-se-4 a precisio do posicionamento.

E importante referir que o uso de referéncias naturais € mais apropriado para ambientes
estruturados, tais como escritorios, ambientes fabris ou hospitais, uma vez que os objectos
destes ambientes caracterizam-se por uma certa ordem e harmonia, sendo assim mais
facilmente caracterizados e detectados.

Quando sdo usados sensores de medi¢do de distincia para navegacio por referéncias
naturais, caracteristicas distintivas tais como esquinas, cantos ou paredes lisas constituem
bons candidatos para caracterizar o ambiente.

Enquanto que os métodos de detecgdo de referéncias naturais estdo bem desenvolvidos e
séo fidveis, a navegacdo por referéncias artificiais nfo estd ainda suficientemente
desenvolvida para transmitir confianga em determinadas condigGes.

2.3.4. Comparaciio com o Mapa do Mundo

Habitualmente, a informacgdo que é adquirida a partir dos sensores a bordo do veiculo
contém erros. Estes devem-se quer a natureza fisica dos préprios dispositivos, quer a
natureza do ambiente em que sio utilizados. Daf que, para que esta informagio seja incluida
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no processo de estimagdo, tem que haver alguma confianga nos dados que fornece. Uma
forma de verificar isso é comparar estes dados com um mapa do ambiente onde eles foram
extraidos. Assim, a metodologia dos métodos de posicionamento baseado num mapa
consiste na validagdo de dados adquiridos a partir dos sensores, através da comparacio
destes com um mapa pré-definido desse ambiente. E claro que, quanto mais caracterfsticas
forem usadas na comparacio, maior serd a probabilidade de sucesso, sendo no ‘entanto
menor o tempo gasto no processo de comparacgdo. Dai que, para os veiculos méveis
auténomos em geral, um modelo realista para a sua hodometria e incerteza dssociada
constitui a base para o bom funcionamento de um sistema de posicionamento baseado num
mapa. E isto porque a detecgdo de caracteristicas, bem como o cdlculo da posigio alterada
baseiam-se em estimativas hodométricas. o

Pelas razdes acima descritas, pode-se dizer que as estratégias de estimagio da posigio que
usam o posicionamento baseado num mapa dependem da forma da informacio sensorial, a
qual afecta significativamente a representagiio do mapa. Esta dissertacio ird demonstrar
precisamente isto. Assim, a andlise de incertezas e erros provenientes dos dados sensoriais
desempenham um papel muito importante na estimagfo correcta da posi¢ao e da construgio
do mapa. O mapa guardado para o sistema de posicionamento pode ser um modelo CAD
do ambiente, pode ser construido a partir de dados do sensor ou resultante de uma medic3o.

As principais vantagens do posicionamento baseado num mapa sio:

s este método usa a estrutura natural de ambientes interiores tipicos para deduzir
informac@o da posi¢io sem os modificar;

s ecste tipo de posicionamento pode ser usado para gerar um mapa do ambiente
dinamicamente modificado. Os mapas do ambiente sdo importantes para outro tipo
de tarefas do robot, tais como o planeamento global do caminho ou a detec¢io de
obstaculos;

* 0 posicionamento baseado num mapa permite que o robot explore, descubra
modifica¢Bes no ambiente e melhore a exactiddo do processo.

As principais desvantagens do posicionamento baseado num mapa correspondem a
requisitos especificos de uma navegagdo satisfatéria, uma vez que este sistema de
posicionamento requer gue:

® hajam caracteristicas suficientemente estaciondrias, facilmente distinguiveis e que
possam ser usadas na comparacio;

® o modelo usado para o sensor esteja satisfatoriamente correcto de forma a ser itil,
® uma capacidade de processamento razodvel disponivel.

No posicionamento baseado num mapa existem dois tipos de representagdes mais comuns:
mapas geométricos e topoldgicos.
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Os mapas geométricos representam o mundo num sistema de coordenadas g'lobais' e t'e'r:l'téfn:
construir uma descri¢cio geoméfrica mais ou menos detalhada deste a pa‘rtir de dados .
conceptuais [Elfes90]. Esta abordagem tem a vantagem intuitiva de ter uma relagao :
razoavelmente bem definida com o mundo real.

Os mapas topolégicos representam o ambiente como uma rede de nés e arcos. Os nés da
rede correspondem a pontos distinguiveis do ambiente, enquanto os arcos representam 0s
caminhos entre esses pontos. Sdo essencialmente usados em aplicagdes de planeamento
uma vez que a sua estrutura facilita o planeamento de caminhos.

Concluindo, pode-se enumerar algumas questdes criticas relativas ao posicionamento
baseado num mapa que necessitam de ser mais desenvolvidas:

® seleccio e fusdo sensorial para aplicagdes em ambientes especificos;

® algoritmos mais correctos e fidveis de comparagao dos dados locais com o mapa
guardado;

#  bons modelos de erro dos sensores e do movimentoe do veiculo.

® uma diminuigdo significativa do processamento e da obtencio de informacio
sensorial.
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Capitulo 3

Componentes do Sistema de Localizacao

3.1 Introducao

Os principais constituintes do sistema de posicionamento aqui desenvolvido sdo o veiculo
auténomo, os seus sensores € o ambiente onde este se movimenta. A especificagio deste
sisterna depende em primeira instincia das caracteristicas fisicas e comportamentais dos
seus componentes, sendo por isso importante, conhecer em pormenor quais as implicacdes
que estas caracteristicas t&ém nessa especificagio.

Neste capitulo sdo analisados pormenorizadamente estes componentes, sendo apresentado
um modelo dindmico para o veiculo, um modelo de previsido das leituras do sonar e
finalmente ¢ formalizada uma representaco geométrica dos ambientes estruturados a que o
sistema de localizagfo se destina.

A construgio destes dois modelos € motivada pelo processo de estimagio que ird ser usado
para a determinag¢io da posigdo do veiculo. A abordagem geométrica da representagio do
mapa do ambiente deve-se 4 forma do modelo de previsdo das leituras do sonar, bem como
a estrutura dos ambientes onde o veiculo se movimenta.
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3.2 Descricao do Veiculo

3.2.1 Componentes do Veiculo

O sistema de localizagio apresentado nesta dissertagfo foi desenvolvido tendo por base o
veiculo autdnomo existente no laboratdério do ISR- Instituto de Sistemas e Robética do
Porto. Este veiculo, designado por Robuter, estd ilustrado na figura 3.1,

Figura 3.1 - Veiculo auténomo do ISR-Porto

A Robuter tem como dimensdes 1.005 metros de comprimento e 0.700 de largura, pesando
aproximadamente 120 Kg. O sistema motriz € constituido por duas rodas situadas na parte
traseira, com motores distintos, podendo ser, desta forma, independentemente controladas.
O veiculo possuf ainda duas rodas dianteiras mortas (casfer) que se limitam a suportar o
peso do mesmo. Os dois grupos de rodas, activas e passivas, tém respectivamente 24 ¢ 12
centimetros de didmetro.

A informacio sensorial, para efeitos de navegagfo, ¢ obtida a partir de 12 sensores ultra-
sénicos Polaroid (sonares) fixos que estdo colocados a volta do veiculo, bem como das
medi¢des hodométricas obtidas dos codificadores 6pticos localizados no sistema de
condugdo do mesmo. A orientagdo e a posigao relativa dos referidos sonares no robot estao
ilustrados na figura 3.2 e na tabela 3.1. A numerag@o dos sonares apresentada na figura 3.2
corresponde a numeragdo destes dispositivos tal como estdo configurados no Aardware da
Robuter.
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Figura 3.2 - Dimensdes ¢ localiza¢fio dos sensores na Robuter

Tabela 3.1 - Posiciio relativa dos sensores no veiculo

1 0°
2 0.560 -0.350 -90°
3 -0.115 -0.350 -90°
4 -0.280 0.000 180°
5 -0.115 0.350 90°
6 0.560 0.350 90°
7 0.713 0.262 30°
8 0.713 -0.262 -30°
9 0.2225 -0.350 -90°
10 -0.268 -0.262 -150°
11 -0.268 0.262 150°
12 0.2225 0.350 90°

A Robuter contém dois microprocessadores a bordo: um 68020 que controla o veiculo e um
68000 que controla o bus de dados dos sensores. A placa do microprocessador 68020 corre
um sistemna operativo em tempo real denominado ALBATROS. Uma estacdo de trabalho
gréifica, com sistema operativo UNIX, controla remotamente o veiculo através de uma
ligacdo série de 9600 baud. Opcionalmente pode ser ligado um segundo cabo do mesmo
tipo, por forma a aumentar a velocidade de transmissdo de dados entre a Robuter e a
estacdo de trabalho. Note-se que a ligacdo a estag@o de trabalho com ambiente UNIX nio é
obrigatdria, uma vez que poderia ser outro computador a controlar o veiculo.
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3.2.2 Modelo Dinamico Deterministico

0 modelo aqui apresentado traduz as leis da Fisica que regem o comportamento de veiculos
méveis genéricos. As relagdes que dependem da implementagdo do vefculo ndo $%0 aqui
consideradas. Consequentemente, tanto as varidveis de estado como as varidveis de
controlo sdo de natureza cinemadtica. Desta forma é assumido que os controladores dos
actuadores aceitam referéncias deste tipo. R

O tipo de configuragio do veiculo considerado € caracterizado pelo facto de a orientacio
do mesmo ser controlada através do movimento diferencial das rodas motrizes. Assim, o
veiculo € dirigido pela diferenga de velocidades entre as duas rodas, tal como esquematiza a
figura 3.3. Esta configuragfo apresenta a vantagem do veiculo poder mudar de direc¢io
sem deslocar o seu ponto interno de referéncia.

¥

Figura 3.3 - Veiculo dirigido por velocidade diferencial

O veiculo € descrito no espago através do conjunto de varidveis (x, v,6) . Tal como ilustra a
figura 3.3, as varidveis x e y representam a posi¢do relativamente a um referencial
absoluto de acordo com o meio ambiente e 6 ¢ a orienta¢do do veiculo em relagiio ao
mesmo referencial.

Para simplificar a apresentacdo do modelo estipula-se que o ponto do veiculo a que se
refere a posi¢ao € o que se situa no cruzamento entre o eixo das rodas motrizes e a mediana
segundo o comprimento (ponto £). E em relagfo a esta mediana que é medida a orientagio.

Como ilustra a figura 3.3, v representa a velocidade média das duas rodas motrizes, vy a
velocidade da roda esquerda e v, a velocidade da roda direita. Uma vez que o controlo do
veiculo € dado em fungdo destas duas dltimas varidveis, a dindmica de x, y e 6 deve ser
determinada em fungéo destas.
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Observando o esquema da figura 3.3 e reparando que y representa a distancia -'e'ti'tré' as o
rodas motrizes, verifica-se que no ponto P a velocidade instantinea e o raio de curvatura RS

sdo dados respectivamente por:

[Co

Ty SRR 16
R — 1 Vl + vz _ '\{ - .
2 v2 —v, v2 —vE
Daqui conclui-se que a dindmica do veiculo é dada por:
[ +v
X =vcos(®) = M 5 —+ 2 cos(@)
y=vsin@) = ; sin(®) (3.3)
p=r_22""
Ry

3.3 Descricio dos Sensores

A estimacio da posigdo efectiva do sistema em movimento considerado nesta tese é
determinada conjugando duas formas distintas e complementares de informagao:

» Dados da posi¢do internos; obtidos a partir da hodometria do veiculo através de
codificadores 6pticos, estimando a posi¢do incrementalmente sem qualquer uso de
informacao acerca do ambiente;

» Dados da posicdo externos; obtidos a partir dos sonares colocados no veiculo e de
dados predefinidos acerca do ambiente representados num mapa.

Estes dois tipos de informagéo sdo complementares, uma vez que gualquer um deles ndo
pode ser usado isoladamente num processo de estimacdo. Se por um lado a estimacio da
posi¢do usando somente dados internos possui a desvantagem principal de acumular
continuamente erros causados por deslizamentos ¢ incorrec¢des mecénicas, por outro a
estimacdo usando somente dados externos requer que sejam exiraidas caracteristicas que
podem conduzir a situagdes ambiguas, especialmente se nfo se estd perante o caso de
ambientes estruturados. Mesmo assim, por muito aperfeigcoado que fosse o processo de
extrac¢io de dados externos, sem hodometria o processo de filtragem teria que estimar o
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“comportamento local do sistema ao longo do tempo, o que € dificil dadas as alteragoes
- constantes do meio ambiente. Logo, um processo robusto de estimacio da posu;ao requer a
. conjugagfio destes dois tipos de sensores. i

~ Para se poder modelizar o problema da determinagéo da posicio deste veiculo num
ambiente estruturado tem de se estudar o comportamento de cada um destes tipos de-

sensores. Assim, nas secgdes que se seguem descrever-se-a cada um deles e consxderar—se-
o os problemas a eles associados. '

3.3.1 Sensores Ultra-Sonicos (Sonares)

Sonar significa SOund NAvigation and Rangefinding e corresponde ao termo usado para
definir o mecanismo de medigdo de distincias ultra-sénico. Este tipo de medic¢do de
distancias € obtido exclusivamente através de informagdo TOF (time of flight), isto é, o

tempo de percurso de um sinal sonoro emitido até um objecto do ambiente que o reflecte e
retorna ao transmissor.,

A medigdo de distdncia ultra-sénica 7OF é actualmente a técnica mais utilizada em robdtica
movel terrestre, devido principalmente ao seu baixo custo e i facilidade da implementagio.
Ao longo da tltima década vdrios investigadores estudaram a sua aplicabilidade em 4reas
como a modelizagdo do ambiente, a detecgdo de obsticulos ou a estimagio da posicio.

Alguns exemplos sdo [Leonard92], [Borenstein89], [Crowley89], [Elfes87] ou
[Drumheller87].

Actualmente existe uma grande variedade de sensores ultra-sénicos comercialmente
disponiveis. Esta variedade inclui desde o simples e barato detector de presenca humana
usado em portas automdticas até ao sofisticado e dispendioso sonar usado em aplicagdes

submarinas. O sonar utilizado em robética mével terrestre encontra-se entre estes dois
exiremaos.

A escolha do tipo de sensor a utilizar depende da prépria natureza da aplicagio.
Habitualmente essa tem de ter em conta vérios pardmetros, dos quais se salientam a
quantidade de informagfo necessdria, a precisdo exigida, o alcance maximo, o dngulo de
abertura do seu feixe e o custo envolvido. Todos estes elementos irdo pesar na escolha final
do tipo de sensor a usar numa dada aplicagfio. Na Robufer a escolha foi baseada numa
combinacdo intermédia de todos estes factores da qual resultou o sonar,

Alguns investigadores referem os sonares como imprecisos na medi¢do que fornecem,
chegando mesmo a afirmar [Drumheller87] que “o uso do sonar representa o pior cendrio
para a localizagdo a partir de dados de distdncid’. No entanto outros, como por exemplo
[Leonard92], defendem que essa incapacidade se deve a falta generalizada de um modelo
adequado capaz de prever as leituras do mesmo.

Deve-se no entanto referir que, apesar de tudo isto, o sonar continua a ser o processo de
medi¢do para localizagdo mais utilizado nas aplicacdes em robdtica mével terrestre. Tal
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deve-se ao facto de a distincia absoluta a um ponto observado estar directamente disponivel
sem que seja necessdria uma andlise muito complexa, assim como a técnica que utiliza nio
ser baseada em factos assumidos acerca das propriedades ou orientacGes dos alvos. O seu
baixo custo continua a ser tentador, uma vez que proporciona uma enorme economia face a
outros sistemas mais sofisticados e dispendiosos.

Para o sonar poder ser usado no processo de estimagio da posicio é necessdrio analisar o
seu funcionamento e respectivo hardware, bem como entender como sdo obtidos os seus
ecos.

3.3.1.1 Constituiciio Fisica do Sonar

A figura 3.4 ilustra os médulos principais e o funcionamento do sonar Polaroid através de
um diagrama de blocos.

TRANSDUTOR OBSTACULO

Ond'a' Echo Recebido
Transmitida
Puilso Transmitido

-

h 4

': Eco Reflectido
;Fgggii AMPLIFICADOR CIRCUITO DE h
DA RECEPCAO >
TRANSMITIR ¢ Echo LIMIAR
Amplificado
»| TEMPORIZADOR |¢
Tempo de Transmissio Tempo de Recepcio
Distancia

¥igura 3.4 - Hardware de um sonar Polaroid

Os principais constituintes do sonar sao: o transdutor, o gerador da onda, o amplificador de
recepcdo, o circuito de limiar € o temporizador.

O sistema standard da Polaroid transmite 56 ciclos de uma onda quadrada de 49.4 kHz no
modo longa-distancia, com uma duragdo total de impulsos de 1.13 mSec. Os sonares da
Robuter podem também funcionar num modo de sensorizagio especial de curta-distincia,
em que s6 sdo transmitidos 8 ciclos da onda com uma duragio total de 160 uSec.
Recentemente foi langado no mercado pela Polaroid um outro sistema que transmite 16
ciclos, com uma duragio de 320 puSec.
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3.3.1.2 Modo de Funcionamento

O método utilizado pelo sonar para calcular a distdncia a um determinado objecto baseia-se
na medicdo do tempo decorrido desde a transmiss&o da onda sonora até ao seu retorno sob
a forma de eco. Para isso, ap0s uma série de pequenos impulsos de som terem sido gerados
pelo transmissor e aplicados ao transdutor segue-se um periodo durante o qual ndo sio
detectados quaisquer ecos. De seguida o transdutor € comutado para receptor € os ecos
detectados passam por um amplificador com ganho varidvel com o tempo, que compensa os
efeitos da dispersiio de energia e a atenuacdo do som no ar. A safda € aplicada a um circuito
de limiar que produz um sinal quando o limiar € atingido. Finalmente o temporizador calcula
o tempo decorrido como sendo a diferenca entre o instante de emiss@o e o instante no qual
o limiar foi excedido.

Este processo introduz {rés tipos fundamentais de erros:

1. Dura¢ao do impulso transmitido - o cdlculo do tempo decorrido é baseado no
pressuposto de que € o primeiro ciclo do impulso da transmissio que, sob a forma de
eco, excede pela primeira vez o limiar. Se for outro ciclo do impulso transmitido que
atinja o limiar poder-se-ao verificar erros significativos, atingindo um erro maximo de
19.46¢cm, 3.47mm por cada impulso falhado (no caso da transmissio de 56 ciclos com
comprimento de onda A=6.94mm).

2. Amplificador de ganho varidvel - o amplificador da Polaroid faz uma aproximacgio em
degraus a curva ideal da amplificaciio em fun¢fio do tempo. Esta exponencial iria anular
exactamente a dispersio do feixe e as perdas por atenuag@o do ar. Ndo sdo também
considerados por este os efeitos da atenuacgdo do som no ar por mudangas de
temperatura e humidade. Devido a estas limitagdes, o valor do limiar comporta-se como
uma func¢io em degraus da distincia medida.

3. Carga da capacidade do circuito de limiar - o mecanismo de limiar inclui uma capacidade
que vai ser carregada pelo eco recebido. Se o eco for de fraca intensidade, pode
acontecer que esta capacidade leve algum tempo a carregar, provocando atrasos na
detec¢do do sinal, ndo sendo este detectado nesse ciclo mas sim no seguinte,
introduzindo um erro no cilculo da medi¢o. Por cada ciclo falhado a distincia vem
acrescida de um erro de 3.47mm.

Como se referiu anteriormente, o método de funcionamento do sonar baseia-se no tempo
decorrido desde a emissio da onda de som até a recepgio da mesma. Assim, usando fisica
elementar, a distincia a que se encontra o objecto é determinada multiplicando a velocidade
de propagagio do som no ar pelo tempo decorrido. O valor obtido € dividido por dois uma
vez que o tempo considerado € de ida e volta, correspondendo ao dobro da distincia do
sonar ao alvo:

d=v/2, (3.4)
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sonde

= velocidade de propagagdo do som no ar
t = tempo decorrido

d = distincia a que se encontra o objecto

A velocidade de propagacdo do som no ar, v, depende especificamente da temperatura e é
“caracterizada pela seguinte relaggo:

Yo 331.4‘fim/s,
273

onde 7' ¢ a temperatura em graus Kelvin. Desta forma, a uma temperatura de 20 graus
Celsius, a velocidade do som no ar é de cerca de 343 .2m/s.

O transdutor usado neste tipo de sensores pode ser modelizado teoricamente como um
pistdo de plano radiante. Ao ser aplicada aos terminais do transdutor uma tensio com uma
frequéncia ultra-sénica, € exercida uma forca electrostdtica que provoca a sua vibragao.
Desta vibragao resulta uma radiagdo ultra-sénica cuja energia se distribui espacialmente
segundo a equagio [Morse68]:

2. J,(k -sin(0))

k-a-sin(@) (36)

PO)=

sendo a o raio do transdutor, A 0 comprimento de onda e A=27/A. Para o transdutor da
Polaroid, a=19mm e A =6.94mm.

Na figura 3.5 apresenta-se o espectro de irradiacdo do transdutor [Leonard92]. Como se
pode ver pela figura, quando o &ngulo de incidéncia é de 0 graus ¢ o feixe do sonar
encontra-se perpendicular ao objecto, a energia irradiada ¢ mdxima, ndo havendo af
qualquer perda do eco. A medida que o angulo entre o feixe ¢ a parede vai aumentando, a
energia perdida aumenta também. Note-se que a maior parte da energia encontra-se no
I6bulo principal, nZo sendo no entanto de desprezar a energia dos Iébulos secunddrios.
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Figura 3.5 - Espectre de irradia¢fio do transdutor de um sonar

Em [Leonard92] afirma-se que segundo experiéncias com dados de sonar reais, os
espectros de irradiacdo dos transdutores da Polaroid nido sdo simétricos, variando de
transdutor para transdutor. Apesar deste efeito ser mais significativo nos lébulos laterais, €
defendido que seria importante quantificar estas conclusdes, essenciais para se caracterizar
devidamente os sistemas com multiplos sonares.

O cone de emissao é definido como o campo de radiagdo que corresponde ao 16bulo
principal. A medida que o cone diminui, o [ébulo principal concentrara uma percentagem
cada vez maior da energia total da onda.

A largura do cone de emissdo varia de sonar para sonar. Pode no entanto ser calculada pela
seguinte exXpressao:

6= arcsin[m). (3.7)
a

Analisando a express#io, verifica-se que quanto maior € a frequéncia da onda e maior € o
raio do transdutor do sonar mais apertado serd o cone de emissdo. Os valores usuais para o
angulo de abertura, 6 , sdo de 10° a 15°.
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P®)

Figura 3.6 - Cone de emissdo

Na figura seguinte pode-se ver um conjunto de leituras feitas por um sonar Polaroid para
dngulos diferentes em relagdo a perpendicular [Leonard92].

S nTE gy Fogy Rieahigy,

$da bk o

Figura 3.7 - Leituras reais de um sonar Polaroid

A recta representada verticalmente na figura corresponde ao obstdculo, neste caso uma
parede, sendo os pontos indicados medigbes correspondentes a leituras feitas pelo sonar. As
vérias linhas obliquas correspondem aos eixos do feixe para os vdrios dngulos de leitura,
encontrando-se o sonar na convergéncia destes feixes. De notar que para dngulos mais
afastados da perpendicular comecam-se a fazer sentir os efeitos dos [ébulos laterais do
espectro de radiagio do transdutor. Estes estdo localizados aproximadamente entre 0s
angulos de 30° e 40° e de -25° a -35°. Como se pode ver, estdo alongados relativamente &
distincia que deveriam ter retornado, ou seja, a distincia na perpendicular.

Sendo assim, os valores obtidos com o sonar orientado perpendicularmente relativamente
ao objecto sdo os da distincia efectiva entre este e o sonar, ou seja, a distAncia medida na
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‘perpendicular. No entanto, a figura mostra que os valores lidos apresentam pequenas
ariacdes, ou seja, os pontos de medi¢do ndo se encontram todos em cima do mesmo arco
‘de circunferéncia centrada no sensor e tendo como raio a distincia na perpendicular. Tal
-deve-se ao facto da gama de valores da distincia medida ndo ser continua, existindo apenas
um conjunto finito de pontos possiveis para essa distdncia. Esta descontinuidade nos valores
‘para a distdncia deve-se essencialmente ao fenémeno da carga da capacidade do 'cir(':u'i:td'dé
imiar que quando recebe o eco inicia a sua carga. Se a onda for suficientemente forte este
‘processo € rapido e o limiar € excedido pelo primeiro ciclo do eco. Se pelo contrario, o eco
for fraco este processo pode-se arrastar por vérios ciclos, alongando entdo a medida a cada
ciclo que falha. Este problema agrava-se com o aumento da inclinagio em relagao a
‘perpendicular, pois o retorno € cada vez mais fraco. Este agravamerito pode ser
‘quantificado por v7/2 por cada ciclo falhado (v € a velocidade do some T o periodo da
‘onda emitida). Como jé foi referido, no caso da Polaroid, com sequéncias constituidas por
. 56 impulsos poder-se-4 ter aumentos nos valores reais das distincias até 19.4 cm. Para
minimizar este problema pode-se utilizar o modo de curfa-distdncia em que o erro serd no
‘méximo de 2.78 cm (transmissao de 8 ciclos com comprimento de onda A=6.94mm). '

De todas estas consideragdes pode-se concluir o seguinte:

. Apontando o sonar directamente a uma superficie especular na perpendicular, a energia
proveniente do centro do 16bulo principal do feixe retorna ao receptor sem grande perda,
obtendo-se neste caso uma observacg#o fidedigna.

. Apontando o sonar & superficie com um dngulo inferior ao valor da largura do seu cone
de emissdo, a energia do centro do l6bulo principal néo ird bater perpendicularmente na
superficie, logo, no ird retornar directamente ao receptor. No entanto, haverd energia da
parte lateral do 16bulo principal que ira bater na superficie na perpendicular e € esta que
retorna directamente ao receptor, com energia suficiente para ser detectado.

. Direccionando o sonar com um angulo equivalente ao valor da largura do seu cone de
emissdo, ndo se obtém retornos perpendiculares a partir do lébulo principal e,
consequentemente, o receptor ndo irda receber um sinal suficientemente forte para
detectar o eco, sendo neste caso considerado para a leitura o maior valor da distdncia
adoptado.

. Para valores de dngulo superiores ao do seu cone de emissio, ou seja, valores
correspondentes aos 16bulos secundarios, € possivel, por vezes, obterem-se leituras
aproximadamente correctas. Este facto deve-se essencialmente 4 conjugagio de dois
factores:

0 aenergia dos lébulos secunddrios incide na perpendicular em relagio a superficie,
sendo por isso a primeira a chegar;

¢ os Iébulos secundarios possuem ainda energia suficiente para excitar o circuito de
limiar.
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E no entanto comum que estas medidas venham ligeiramente aumentadas devido ao
atraso de tempo de carga da capacidade do circuito de limiar, uma vez que 0s €cos
secunddrios sdo mais fracos.

Pode-se ainda relacionar a fisica do sonar com a forma de propagac¢io do som no ar. A
frequéncia tipica de um sinal emitido por um sonar € de cerca de 50Khz. Se a velocidade de
transmissao for de 343.2m/s, entdo o comprimento de onda da radiagio é A=343.2/50000 =
7mm. Quando radiagdes deste comprimento de onda encontram superficies cujas
caracteristicas de tamanho ou rugosidade sdo menores que 7mm, estas ir-se-ao comportar
como um espelho e especular essas radiages, isto €, o impulso transmitido pode-se reflectir
sobre varios objectos antes de retornar ao sensor. Este tipo de leitura indica que existe um
objecto a uma disténcia superior a que efectivamente este estd localizado. Este problema
denomina-se reflexdo multipla e estd ilustrado na figura 3.8.

Quando radia¢des de comprimento de onda A = 7mm encontram superficies cujas
caracteristicas de tamanho ou rugosidade sfo maiores que 7mm, estas irdo difundir essas
radiacBes, espalhando o sinal em vérias direc¢des. Este tipo de reflexdo, também ilustrado
na figura 3.8, denomina-se reflexao difusa.

Reflexio
midltipla

Cross-tatk

Figura 3.8 - Problemas da sensorizag¢fio ultra-sénica

Como ja atrds foi descrito, os sensores aqui usados sdo do tipo emissor/receptor
constituindo este facto uma limitacdo da velocidade com que se pode obter a informagio a
partir deles. Esta forma de medig¢ao requer que dois quaisquer sensores ndo possam ser
simultaneamente activados a no ser que estes estejam em direc¢des opostas ou exista
software e/ou hardware especifico que distinga os diferentes sinais dos mesmos. Se se
ignorar este requisito, ird possivelmente acontecer cross-talk (figura 3.8). Este problema
acontece quando o impulso transmitido por um sensor € recebido por outro, causando um
enorme erro de leitura neste dltimo. Este problema sé se consegue evitar se for assegurado
que cada um dos sensores € disparado individualmente ou em conjunto com outro com o
qual nunca havera cross-talk.
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“Ainda devido ao facto de o modelo standard da Polaroid combinar o sistema de emisséo e
recepcdo num s6 dispositivo tem de ser assegurado que os residuos do impulso transmitido
‘nio sejam detectados como fazendo parte do impulso a receber. Assim o sistema do sonar
- §6 deve detectar objectos a uma distdncia minima de cerca de 20 cm. A diminuigdo da
“énergia do sinal acentua-se com o aumento da distincia do sonar aos alvos. Com base neste
facto foi assumido para a Robuter um valor seguro de 1.5m para a distdncia méxima tendo
“em conta a morfologia do ambiente e das experiéncias a efectuar. Para que seja assegurado
que a leitura esteja aproximadamente correcta, o sonar deve estar apontado ao alvo por
forma a captar a energia do l6bulo principal na zona de maior irradiagéo, ou seja com um
“Angulo inferior a 15°,

| 3.3.1.3 Modelo de Previsio das Leituras do Sonar

Como ja foi referido na sec¢do anterior, varios investigadores rejeitaram o uso do sonar
para a localizagio devido aos erros que este introduzia durante o processo. No entanto,
estes erros devem-se essencialmente a falta generalizada de um modelo adequado capaz de
prever as leituras do mesmo. O modelo aqui apresentado baseia-se no trabalho efectuado
por . Leonard e Hugh Whyte [Leonard92].

Para se iniciar a defini¢do do modelo de previsio das leituras do sonar € necessdrio definir
que tipo de obstdculos do ambiente séo relevantes sob o ponto de vista do sonar e que tipo
de ecos produzem.

Modelizacio dos Alvos

Designa-se por alvo, todo o objecto caracteristico do ambiente susceptivel de ser observado
g P s

por um dos sensores do robot. Este, é capaz de retornar ecos com uma medigdo previsivel
associada, dada a posicdo do sonar.

No modelo aqui apresentado, considera-se que o ambiente pode ser descrito por quatro
tipos de alvos geométricos: planos, cantos, esquinas e cilindros.

Pode-se dividir os alvos em duas categorias: os que produzem ecos especulares € 0s que
produzem ecos difusos, de acordo com o tipo de reflexdo que cada alvo produz. Os planos,
cantos e cilindros produzem ecos especulares, enquanto as esquinas produzem ecos difusos.

De seguida descreve-se a geometria de cada tipo de alvo o, caracterizada pelo vector de
pariimetros p,, bem como pelo modelo de previsfio das leituras deles provenientes.

No que respeita as figuras que se seguem, supdem-se que as leituras sdo feitas a partir de
um sonar colocado na posi¢io (x (k),y,(k),a (k)), onde o (k) é o dngulo entre o eixo
do sonar e a horizontal, 7 (k)representa a distdncia minima prevista do sonar ao alvo,
$ (K)o dngulo que essa medigdo prevista faz com a horizontal e B, o d4ngulo de
visibilidade do alvo o.
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O angulo de visibilidade do alvo o, B, corresponde ao valor da amplitude do cone dentro
do qual a orientagdo do sonar tem de estar apontada por forma a que este ltimo possa
retornar um eco valido. Este cone designa-se por cone de visibilidade do alvo.
Qualitativamente, o valor de B, é determinado pela capacidade de reflexdo de energia
actstica do alvo ¢. Quanto mais forte € o alvo, em termos de reflexdo acistica, maior serd o
dngulo de visibilidade do mesmo, uma vez que os l6bulos secundarios passam a ter energia
suficiente para ultrapassar correctamente o limiar. Calcular esse valor preciso na pritica

“torna-se complexo, uma vez que € extremamente dependente do Aardware do sonar. O que
usualmente se faz para contornar o problema € impor um limite superior para o seu valor,
em vez de o calcular explicitamente. No caso da Robuter foi imposto um valor para 3,
igual para todos os alvos de cerca de 10°.

O sonar ¢ representado nestas figuras por um rectingulo sombreado.
1. Plano:

E representado por uma linha e é caracterizado pelo vector de parimetros p, = (pp.pp ) €
pelos pontos extremos da linha. p, representa a distincia da recta orientada & origem do
sistema de coordenadas medida na perpendicular, enquanto p, representa o dngulo que a
perpendicular da recta a origem faz com a horizontal, medido no sentido retrégrado,
podendo este estar compreendido entre 0° e 360° (figura 3.9).

..—\Pe

|
x(k)

Figura 3.9 - Alve plano

A distincia e o angulo previstos s@o dados pelas equagdes:

F k)= pgu+x,(k)sin(py —1/ 2)—y, (k)cos(p, —=m / 2},

b (k)= py -
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2. Canto:

E representado por uma superficie cdncava e € caracterizado pelo vector de parimetros
P, =(p:,p,),onde p e p, traduzem a sua posi¢io cartesiana (figura 3.10).

A

ys(k) 1

v

[ ¥
Px (k) ¥

Figura 3.1¢ - Alvo canto

A distancia e o dngulo previstos sgo dados pelas equacdes:

Py = Py = x, ()% +(p, —y,(K))? (3.10)

Dy —y (k)

L (k) = arct ,
R T

P, #=x. (k). (3.11)

3. Esquina:

E representada por uma superficie convexa e, tal como o canto, é caracterizada pelo vector
de parimetros p =(p ,p,), onde p.e p, traduzem a sua posigéo cartesiana (figura
3.11).

Pelo facto de os seus ecos serem difusos, a energia das ondas é espalhada em virias
direc¢Ges, dando-se uma maior atenuacgdo do eco. Esta atenuacgdo é proporcional a
J1/7,(ky [Kuc87]. Logo as esquinas provocam uma atenuagio da energia do sinal
superior aos alvos especulares, devendo por isso estas s ser perceptiveis de posicdes
proximas da sua localizacdo.
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v

v

[ T
Pr x5(k) x

Figura 3,11 - Alve esquina
A distdncia e o dngulo previstos sdo, da mesma forma, dados pelas equagdes 3.10 e 3.11.

4. Cilindro:

E representado por um arco circular e é caracterizado pelo vector de pardmetros
Po={Ps.Py.Py)>0nde, p.e p, sdo as coordenadas cartesianas do centro do circulo e pp
o raio do mesmo (figura 3.12). Assume-se que o raio do circulo € maior que o comprimento
de onda do sinal emitido pelo sonar, caso contririo ndo se da a reflexdo.

v

Vs(kH

v

i |
Or x:{k) *

Figura 3.12 - Alvo cilindro
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O 4ngulo previsto é dado pela equagio 3.11, enquanto a distincia € dada pela equacao:

(k) = (= 2,00) + (b, =y, (k) = pa. (3.12)

Este conjunto de equagdes, desde 3.8 a 3.12, constitui um modelo matemadtico,
desenvolvido geometricamente, que permite, dada a posi¢cio do sonar, determinar a
distdncia e dngulo que cada um destes tipos de alvos fazem com o sensor.

As condicdes fisicas do sonar impdem que este modelo tenha de satisfazer algumas
condigdes.
Condicdes a Serem Satisfeitas Pelo Modelo

As previsdes dadas pelas férmulas 3.8, 3.10 e 3.12, respeitantes a 7, (), tém de satisfazer
algumas condigdes impostas pela fisica do sonar:

Condicio 1:

Assume-se que o valor previsto para a distdncia 7, (k) s6 é considerado vélido se a seguinte
condicao for satisfeita:

¢s(k)—82° <as(k)<¢s(k)+%, (3.13)

onde B, é o dngulo de visibilidade do alvo o. Esta condigio pretende garantir que s6 seja
validada uma observag¢ao se o sonar estiver apontado ao alvo de forma a captar a energia do
l6bulo principal na zona de maior irradia¢io. Assim, s sio considerados os valores
previstos para a distincia cujo correspondente dngulo previsto se encontra dentro do cone
de visibilidade do alvo o.

Na figura 3.13 sfio apresentados exemplos em que esta condigio € satisfeita e exemplos em
que nao é.

Desta forma define-se uma abertura méxima para o sonar, procurando garantir que este ird
medir o objecto desejado, evitando reflexdes miltiplas e ecos produzidos pelos 16bulos
secunddrios. Prevé-se que quando esta for satisfeita, o valor da distancia r,(k) medido pelo
sensor é aproximadamente igual a previsdio da distdncia ao alvo o dada por 7, (k).
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Figura 3.13 - Exemplos da condiciio de visibilidade do sonar

A figura 3.14 mostra algumas simulag¢des de observactes feitas utilizando o modelo acima
exposto. Estas observagdes s@o obtidas mantendo o veiculo na mesma posicéo cartesiana e
rodando-o de forma a permitir que se considerem todas as orientagdes possiveis que o sonar
pode ter relativamente aos alvos. Assim, prevendo as vdrias leituras correspondentes aos
ecos produzidos pelo sonar pode-se avaliar e validar o comportamento deste modelo. O
algoritmo que da origem as figuras que se seguem selecciona, de entre todos os objectos do
ambiente, aquele cuja orientagdo do sonar se encontra dentro do cone de visibilidade do
objecto, e destes, o que se encontra a menor distancia do sonar. O eco produzido pelo alvo
escolhido € o eco utilizado para prever o eco real.

Foi usado para a validagdo da condigao sobre o cone de visibilidade, um angulo de
visibilidade para todos os alvos de 20°, ou seja, B ,=20°. Ao valor da observago simulado
foi adicionado ruido Gaussiano com o objectivo de simular o valor real. Na figura 3.14 é
colocada uma bola na direc¢do do eixo do sonar & distancia prevista, por forma a se
visualizar melhor o comportamento do modelo.
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Figura 3.14 - Previsio das observacdes utilizando ¢ modelo do sonar

Condicio 2:

No que se refere as esquinas, a atenuagio proporcional a fi/7 () impde uma outra
condicdo que surge, naturalmente, da forma:

7. (k) < dmax , (3.14)

onde dmax € a distincia maxima para que, na pritica, se consiga detectar uma esquina. Este
valor € de dificil determinagdo, sendo normalmente imposto um valor limite que se poderd
determinar através de um estudo das préprias leituras.

Condiciio 3:

Durante o processo de avaliagio do comportamento deste modelo verificaram-se certas
situagdes que comprovam que ndo € suficiente testar somente se a orientagdo do sonar se
encontra dentro do cone de visibilidade do alvo. E necessario, de igual modo, ter em conta
a possivel invisibilidade de certos objectos, no sentido de estes se encontrarem colocados de
tal forma que nido reflictam qualquer eco, apesar da orientacéio do sonar se encontrar dentro
dos seus cones de visibilidade. Na figura 3.15 estdo ilustrados alguns destes casos

Observando a situagfio 1 desta figura, verifica-se que o objecto assinalado estd invisivel a
partir da posi¢io em que se encontra o sonar, uma vez que estd obstruido por outro
objecto, ndo podendo, desta forma, reflectir qualquer eco. Apesar disso, a sua distancia é
retornada devido a orientagdo do sonar se encontrar dentro do cone de visibilidade do alvo.
E necessério niio esquecer que o modelo de observagdes foi construido no sentido de se
poderem prever os ecos produzidos pelo sonar real e, no caso acima descrito esta condicdo
€ claramente violada.
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A situagdo 2 expde o problema da incerteza da reflex@o dos ecos nas zonas terminais dos
planos. Quando um sonar esta direccionado perpendicularmente em relagio & zona terminal
do plano, o cone de visibilidade deste abrange a esquina que lhe estd adjacente, sendo o
feixe do sonar reflectido em varias direc¢es ndo retornando, desta forma, a distincia exacta
do sonar ao plano. Sendo assim, deve definir-se uma margem de seguranga nos extremos
dos planos por forma a evitar que este tipo de situacdes acontecam.

A situagio 3 reflecte, tal como a situago 1, o problema da insuficiéncia do teste do cone de
visibilidade. Segundo o modelo de observagdes exposto, a esquina assinalada pode retornar
um eco uma vez que o sonar se encontra dentro do seu cone de visibilidade. No entanto, a
distancia a que se encontra o sonar, é pouco provavel que esta esquina reflicta um retorno
razoavelmente correcto para poder ser considerado como valor de comparagdo com a
observagcéo real. Neste caso a solugfo serd limitar uma distdncia maxima de visibilidade para
evitar este tipo de situagdes.

Figura 3.15 - Anomalias no processo de previsio das observagies

Neste contexto, torna-se necessario definir uma zona de visibilidade para cada alvo do
ambiente que restrinja a posi¢ao em que o sonar visualiza esse alvo. Sdo apresentadas na
figura 3.16 as zonas de visibilidade para os planos, cantos ¢ esquinas. Estas zonas foram
definidas com base em testes efectuados no laboratério e tendo como principio o facto de
que serd preferivel considerar menos leituras, mas razoavelmente correctas, que um niimero
superior das mesmas que contribua para a divergéncia do filtro e que acabe por provocar a
perda do veiculo.
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Figura 3.16 - Zonas de visibilidade para os alvos do ambiente

Assim, para cada um dos alvos do ambiente € definida uma drea de visibilidade cuja
distdncia minima ao alvo ¢ de 20cm e cuja distAncia maxima é de 1.5m. Lateralmente os
planos conservam uma margem de seguranca de 20cm. Desta forma, a zona de visibilidade
para os planos fica definida por um politopo descrito por quatro coordenadas: xi, X2, V1, y.
Os cantos ¢ as esquinas sé s@o visiveis dentro de um cone de visibilidade de 60° centrado
em cada um destes alvos e cuja mediana € a do dngulo recto onde € definido esse cone,
ficando, desta forma, uma margem de seguranga p = 15° de cada lado do canto ou esquina.
Os cilindros sdo visiveis dentro de uma faixa definida em torno deste, deixando uma
margem de seguranga p = 15”7 em cada extremo, no caso do cilindro nio ser completo.

A figura 3.17 representa a associagdo das trés condigdes a que o modelo de previsdo das
leituras do sonar tem que satisfazer.

Navegacdo em Robotica Movel Baseada em Referéncias Naturais




Capitulo 3 - Componentes do Sistema de Localizagéo

Figura 3.17 - Zonas de visibilidade e canes de visibilidade

O algoritmo que prevé o valor da observagao real selecciona, de entre todos os objectos do
ambiente, aquele cuja orientagfio do sonar se encontra dentro do seu cone de visibilidade, a
menor distdncia e cuja posi¢do do sonar se encontra dentro da zona de visibilidade desse
alvo. A forma explicita deste algoritmo € a seguinte:

1. Para cada sonar:
1.1 Para todos os planos:

1.1.1 Verificar se a orientagdo do sonar, o (k) , estd dentro do cone de
visibilidade do plano: py —10° <o (k) < py +10°

1.1.2 Verificar se a posigdo do sonar (x (k) y,(k)) esta deniro da zona de
visibilidede do plano

1.1.3 No caso do eco ser vdlido, calcula a distdncia do sonar ao
plano, 7.(k), de acordo com (3.8)

1.2 Para todos os cantos, esquinas e cilindros:
1.2.1 Caleular ¢ (k) usando (3.11)

1.2.2 Verificar se o (k), a orientagdo do sonar, estd dentro do cone de
visibilidade do alvo: ¢ (k)-10° <o (k)< o (k)+10°

1.2.3 Verificar se a posi¢do do sonar (x,(k),y,(k)) estd dentro da zona de
visibilidade do alve
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1.2.4 No caso do eco ser valido, calcular a distdncia do sonar ao alvo
r.(k), de acordo com (3.10) no caso dos cantos e das esqumas e de
acordo com (3.12) no caso dos cilindros :

2. Escolher o menor eco vdlido, calculando o minimo das distdncias ﬁ(k);.

A forma de selecgdo de alvos deste algoritmo de previs@io consiste na avaliacio de duas
condigdes. A condigdo do cone de visibilidade do alvo restringe a direcg¢fio que o sonar
pode ter relativamente a este, enquanto a zona de visibilidade do mesmo restringe a pOSIQaO |
que o sonar pode ocupar relativamente a ele.

O algoritmo acima apresentado enumera todas as hipéteses de correspondéncia sonar-
objecto e selecciona, quando muito, apenas uma. E verdade que a sua complexidade cresce
linearmente com o aumento do ndmero de objectos do ambiente e 0 niimero de sonares. No
entanto, o esforgo computacional ndo € significativo. O teste da correspondéncia é
implementado com instrugbes que requerem poucos recursos computacionais além de que
nflo serd necessario percorrer, para cada sonar, todos os objectos do ambiente. Assim pode-
se considerar que o problema da correspondéncia sonar-objecto foi de certa forma
ultrapassado.

Com isto, conclui-se a descri¢do de um modelo geométrico que nos vai possibilitar fazer
previsdes acerca de medidas futuras, com o objectivo de validar leituras reais e proceder a
localizacéo do veiculo,

Esta modelizagao tem, no entanto, algumas limitagdes das quais se salientam:
0 necessidade de um grande nimero de objectos para caracterizar o ambiente,
¢ assungdes sobre o dngulo de visibilidade dos alvos.

Um outro problema deste modelo de previsdo consiste no facto de ter que se percorrer
todos os objectos do ambiente para prever qual o objecto que origina o eco observado.
Desta forma, qualquer algoritmo que implemente este método aumentard de complexidade
face ao aumento do nimero de objectos representados no mundo. Uma forma de resolver
este problema consiste em manter em cada instante, associado a cada sonar, um conjunto
limitado de objectos que t€ém a possibilidade de estar visiveis, nesse instante, por esse sonar.
Assim, consegue-se reduzir o niimero de objectos entre 0s quais procurar a origem do eco
desse sonar. Neste caso, o algoritmo que implementa este método mantém a complexidade
com o aumento do nimero de alvos do mundo.

Apesar destes problemas, ir-se-4 ver que na prética este modelo de previsio tem um
comportamento bastante razodvel.
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3.4 Representacio do Mundo

A representagdo do mundo em que se movimenta o robot € uma das principais componentes
de um sistema de navegacdo ou localizacfio baseado em informacfo sensorial externa,
determinando mesmo a efici€éncia do sistema que nela se apoie.

No caso aqui tratado foi escolhida uma abordagem geométrica para a representagio do
mapa, motivada pela forma estruturada dos ambientes a que este trabalho se destina, bem
como pela necessidade de se ter uma geometria de acordo com o modelo apresentado na
secgdo 3.3.1.3 de modo a possibilitar a previsdo dos ecos do sonar.

Um ambiente estruturado, caracterizado por uma certa ordem e harmonia, tal como um
escritério, uma fébrica, ou o interior de uma casa, pode ser fielmente representado por uma
coleccio de linhas, pontos e arcos (figura 3.18) [Curran94].

-

Figura 3.18 - Ambiente estruturado tipico

Formalmente o mapa do ambiente ¢ entdo caracterizado pelo conjunto A :
M:{go:(po,Bo,'Yo); ISOSHO}

onde:

€ o vector de pardmetros do objecto o, sendo:
o

® noplano, p, =(pg.pPy)
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® no canto e na esquina, p, =(p,,p,)

® nocilindro, p, =(p,, P, Pr)
B, os respectivos angulos de visibilidade para os n,alvos

¢ Y, azona de visibilidade do objecto o, sendo:

® noplano, v, = (x,%;,¥,),)
® no canto, na esquina ¢ no cilindro, y , = p

Quando se constroerm mapas que vio ser comparados com os ecos do sonar, tem que se ter
o cuidado de seleccionar quais os alvos que melhor possibilitam a previsao das leituras
desses sonares, contendo assim o mapa somente informacio pertinente, sem descrever
exaustivamente todos os objectos. A utilizag@o de sonares para a localiza¢do implica uma
representagdo do mapa que traduza os ecos realmente originados e ndo uma simples visio
topolégica do mundo feita pelo homem. Sendo assim, a construg@o do mesmo deve ser feita
tendo em conta especificidades deste sensor tais como: que objectos sdo realmente “vistos”
por ele e quais os que produzem ecos fortes e ecos fracos.

Um dos problemas da localizag@o baseada num mapa € o da correspondéncia entre os ecos
recebidos e os objectos representados neste, uma vez que serd necessario para a validagao
de uma observacio, testa-los todos e seleccionar apenas um. Este problema aumenta de
complexidade com o ndmero de objectos representados no mapa € o niimero de sensores do
veiculo. Logo, também por esta razdo, ndo € aconselhdvel uma descricdo do mundo muito
detalhada, a ndo ser que se utilize um método que restrinja o nimero de objectos e sensores
a testar. Esta serd uma abordagem a tratar com detalhe no capitulo 5.

Este tipo de representagdo do mapa assume o mundo a duas dimensdes, sendo constituido
por um nimero finito de 7, objectos (planos, cantos, esquinas ou cilindros). Os objectos tri-
dimensionais que na realidade compdem o ambiente, consideram-se todos perpendiculares
ao plano em que o robot se movimenta, nao se considerando os objectos que se encontram
na direc¢do paralela. Esta simplificag@o nfo traz quaisquer problemas, uma vez que é
verificada na generalidade dos ambientes estruturados. Para ambientes naturais cuja
geometria é mais complexa, os objectos que possam originar dividas ndo séo habitualmente
considerados.

A caracterizagio geométrica dos objectos tem a vantagem de ser uma representacio simples
em termos computacionais, trazendo vantagens de rapidez e eficiéncia a execucdo do
algoritmo de localizagao.

O processo de localizagiio considerado nesta tese pressupde que ndo existem, ao longo da
missdo, modificagdes do ambiente. Uma forma alternativa de representagdo de mapas é
quando a construcgfo destes € feita dinamicamente pelo préprio vefculo, durante a misséo.
Estes, além de melhor especificados permitem a detec¢io de obstaculos mdveis e
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modificagdes no ambiente, garantindo que serdo somente representados os objectos do
mundo que s3o “vistos” pelo sensor.

Este tipo de representagio estd, no entanto, fora do dmbito deste trabalho, assumindo-se
que o mapa previamente fornecido ao veiculo traduz suficientemente bem o mundo para ser
usado como apoio ao algoritmo da navegagio.
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Estimacao

4.1 Introducao

O processo de determinagfo do valor de uma quantidade desconhecida a partir de uma ou
mais observagoes, denominado por estimagio, sofreu grandes evolugdes ao longo dos
tempos. Durante muitos séculos foram usados métodos de estimagdo para resolver
problemas de determinagdo de posig@o em 4reas como navegagdo maritima ou astronomia.
Provavelmente, a primeira técnica formal de estimagdo foi o método dos minimos
quadrados desenvolvido por Gauss para estimar as trajectorias dos planetas 4 volta do sol.
O uso da probabilidade como método formal usado na estimagdo tem portanto tradigado
desde ha ja muito tempo. Apesar das técnicas de modelagdo probabilistica terem sido
reconhecidas desde o século XVII, somente depois do trabalho de Fisher sobre
verosimilhanga, no primeiro quarto do nosso século € que as técnicas probabilisticas foram
formalmente aplicadas ao problema da estimacgdo. Durante e imediatamente depois da
segunda guerra mundial, um significativo esforgo foi desenvolvido sobre o problema da
estimacdo, nomeadamente em aplicacOes militares, tais como controlo de disparo e
navegacio aérea.

Um dos métodos mais célebres desenvolvido durante este perfodo foi o filtro de Wiener.
Nos anos 60 assiste-se ao desenvolvimento de um filtro, denominado Filtro de Kalman, que
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aparece como um estimador eficiente e versatil. O método de Kalman original permitia uma
nova forma de calcular estimativas usando métodos de espago de estados e implementando
um algoritmo recursivo para incorporar novas observacdes. Este filtro encontrou
aplicabilidade em diversas dreas e tem sido implementado para resolver uma enorme
variedade de problemas de estimagio. Pode-se afirmar indiscutivelmente que o Filtro de
Kalman ¢ uma das mais importantes contribui¢des em estimagfo tedrica nos Gltimos
guarenta anos. O trabalho desenvolvido nesta tese € fortemente baseado no uso deste filtro.

Nos ultimos quinze anos assistiu-se a um aumento do uso de métodos de decisdo tedricos
como base para o desenvolvimento de novas técnicas de estimagdo. Muito deste trabalho
estd ligado ao uso de métricas de eficiéncia de estimadores no sentido de melhorar a
robustez ¢ eficiéncia de todo o processo de estimacio a luz do conhecimento deficiente do
comportamento dos sistemas e das observagdes [Maybeck79]. '

Habitualmente dividem-se os problemas de estimac¢ao em trés grupos:

Filtragem: significa estimar um estado corrente X(7), dada toda a informagio sobre
observacdes deste estado até ao momento, incluindo X(7).

Alisamento: significa estimar um estado passado X(k), k<¢, dada toda a informacio
sobre observagdes deste estado até a0 momento, incluindo X(#).

Predigio: significa estimar um valor futuro X(%), #>¢, dada toda a informagao sobre
observactes deste estado até ao momento, incluindo X(7).

O grupo que inclui o problema abordado nesta dissertag@o € o da filtragem, uma vez que se
pretende encontrar um procedimento que com base num conjunto de dados obtidos de um
processo, descrito por uma equacio denominada de estado, estime a varidvel de estado
desse processo tendo em conta as observagdes que sobre ele foram feitas até ao momento.

Nas sec¢Oes que se seguem descrever-se-20 algumas téenicas de filtragem, nomeadamente
as de estimagfo “6ptima”. Estas dltimas em particular assumem que se tem um perfeito
conhecimento das caracterfsticas do estado e das suas medigdes, das estatisticas dos ruidos
do sistema e dos erros das observacdes, da condic3o inicial e ainda do critério de erro que
se pretende minimizar. Descrever-se-ao alguns exemplos de filtragem dptima dos quais se
destaca a familia dos estimadores do erro quadritico minimo ¢ a técnica ja atrds referida
desenvolvida por Kalman para estimacio de pardmetros de sistemas lineares. Quando os
sistemas sdo néo lineares podem-se aplicar técnicas do filtro de Kalman localmente aos
dados, linearizando o sistema em torno de um valor conhecido. Este processo é designado

por Filtro de Kalman Estendido.
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4.2 Métodos Basicos de Estimacio

As regras de decisdo (ou estimadores) que irdo ser considerados nesta sec¢do podem ser
descritos através da forma geral:

X(2,,1;) = %(2(T ) w1, )1, 01, <)), (4.1)

F

onde ¥(#;,7;) € aestimativa do estado x calculada no instante #;, baseada nas observagoes
feitas até ao instante t;, e X(.,.,.) ¢ a fungfio que calcula a estimativa dada a sequéncia de
observagdes e do controlo [Whyte94]. A fungdo %(.,.,.) designa-se por regra de decisdo ou
estimador. Esta regra de decisfo depende dos modelos das observagdes e do processo e tem
de ser definida com respeito a um critério de eficiéncia que a permita ser comparada com
outros estimadores. O critério de eficiéncia € habitualmente definido em termos de uma

fungdo de perda L[ x(¥),%(#l7,) ] que penaliza diferengas entre o estado real e a estimativa.

A informagdo proveniente das observagdes serd disponibilizada ao estimador, sendo dada
sob a forma de uma sequéncia de observacdes obtidas em intervalos discretos no tempo
Z' 2z, )1 < k< )

A estimativa em qualquer instante #; deve ser calculada a partir de:

R(t;,1,) = X(2(8)),..., 20, u(t,). 4, 4, <1))

= J?T(Zjau(tf)ati)'

Descrevem-se nas seccdes que se seguem quatro das regras de decisdo habitualmente mais
usadas em problemas de estimagio.

4.2.1 Maxima Verosimilhanca e Maximo a Posteriori

Habitualmente a fun¢iio de densidade de probabilidade f(Z*Ix) é interpretada como a
probabilidade de uma sequéncia especifica de observagdes Z* sabendo que a verdadeira
natureza do estado € x, ou s¢ja, € interpretada como uma funcgio de sequéncias de
observagdes. B também possivel considerar esta distribui¢do como uma fungio de x:

A(x) = f(Z%1x). (4.3)

A fungdo A(x)é€ designada por fun¢do de verosimilhanga. Esta fungdo, interpretada como
fungdo de x, mede o quio verosimil um valor de um pardmetro €, dadas as observagdes que
foram feitas.
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Uma regra de decisdo largamente usada para estimagio de pardmetros néo aleatorios € o

método de maxima verosimilhanca. Este método tenta encontrar o valor do parimetro x que
T ~ . . Lo L ~ M

maximize a funcio de verosimithanca A(x). O estimador de méxima verosimilhanga, X",

¢ dado por:

&MY 2 argmax 4 A(X)

arg max ., f(Z*1x).

O principio de verosimilhanga estipula simplesmente que tudo o que se sabe acerca de um
estado desconhecido é o que se obtém através da experimentagio e, por isso, a fungio de
verosimilhanga contém toda a informag#o necesséria para a construgéo de um estimador
para x.

No caso em que o pardmetro x é considerado aleatério, assume-se uma realizaggo de x de
acordo com uma fungio de densidade de probabilidade f(x}, isto €, obtém-se uma amostra
de uma populagio, assumindo uma dada fungio de densidade de probabilidade. O valor de x
manter-se-4 constante durante o processo de medi¢do. Neste caso, quando f(x) € tomada
como a probabilidade & priori que descreve o que se acredita acerca de x, antes de se obter
qualquer informag@o, pode-se usar a regra de Bayes para encontrar uma nova fungao de
densidade de probabilidade a posteriori:

k
sz

fedzF)=

Esta equacd@o resume quer a informagédo obtida através da observagio f(Z*I1x) quer
qualquer conhecimento & priori duma fungéo f(x) que se possa ter sobre o estado ¢ que
tenha interesse em termos duma fung@o de densidade de probabilidade a posteriori
f(x1Z*). A fun¢do de densidade 4 posteriori deve ser interpretada como uma medida de
qudo verosimil um parametro €, dadas as observages Z * ¢ a informagdo & priori f(x).
Desta forma, para um parimetro aleatdrio, o estimador equivalente ao estimador de méxima
verosimilhanga é o estimador do mdximo & posteriori, V47 dado por:

2 argmax ., f(x1Z%)

arg max ., [f(Zklx)f(x)],

em que a tltima igualdade resulta do facto do denominador da parte direita da férmula 4.5
ser independente de x e, por isso, irrelevante para a sua maximizagdo.

O estimador do méximo A posteriori encontra a estimativa x que maximiza a distribui¢fio a
posteriori f(xiZ*). Da mesma forma que o estimador de mdxima verosimilhanga, o
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estimador do maximo 2 posteriori calcula a moda da distribuigdo a posteriori como uma
estimativa. De facto, de acordo com (4.5), se a distribui¢@o & priori € ndo informativa, ou
seja, € constante para todos os x, entdo, para uma dada sequéncia de observacdes Z*, o
mdximo da distribuigdo 2 posteriori f(x1Z*) serd coincidente com o maximo da fungio de
verosimilhanca 7 (Z*1x) e, por isso, os estimadores de mdxima verosimilhanga ¢ do
mdximo i posteriori sdo iguais.

4,2.2 Minimos Quadrados e Erro Quadratico Médio Minimo

O método dos minimos quadrados ¢ talvez o processo de estimacgio mais conhecido para
parimetros nfo aleatérios. Este método € baseado directamente no uso da soma de erros
quadréticos, vista como uma funcio de perda, nfo usando, no entanto, explicitamente um
modelo probabilistico para a informagio. Contudo, assumindo alguns pressupostos acerca
da natureza probabilistica das observagdes, mostra-se que o estimador dos minimos
quadraticos € a regra de Bayes (4.5).

Para se estimar um pardmetro x, correspondente a um estado fixo mas desconhecido, o
método dos minimos quadrdticos parte duma sequéncia de observagdes
PARS {z(}),j=1,...,k} relacionada com o estado desconhecido, através da funcéo
deterministica 4, da seguinte forma:

2()=h(j,x)+e()), j=L..k, (4.7)

onde €(f) € uma sequéncia de perturbagdes aleatorias. Pouco € assumido explicitamente
acerca da sequéncia £(j)}, estando apenas implicito que esta deve ter média nula e
covaridncia constante. A estimativa dos minimos quadraticos para o estado desconhecido x,
apés se terem obtido k observagdes, € o valor de x que minimiza a soma dos erros
quadréticos:

M0 (k) =arg min,., 3[20/)— (0] [2) - G, 0]

J=l

No caso particular de o modelo do estado ser linear:

()= H(j)x +e(}), j=L... k.
Neste caso o critério de minimizagio é dado por:

T
L=Y[z()~H(px] [2() - H()x],

7=1
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derivando (4.10) em ordem a x,

k
o= X[ DHG B ()], | (4.11)
1= B .

igualando a zero e rearranjando em termos de x, obtém-se uma estimativa dos minimos
quadraticos relativa a & observagdes:

-1

k 3

$EW) =\ ZHUPHG) | XH (D20).
7=l f=

quando existe o inverso do primeiro factor,

Um problema relacionado com este € o de encontrar um estimador que minimize uma soma
pesada de quadrados:

T
L=3[z()-H()x] WHlz() - Hx],

J=1

novamente, derivando em ordem a x:

k
= 2 [HT O PHHGx = H" ()]
P

igualando a zero e rearranjando em termos de x, obtém-se a estirnativa

k Ty
$C =) TH (DWHH) SH (DWG20)- (4.15)
f= J=

O problema anterior torna claro que o estimador dos minimos quadrados calcula uma
estimativa que €, de certa maneira, uma média. Para parimetros aleatérios x, uma
alternativa da estimativa dos minimos quadrados & obtida minimizando o erro quadrdtico
médio, levando directamente a estimativa do erro quadritico médio minimo (EQMM):

X

REOM (1) — arg min s a E[[(f —x)Z* ]T [(55 - x)Z* H : (4.16)
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Neste caso, tomando uma sequéncia de observagdes Z F = 7ij=1,...,k} relacionadas
com o estado desconhecido através da fung¢éio /# da forma, '

2(j) = h(j ) +w(j), j=1,..k, “17)

onde w(j) € uma sequéncia de varidveis aleatérias com fungo de densidade de probabilidade
conhecida. O critério de estimagdo escolhido para minimizar € o valor esperado do erro
dadas as observagoes, "'

L=E[G~x)" (2 -x)1Z"]

= (4.18)
= [(£-0)" (& —x)f(x1 Z5)dx.

Derivando I, em ordem 2 estimativa ¥ e igualando a zero, obtém-se,

L -2 f (2" e =0,
ox oo

rearranjando e usando o facto de que x é constante, obtém-se,

REOMM 1y = T x £l 2%l

—oa

E[x1Z*]

Este valor €, em todos os casos, a estimativa do erro quadratico médio minimo, sendo
simplesmente a média condicional do estado x dadas todas as observagdes Z*.

A estimativa que minimiza uma média pesada do erro quadritico continua a ser a média
esperada condicional. Com o critério de estimacgao dado agora por,

L =E[(f—x)TS(£—x)fz"]

= [(%— )T SR = x)f(xl 25 )k,
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a estimativa x € obtida de

% — 28 [(F - x)f (A Z" )dx =0,
X oo

que tem claramente uma solugio dada pela equagao 4.20. Desta forma, a m'zit'rii"&é"p'és':é's'"-S' L
néo afecta o valor da estimativa. Note-se também que o valor desta’ estlmatwa e '

independente da fungio de densidade de probabilidade f(x1Z") k

4.2.3 Estimadores Lineares

Os estimadores lineares constituem o método mais simples e mais usado em estimagdo -
usando sensores. Em termos simples, um estimador linear calcula uma estimativa X(n) para
um pardmetro ¥, tendo por base uma combinaggo linear das observagdes z{(i), 1= L,...,m,

201 = SWizG) | 423
i=1 .

onde os elementos W(7) da matriz nxm W sdo designados por ganhos ou pesos das
observagdes. A principal vantagem dos estimadores lineares recai sobre a sua simplicidade.
Assim, uma vez calculados os ganhos, a estimativa do pardmetro pode ser facilmente
calculada combinando simplesmente as observagdes obtidas usando a equagdo 4.23.

Deve ser claro que em quase todas as situagdes reais um estimador linear ndo serd ptimo,
em qualquer sentido, particularmente se a relagio entre as observagdes ¢ o pardmetro
desconhecido (o modelo das observagdes) nfio € linear ou se o processo de ruido que estd
subentendido ndo tem algumas caracteristicas apropriadas. Contudo, em muitos problemas
préticos de estimagdo, um estimador linear pode produzir estimativas muito boas do estado
dependendo de se 0 modelo das observagdes € linear ou ndo. De facto, torna-se muito dificil
encontrar um estimador ndo linear que ¢ ao mesmo tempo tratdvel (em termos
computacionais) e que melhore de forma significativa o desempenho do estimador.

Tendo n observacdes z(7), i = ,...,# de um pardmetro fixo x de acordo com um modelo de
observacdes previamente assumido,

z; =x+w;, i=Ll..n, (4.24)

onde w; (também habitualmente niio especificado) ¢ uma sequéncia branca, nio
correlacionada, de vectores aleat6rios com varidncias iguais e gaussianos. Um método

Navegagdo em Robotica Movel Baseada em Referéncias Naturais




Capitulo 4 - Estimagdo

comum de encontrar uma estimativa £, de x baseada numa sequéncia de observagoes
{z(#):i=1,...,n} é calcular a média destas » observagdes (média da amostra):

(4.25)

Este estimador é claramente um estimador linear para o parimetro x pois ¥, é uma
combinagfo linear das observagdes z;. Os ganhos, neste caso, sdo todos constantes iguais a
i/a.

Uma estimativa para a varincia desta estimativa pode ser obtida através da variincia da
média da amostra (erro quadritico médio):

(4.26)

Existe uma variedade infinita de possiveis estimadores lineares, cada um caracterizado pela
escolha dos ganhos W(i). Os ganhos sdo quase sempre determinados minimizando alguns
critérios de optimalidade associados, tais como o erro quadrdtico médio minimo ou a
maxima verosimilhanca. E mesmo possivel que os ganhos escolhidos de acordo com um

critério de optimalidade possam também ser éptimos no que respeita a uma variedade de
outros critérios. Os ganhos podem também ser escolhidos de forma néo linear ou estarem
relacionados quer com o parimetro de interesse quer com as observagdes efectuadas. E
importante notar que, mesmo que os ganhos da equagdo 4.23 sejam escolhidos de forma
nio linear, o proprio estimador continua a ser linear.

Um estimador linear recursivo é um estimador linear que calcula uma estimativa £(z7) para
o pardmetro x baseando-se na combinag#o linear da estimativa prévia ¥(# —1) e duma nova
observagio z(n) da seguinte forma,

X(n) =Wk (n—1D)+W(n)z(n). (4.27)

Num estimador recursivo, uma nova estimativa é calculada sempre que uma observagio €
feita. Todas as observagdes passadas estdo resumidas nesta estimativa, ndo sendo guardadas
para uso futuro.

Supondo novamente que z(i), i =1,...,n sdo n observagdes de um pardmetro fixo x de
acordo com um modelo de observagdes previamente assumido,

z=x+w,, i=1,..n, (4.28)

Navegaeiio em Robética Movel Baseada em Referéncias Naturais




Capitulo 4 - Estimacdo

onde w; é uma sequéncia branca, ndo correlacionada, de vectores aleatérios com varidncias
iguais e que se pretende actualizar continuamente a estimativa de x consoante se vio.
efectuando as observagdes. Torna-se claro que o uso das equagdes 4.25 e 4.26 para
efectuar esta tarefa ndo € vidvel pois ter-se-ia que armazenar todas as observacgdes passadas:
e realizar uma quantidade considerdvel de cdlculos aritméticos para obter uma nova
estimativa, No entanto, alterando as férmulas de forma conveniente verifica-se que se
podem obter as estimativas de forma mais facil. De facto, supondo que actualmente se tem
uma estimativa ¥, , para um pardmetro x baseada nas primeiras »-1 observagdes e que se
obtém uma nova observagio z,, a nova estimativa de x, ¥,, fica,

- J
Xy =mzzt
H =]
1 n
=—lz, + Zz(i):|
44 i=1

| (4.29)
= ;[zn +(n-1%,]

- 1 o
- xn_vl “1‘“'-[2.'” —xn#] ].
1
Desta forma, ¥, ¢ um estimador linear recursivo para x. Este estimador providencia uma

estimativa revista £, para x como uma combinagdo linear da estimativa anterior ¥,_| e da
nova observacio z,.

A varidncia revista da amostra pode ser calculada recursivamente da forma,

Az_n—z.\z i ~ 2
S, =—%., +;;(zn —%,.) (4.30)

4.3 Filtro de Kalman

O filtro de Kalman estende o estimador dos minimos quadrados a quantidades variantes no
tempo, constituindo neste sentido uma generalizagdo dos filtros invariantes e denominados,
em termos estatisticos, por estaciondrios. Uma vez que este filtro utiliza modelos para
descrever o sistema e as suas observagOes e ndo requer que sejam guardadas observacdes
anteriores, torna-se num dos métodos de filtragem de parimetros em tempo real mais
ajustado para a reselugio de problemas de estimagio dos sistemas reais.

Recorde-se que o problema proposto nesta disserta¢io € o da localizacio de um veiculo
auténomo baseada na observagdo das caracteristicas do mundo exterior. Poder-se-ia
eventualmente por em causa a necessidade de recorrer a observacgdes externas,
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simplificando o processo de estimagio, uma vez que este ifefc':ulc'}"p'ogsﬁi" en
hodométricos com os quais pode aferir o seu movimento. A resposta a ¢sta questdo

no facto, ji referido no capitulo anterior, de que estes sistemas vao, ao longo do tempo
acumulando erros de posicionamento que se tornam incomportéveis. De facto, por se
basearem em métodos de integragdo somando deslocamentos elementares, estes €rro

em cada parcela s3o pequenos, acabam por se reflectir significativamente no seu valor total. .,
Por conseguinte, a estimativa do estado, ou seja, a posigio do veiculo, desvia-se do: 'aigjr- i
real dando origem & possibilidade de colisdo com obstaculos que se julgavam longe. ASsim';.--'
surge a necessidade de periodicamente reajustar o estado usando informagao exterriét-_ a0
sistema. O método de filtragem mais adequado a essa conjugacgio de inform'ag'éd_ _
hodoméirica e externa obtida dos sensores que rodeiam o veiculo é o filtro de Kalman.

Habitualmente, a grande dificuldade dos problemas de estimagiio ¢ em particular dos de
filtragem estd na necessidade de descrever a incerteza. Se se conseguisse obter sempre
medigdes exactas de um processo que em si também fosse perfeitamente conbecido, entdo
seria simples decidir o que se estaria a passar no mundo real. O problema € que isto nunca
acontece:

¢ As observagdes sdo normalmente incertas, contendo ruido cuja natureza ¢
obviamente desconhecida.

Estas relacionam-se com um processo que raramente & perfeitamente conhecido.

Normalmente nunca se observa directamente a quantidade em causa, mas sim
inferéncias indirectas do valor da mesma.

Existem varios métodos para modelizar a incerteza. No entanto, pela variedade e
aplicabilidade dos resultados que os métodos probabilisticos permitein, estes tornam-se na
técnica de modelizagio mais ufilizada.

Ira ser apresentada na sec¢ao que se seguc a versio linear do filtro de Kalman que servird
de ponto de partida para a descri¢do da versdo estendida que ird ser utilizada neste trabalho.

4.3.1 Filtro de Kalman Linear

O filiro de Kalman linear (FKL) é um estimador linear recursivo que calcula sucessivamente
uma estimativa do estado ao longo do tempo com base em observagdes periddicas que
estio linearmente relacionadas com esse estado. Este estimador requer um modelo linear,
estatistico, explicito de como € que o parametro em questdo x, que corresponde a posicao
do veiculo, evolui ao longo do tempo € um modelo linear, estatistico, explicito de como é
que as observagbes que séo feitas se relacionam com esse parimetro. Assume-se que ambos
os modelos sdo perturbados por ruido Gaussiano, independente.

A estimativa do estado, calculada recursivamente pelo algoritmo do FKL, consiste numa
combinacio linear da estimativa anterior e das novas observagdes que foram feitas. Este
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método de estimacdo éptimo baseia-se na inovagio de uma nova observago para actualizar
a estimativa do estado cuja distribuicdo é Gaussiana e € caracterizada, como habitualmente, .
pela média e (co)varidncia. A natureza Gaussiana da estimativa € preservada ao longo do
processo de estimagdo, uma vez que a fungio densidade de probabilidade de uma varidvel
aleatGria Gaussiana condicionada por uma outra também Gaussiana mantém este tipo de
distribuicdo. A estimativa procurada pelo FK néo € mais do que a média do estado real "
condicionado as observagdes. Estas seguem uma distribuigio Gaussiana, uma vez que se - -
assume que o ruido do processo das observactes é Gaussiano. Os ganhos empregues no
filtro sdo escolhidos de forma a assegurarem que a estimativa resultante minimize o erro
quadratico médio.

Quando se estd perante um sistema fisico levanta-se a necessidade de se obter um modelo
que traduza o seu funcionamento por forma a se poder prever a sua evolugio com o
objectivo de tomar decisdes futuras [Kwakernaak72]. Os principais obstdculos que t€m que
se ultrapassar para a obtencio desse modelo sfio:

® determinar um processo que traduza um comportamento fiel do funcionamento do
sistema;

® estimar o erro inevitdvel proveniente do ruido que existe no sistema.

Assim, numa fase inicial tem-se sempre um modelo ndo exacto que tenta prever o
comportamento do sistemna ao longo do tempo. Neste caso particular trata-se de um modelo
linear discreto da forma:

#(k) = A(ORk — 1) + BUOuk) + wik), 4.31)

onde #(k —1)é a estimativa do estado no instante -1, #(k) uma entrada de controlo, 4(k) a
matriz transicio de estado, B(k) a matriz transi¢do da entrada, ¥(k) o estado previsto pelo
modelo no instante seguinte & ¢ w{k) o ruido que modeliza a incerteza da construgio do
mesmo. Assume-se que este ruido € branco de intensidade Q¢k).

Dada a incerteza inerente 3 modelizag@o, existe uma diferenga entre o estado que foi
previsto pelo modelo e o estado real do sistema. Esta incerteza aumenta com a prépria
evolugdo do estado ao longo do tempo. Dependendo da evolugio da covaridncia associada
ao modelo, é necessario corrigir periodicamente o estado. Para que se possa proceder a
referida actualizagio hd que quantificar a diferenga existente entre o valor médio previsto
pelo modelo e o valor real, realizando uma observagio do estado. A observagio efectuada
do sistema vem naturalmente acompanhada por um erro inerente a ac¢io de medir.

Esta observag#o, feita no instante &, € dada pela seguinte equagéo:

z(k) = H(k)x(k) +v(k),
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onde x(k) € o estado real do sistema, H(k} o método de observagiio ¢ v(k) o ruido de
medida. Assume-se aqui também que o ruido de medida € ruido branco de intensidade F7k).

Pretende-se achar de seguida um método de correcgao do erro que devera ser executado
periodicamente. Este método deve-se basear no estado estimado pelo modelo, conhecido
priori, e numa observagdo previamente feita,

A actualizacdo linear da estimativa terd entdo a forma:

¥kl = TRk k- 1)+ Lb)z(k) (4.33)

onde X(klk) é a estimativa jd corrigida, ¥(klk —1) a estimativa conhecida & priori, z(k) a
observacio e 7k} e L(k) matrizes de ganho (ou peso). O problema de encontrar um
estimador linear 6ptimo para o estado reduz-se a encontrar valores apropriados para as duas
matrizes de ganho 7(k) e L{k). No algoritmo do FK estes ganhos sdo escolhidos no sentido
de minimizar o erro de estimagdo médio quadrético condicional,

O erro proveniente da actualizacio do estado no instante k serd:

e(kl k) = x(k) - 2k k) .

Note-se que:
e(klk—1)=x(k)— x(klk-1).

Usando (4.33), (4.35) e depois (4.32), em (4.34) tem-se:

e(kk) = [T00) + L H(k) — e (k) + T(k)e(klk - 1) + LUw(k). (4.36)

Calculando o seu valor esperado, tendo em conta que v(k) é ruido branco, vem:

Ele(klk)) = [T(k) + LU H (k) - ITe(k) + T(k) E[e(kik ~1)]. (4.37)

O objectivo no célculo da estimativa € garantir que £[ e(klk) ]=0, ou seja, a estimativa é ndo
enviesada para qualquer estado possivel x(k). Logo, tem de se impor que
Ty + L{k)H(k)—1=0, ou seja:

Tky=1-L(k)H(k).
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Substituindo (4.38) em (4.33), o estimador para x passa a ter a forma:

SOk k) =[] - LU H k)R (K k — 1)+ L(k)z(k)
= R(klk — 1)+ L(k)[z(k) - HUOE(kIk - 1))

sendo o correspondente erro de estimagdo dado por:
e(kiky=[I - LUIHHE) e(kk — D)+ L{kywvk) . (4.40)

Quando se calcula uma estimativa esta nao terd qualquer valor a ndo ser que se avalie a sua
qualidade como estimador do estado. Uma forma de avaliar a qualidade de um estimador €
através do valor da covarincia do seu erro. Quanto menor for a covaridncia, maior serd a
confianca na estimativa.

A covaridncia do erro de estimagdo serd dada por:

PRk = E[e(klk)eT(klk)]. 4.41)

Substituindo em (4.40) e omitindo a dependéncia de L, 7, e H em £, por razdes de clareza,
obtém-se,

P(kk) = E[(I - LH)e(klk - ™ (k= 1)(I = LH)" + Lv(kv™ (k)17 +
+(I - LEe(kk — v ()L" + Lv(k)e™ (ki ~1)(1 - LH)" |
= (I - L) Ele(kik Ve (K~ D] - LH) + LE[v(k)vT BLT +

+(I- LH)E[e(klk ~1wT (k)]LT + LE[v(k)eT (klk — 1)](1 — LT,
Ora, como E[ v(k W' (k) =0 e por definico,

E[e(klk — e’ (Kik—1)]= P(klk-1), (4.43)

e sendo os erros de estimagdo anteriores e a observagio actual no correlacionados, isto é:

E[e(ktk— W' (k)] = E[v(k)eT(klk -1]=0, (4.44)
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tem-se que, substituindo (4.43) e (4.44) em (4.42):

PUIE) = (I - LEYP(Rk —1)(I — LE) + VLT . _-_-@-_"4'5)1 _f '

Surge agora o problema de escolher a matriz L(%). A escolha desta matriz é feita de forma a
minimizar o erro quadritico médio: '

J(k) = E[eT(kak) Se(kik)], (4.46)

sendo § positiva semidefinida.

Uma vez que se prova em [Gelb89] que a solugio éptima € independente de S, escolhe-se
S=I: Deste modo verifica-se que:

J(k) = Trace{P(kk)}. (4.47)

Para deduzir o valor de & que torna a fung¢do minima, calcula-se o valor que anula a
derivada. Recorrendo ao resultado:

—BBE {T race( ABA” )} = 2AB se Bsimétrica,

e aplicando-o a (4.47), resulta que:

Q‘;(Lﬂ =20~ LEHNPKk-DHT +2LV(ky=0.

Resolvendo obtém-se:
L(k) = P(klk - DHT (k)[H(k)P(ktk ~DVHT (k) + V]_i .

Usando este resultado em (4.45), ap6s alguma manipulagio obtém-se:

Pklk) = (I — LUOHE)P(Kk—1).
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O esquema apresentado produz uma correcgdo instantinea da estnna .1va do est
sisterna.

Entre instantes de correcgfio ou instantes de observagio tem de se fazer evolulr o estado de-"

acordo com o modelo do sistema. No intervalo entre observagdes, a evolugao da estlmatlva o
do estado € dada por: o R

Rk =1) = Ok, k- DEk - Uk =1+ Blk—Du(k -1),

e a covaridncia do erro da estimativa ¢ dada por:
Plklk —1) = Ok k- 1)Pk— Uk~ DO (k. k-1)+0k 1),

onde ®(.,.) é a matriz de transigio de estado do sistema.

Deduzido o processo de estima¢io do FKL, indicam-se de seguida as equagoes que
compdem uma etapa deste algoritmo recursivo. Inicia-se o algoritmo com uma estimativa
£(k—11k—1) do estado x{k—1) no instante k-1, bascada num conjunto de observagdes
Z5 feitas até esse instante. Esta estimativa € igual 2 média condicional ou a estimativa do
erro quadritico médio minimo. Da etapa fazem parte duas fases distintas: a previsao ¢ a
correcgio.

1. Previsio do estado e covariincia no instante &:
FhE-D =Dk k-Dxk—1k-1)+ (k-1 (k-1), (4.54)
Pkl -1 = ok k-1)Pk -1k ~- I)GDT (k,k—D+0k—1). (4.55)

2. Correcgiio do estado e da covaridncia no instante k, com base no estado e na covaridncia
previstos e na nova observagao:

Rk k) =2(klk = 1) + L(k)[2(k) — H(k)E(klk — ], (4.56)
PRk =~ LIKYHE)PKE-1), (4.57)

onde a matriz do ganho L(k) ¢ dada por:

L(k) = P(klk — I)HT(k)[H(k)P(klk ~DH" (k) w]"]
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4.3.1.1 A Inovagio

Pode-se fazer uma previsio de quais as observagdes que irdo ser feitas no instante & baseada
nas observacdes que foram feitas no instante anterior &-1. Esta previsao serd efectuada
calculando o seu valor esperado usando a equagdo 4.32 da observagao condicionada as
observacgdes anteriores:

Bk —1) 2 E[z( 2" ]
= E[H(k)x(k) + v(k) A
= H(O)#(kk ~1).

A diferenca entre a observagdo z(k) e a observagdo prevista H{k)¥(klk —1) denomina-se
por inovagio (ou residuo}:

inov(k) = z(k) — H)S(klk =1) . (4.60)

Esta diferenca constitui uma importante medida do desvio entre as estimativas dadas pelo
filtro e a sequéncia de observagdes. Uma vez que o verdadeiro estado do sistema nfo estd
habitualmente disponivel para se poder comparar com a estimativa obtida, a inovagio
constitui uma das formas de avaliar a eficiéncia do estimador.

A propriedade mais importante da inovagio que permite que esta avaliacfo seja feita, € que
uma qualquer sua sequéncia consiste num conjunto de varidveis aleatérias Gaussianas,
ortogonais, ndo correlacionadas:

E[inov(k);zk“l |=o0. E[inov(i) inov" (j)]=S®3,

onde & ; ¢ o impulso de Dirak discreto.

Facilmente se demonstra que a média da inovagao € zero:

Efinov(n 2" | = E[z00 - 2k - 11 2]

= E[z(e)1 2" ]—é(ktk— 1)
= (),
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e que a covaridncia pode ser obtida da seguinte forma:

S(k) = E]inov(k)inov’ ()]

= 1 (k) - HGO£(KIE = D)k~ HORUE D) | (4.63)

- E[(H(k)[x(k) — (K~ D]+ Wb Y H[x(R) — 2k - D] +v(8) |

= V{k)+ H(OP k- DHT (),
e, para j<k,

Elinov(kyinov” ()] = E[E[inov(k) inov’ )1z ]|
=FE [E [inov(k)l A ]inovT (j)]
=0.

Consequentemente, uma forma de avaliar o estimador é considerar uma sequéncia de
inovagdes durante o processo de estimag@o e determinar a sua média e (co)varidncia. Se a
média obtida ndo for zero entio deve ser alterado algum paridmetro do processo que
conduza a uma modificagio da estimativa do estado de tal forma que esta sequéncia passe a
ser branca. Assim, a inovagio pode ser usada para afinar o estimador permitindo validar os
modelos do processo e das observages, permitindo identificar diferentes formas de falhas
nos sensores e permitindo quantificar as fontes de ruido associadas. A inovagdo pode
também ser usada para avaliar as medi¢des antes que estas sejam incorporadas no célculo da
estimativa. Devem ser rejeitadas as leituras que contenham erros grosseiros e se afastem
muito da estimativa de observacio. A importancia de eliminar tais erros decorre da elevada
probabilidade relativa de estes se deverem a qualquer anomalia no processo da medida.
Daqui pode-se concluir que a inovago constitui um importante valor prdtico na construgio
do estimador.

Analisando um pouco a covaridncia da inovagdo, S(k), conclui-se que esta representa a
disparidade entre a leitura real e a respectiva previsdo. Repare-se pela formula 4.63 que esta

& constituida por duas fontes de ruido: ¥{(k) correspondente ao ruido introduzido pelo
dispositivo proveniente da observagio e H(k)P(kik - DHHT (k) correspondente ao erro
introduzido na previsio da observaciio pela incerteza da previsdo do estado estimado.

Quer a inovagio quer a sua covaridncia podem ser usadas para deduzir uma forma
alternativa, mais simples, para as equagdes de alteragao:

2k E) = 20Kk — 1)+ L{k) inov(k) (4.65)
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PURK) = E| (x(k) = 2GI) (x (k) - 2(RIA)) |

| |
- E[(x(k) — %(ktk — 1) — L(k) inov(k)Y(x (k) — X(klk — 1)~ L(k)'mai?'(_fe)_)f :

(x0 = £0kk o)~ 201k ~)' |- L Efmon(lyinon” (0"
= P(klk —1)— L(E)S(R)L (k), - N

e da equacio 4.58 tem-se que:
L(k) = PCklk = DHT ()S ™ (k). @67

De toda a deducdo apresentada pode-se concluir que o FK € um mecanismo extremamente
poderoso, apesar de ser conceptualmente muito simples. Essencialmente este calcula a
estimativa do estado, corrigindo a sua previsdo através da soma de um residuo pesado. O
peso deste residuo no célculo da estimativa € tanto maior quanto maior for o erro da
previsdo e tanto menor quanto maior for a covaridncia da medi¢ao. Repare-se que em cada
actualizagiio da estimativa a previsao do estado ou é methorada ou mantém-se constante. O
mesmo se passa para a correc¢do da covaridncia do erro P(klk) cujo valor é sempre
diminuido ou mantido igual a covariéncia da previsao.

Apresentam-se de seguida algumas caracteristicas importantes do FK e descrevem-se duas
diferentes interpretagdes do processo bisico de filtragem. Pretende-se com esta descrigdo
mostrar que o FK desempenha diversas fungdes como estimador, fungdes essas que podem
ser exploradas para resolverem diferentes problemas de estimagao.

4.3.1.2 O FK como um Ciclo Basico de Filtragem

A natureza recursiva do algoritmo do FK torna-o numa estrutura ciclica que € executada em
cada instante de tempo. A figura 4.1 explicita essa estrutura dividindo-a em trés ciclos. O
primeiro descreve a evolugio do verdadeiro estado do sistema e das observacdes que sdo
feitas desse estado pelos sensores; o segundo descreve a geragdo das estimativas do estado
com base nas observacdes efectuadas; o terceiro calcula a covariéncia das estimativas € a
matriz do ganho em cada passo do ciclo.

O verdadeiro estado evolui ao longo do tempo de acordo com o modelo indicado,
conhecido o valor da entrada de controlo #(k) e sujeito a uma perturbagdo de ruido w(k). As
observacdes deste estado sdo feitas em instantes de tempo discretos e sujeitas a uma
perturbag¢@o de ruido v(k). O ciclo associado com a evolucdo do verdadeiro estado do
sistema evidencia que este nunca é conhecido, uma vez que a tinica saida deste ciclo sao as
observagoes.

O ciclo de estimagiio inicia-se com a gerag@o de uma previsdo do estado feita a partir do
conhecimento da estimativa do instante anterior. Esta previsdo é calculada de acordo com a
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equacgdo 4.54, baseada na entrada de controlo u(k) ¢ na matriz de transicio de e'st.aclllo_f_'f 5

Ok + k). A previsdo do estado € depois usada para calcular a observagio prev1sta de o .

acordo com o modelo de observacdo H(k) (equagio 4.59). Esta observagio prewsta 65 '
subtraida a observagio real de acordo com a equagio 4.60 dando origem & inovagdo.
Finalmente a inovacio é multiplicada pela matriz do ganho (gerada pelo ciclo das =
covaridncias) e adicionada a previsdo gerando a estimativa do estado, de acordo corn a'--
equacgdo 4.65. O indice de tempo € incrementado e o ciclo repete-se.

B importante reter que as Unicas enfradas neste ciclo sdo o controlo u#(k), a observagéo real :
z(k) ¢ a matriz do ganho L(k}, tendo de ser especificados os modelos do estado e das
observacgdes, respectivamente ®(k + 11k} e H(k). A Unica saida € a estimativa do estado
x(klk).

Pode-se interpretar este ciclo como tendo duas fases. Na primeira fase calcula-se uma
estimativa do estado (previsao) que contém obviamente erros ndo modelizdveis inerentes a
incerteza do sistema. Na segunda fase corrige-se essa estimativa com base numa observacio
do estado real, obtendo-se uma nova estimativa.

O ciclo da covaridncia do estado inicia-se com a geragfo da covaridncia da previsio de
acordo com a equacgdo 4.55, baseada na matriz de transi¢do de estado Ok +1lk) e na
covaridncia do ruido do processo estimado (k). De seguida € calculada a covarifincia da
inovagdo de acordo com a equagio 4.63, com base no modelo de observacdo H(k) e na
covariincia do ruido da observacio estimado V(). As covaridncias da inovacao ¢ da
previséo sdo depois usadas para calcular a matriz do ganho (%), de acordo com a equagio
4.67, que € passada ao ciclo da estimacdo do estado e € usada no calculo da covaridncia do
estado corrigido P(klk), de acordo com a equagdo 4.66. Finalmente o indice de tempo €
incrementado e o ciclo repete-se. As lnicas entradas neste ciclo s@o a covaridncia do ruido
do processo estimado (k) e a covaridncia do ruido da observacéo estimado F(k), tendo de
ser especificados os modelos do processo e observacdes. A saida principal deste ciclo € a
covariincia da estimativa P(klk).

£ importante salientar que o ciclo da covaridncia do estado é independente das observacdes
que sdo feitas, sendo, desta forma, independente da evolugdo do sistema real. Este facto
acontece, uma vez que a (inica informacfo necessdria para o ciclo da covaridncia sio os
rufdos do processo e das observagdes em termos das covaridncias estimadas. Uma
consequéncia deste facto € que a covaridncia do estado pode ser calculada em paralelo, o
que constitui uma vantagem significativa uma vez que o esfor¢o computacional dedicado a
esta tarefa € aprecidvel. Estudos revelam que ao longo do tempo a covariincia do estado e,
consequentemente, a matriz do ganho, tendem para um valor estdvel. Este facto pode ser
utilizado para construir estimadores nos quais a matriz do ganho € invariante no tempo (e
igual a esse valor estdvel) eliminando o ciclo da covaridncia do estado e conduzindo a uma
redugdo significativa do esfor¢o computacional. Note-se que o ciclo do algoritmo do FKL
apresentado na figura 4.1 considera que as matrizes que caracterizam o problema sdo
invariantes no tempo.
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Evolugio do Sistema
(estado real}

Controlador

Estimagio do Estado

Covaridncia do Estado- &

Estado em K
x(k)

Controlo em %
(k)

Estimativa do Estado
em

Transi¢io do Estado em ta10
Pk +1) = A()x(k) +
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£k

b

Cavariancia do erro do Estado em K
PR

Previsio de Estado estimado:

(ke + k) = Bk + Wh)E(kiE) +

+ B(k)u(k)

Covaridncia do erro de esti.rrta.g;“_ic_,_; '_ : SO
Plk +11k) = Bk + IDPKIEDT (& + 'lik) |0
+QkY

b

Previs@io da Medigho:

F(k + 1) = H{k + DXk -+ k)

Covaridncia da inovagio:

Stk+D=Hk+DPE+OH (k+1)+

IS

Enovagho: (anho de {iltro:

inow(k + 1) = z(k + 1) — 2{k + k)

Medicfio em .
2+ ) =H(k+Dxtk+D+
+p(k+1)

Lik+1y = Pl + IRYHT (e + DS} (k+1)

<
Correcgiio da covaridncia do erro:

P+ lk + ) =Pk + k)~
Lk + DS+ DIT G+ 1)

Correcgdo da Estimativa:

e+ + D=2k +1k)+
+ Lk + Dinov(k + )

Figura 4.1 - Ciclo do algoritmo do FKL

4.3.1.3 O FK como uma Operacio de Projecgiio

O algoritmo do FK pode ser interpretado como uma operagao geométrica que projecta o
estado real x(k) no subespaco gerado pela sequéncia de observagdes Z * Esta interpretago
¢ importante uma vez que permite entender a contribuigdo exercida pelas diferentes
observacdes no problema da estimagdo, particularmente em situagdes onde o vector do
estado estd de alguma forma condicionado.

Recorde-se que se tem considerado a estimativa do FK, ¥(klk), como sendo uma
combinacio linear das observagdes feitas Z * da forma:

k
2R = St 2()),
i=

onde {a = 1,...,k} ¢ um conjunto de constantes a determinar.

Definindo M* como sendo o subespaco gerado pelas primeiras & observagdes, resulta que a
estimativa (ktk) é um elemento desse subespaco. Recorde-se que esta estimativa, no
processo de deducéio do FK, é construida no sentido de minimizar o erro quadritico médio,
ou seja, pretende-se minimizar a expressao:
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E{(xk) — £061R))" (x(k) — £(K1A)) Z* | (4.69)

Dada a natureza Gaussiana das perturbagdes e a linearidade das equagdes de evolugdo do
sistema, esta expressiio € minimizada quando a distincia entre a estimativa X(klk) e o
verdadeiro estado x(k) é minima. De todos os valores X(klk)e M k aquele que estd mais
préximo de x(k) é o da projec¢io ortogonal de x(k) sobre M ¥. Daqui resulta que o erro da
estimacio e(klk) = x(k) — X(klk) é a perpendicular a M keoe(klky LM k {Luenberger69].

O algoritmo recursivo do FK pode também ser interpretado em termos de operacdes de
projeccdo. Note-s¢ que a inovagio inov(k) em qualquer instante ¢é, por construgéo,
ortogonal & previsdo ¥(klk ~1):

H(H®REE-D) (20 - HR(RE-DIZ*" )| =

= (BRI~ 1) E[206) - H()#(k-1DIZ* ] (4.70)
=0.

Consequentemente, a estimativa do estado £(kik) é uma soma de dois vectores ortogonais:
2(klk —1) e Lk)inov(k). A figura 4.2 explicita estes factos através de uma representacio
no espago multidimencional [Whyte94]. Nesta figura, o espago gerado pelo conjunto Z £
representado por um plano embebido no espago de estados total, Z -1 estd representado
por uma linha contida no plano Z “ e a nova observagio z(k) estd representada por uma
Jinha de tal forma que 751 e z(k) geram Z* . A inovacdo é descrita por uma linha
perpendicular a 7% também contida em Z*. A previsio £(klk—1) pertence ao
subespago 751 L{kinov(k) pertence ao espago ortogonal a 7% a estimativa £(k1k)
pertence ao espago Z ¥ ¢ &, como j4 foi referido, a projecgio de x(k) neste espago.

k-

Liklinov(k) =

./ Xkk)
inovik)

ztk)

Figura 4.2 - Diagrama da projecgiio para a alteragiio da estimativa do FK
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A figura 4.3 mostra umia perspéctiva do plano 7% e evidencia o papel de"L(k): e
[ I — L(k)H(k) ] como projecgdes complementares. A estimativa pode ser vista quer como.
uma soma ortogonal da previsdo X(klk —1) e da inovagao pesada L(k)inov(k), quer como -
uma soma dos vectores paralelos [ I — L(k) H(k) ] £(klk —1)e L{k)}z(k). Na figura 4.3. veg
se ainda, por comparagdo, a estimativa resultante somente da observagio z(k) rcprcsentada
por £(klz(k)), correspondente & projeccdo de x(k) sobre z(k). - o

[J- L{YH UG -1

L{RH (kyx(k k- 1)

d(klk-1)

Libinovdy | LRFE

W L(klk)

Lk)EKklk~1)

E(klz¢k )
z{k)

\_/ Z
Figura 4.3 - Diagrama do plano da projecgiio para a alteragio da estimativa do FK

No apéndice A € apresentado um resumo do processo do FKL para o caso discreto ¢ para o
caso continuo.

4.3.2 Filtro de Kalman Estendido

A generalidade dos problemas reais de associagio de dados requerem que o estado e
ambiente se envolvam de uma forma nfio linear. Assim, os modelos lineares simples ndo irdo
ser adequados para descrever os modelos do ambiente ou as quantidades em causa.

No caso particular aqui tratado, as observagdes feitas pelos sensores ndo estdo linearmente
relacionadas com o estado do vefculo. Consequentemente, o filtro de Kalman linear
desenvolvido na sec¢iio anterior ndo pode ser directamente aplicado.

O problema que se coloca serd o de encontrar um algoriimo de estimagéo, tal como o FK
recursivo linear, que fornega uma estimativa, tendo como base modelos néo lineares do
estado e das observagdes. E possivel encontrar um estimador linear para um sistema ndo
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linear através duma linearizagfio adequada das equagdes ndo lineares do estado e das
observacdes. Bste processo de estimagao designa-se por filtro de Kalman Estendido.

O filtro de Kalman Estendido (FKE) ndo ird ser, de uma forma geral, o melhor estimador
considerando um critério razodvel de optimalidade. Ir4 certamente haver, pelo menos
teoricamente, um estimador ndo linear com uma melhor eficiéncia. No entanto, o FKE sera
sempre o melhor estimador linear com respeito ao critério do erro quadritico médio

minimo.

Na pritica, este filtro pode ser construido para produzir boas estimativas do estado de
sisternas nio lineares, mesmo quando o que € necessario assumir-se para a sua dedugdo nao
se verificar explicitamente. Como consequéncia tem encontrado aplicagdo numa grande
variedade de problemas de estimagéo.

No entanto, este pode também funcionar mal e até tornar-se instivel levando as estimativas
a divergir do verdadeiro estado. Normalmente isto acontece se se proceder a uma
modelizacio deficiente dos sensores € do ambiente ou se existir um erro no entendimento
das limitagdes do algoritmo e niio propriamente devido a uma fatha do filtro em si.

Contrariamente ao filtro de Kalman linear, que ird normalmente funcionar sem restri¢oes, o
FKE necessita para funcionar que se escolha cuidadosamente e de forma correcta valores
para certos parmetros. Esta escolha devers ter como base um estudo do caso real.

De seguida é apresentada uma dedugdo do filtro de Kalman Estendido tendo por base um
modelo continuo do estado e um modelo discreto de observagoes. Assuma-se que o sistema
fisico em causa pode ser descrito por uma equacio diferencial estocdstica ndo linear da
forma:

(1) = fx(O),0H+w(t), (4.71)
onde x() é o vector de estado, w(f) é o processo de ruido branco, aditivo, de intensidade

O e f(..1)é afungiode transicdo de estado nio linear [Gelb 89].

Recorde-se que se pretende resolver o problema de estimar x(f) a partir de observag0des
deste estado, assumindo que estas s#o feitas de acordo com a equagdo ndo linear:

z(k) = h(x(k)) +v(k) . (4.72)

Estas medices sdo obtidas em instantes discretos de tempo. Assim, para o instante &, z(k)é
a observacio efectuada nesse instante, x(k) o estado do sistema, v(k) o processo de ruido
da observagiio, que se assume ser branco de intensidade V(%) e h(.,k) o modelo néo linear
da observagio.
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Estes pressupostos constituem uma classe de problemas de estimagio cujos sistemas sd0-
ndo lineares de dindmica continua e cujas medigdes sdo feitas em tempo discreto: v

Considere-se que foram feitas medigdes no instante -1 € que a estimativa do 'é_Stado

correspondente £(k—1) € conhecida. Entre os instantes &1 e k ndo existem quaisquer
observagdes, propagando-se o estado de acordo com a equagfo 4.71. Uma vez integrada a
equacio do estado, obtém-se:

x(ky=x(k-1+ ’Jg f(x(),T)dt + Iiw('{:)dfc,
k-1 k-1

e calculando o valor esperado resulta:
k
E[x(k)]=x(k-1)+ [E[f(x@).T)dT .
k-1

Derivando, obtém-se:

%E[x(r)] = E[f(x(0),0)), k-1<15k,

com a condigdo inicial: E[x(k—1)]=x(k=1).

Rescrevendo a equagio 4.75, de forma mais compacta, tem-se:
6 = Fe.0), k-1<t<k. (4.76)

Do mesmo modo, pode-se obter uma equagio diferencial representando a evolugao da
covaridncia do erro da estimagéo:

Pty = E{[#(0) - () [£() - xo]'}, (4.77)
onde, substituindo x(2) da equacio 4.73 e diferenciando, resulta em:
P = E[xfT]+E[fxT]_}£T 3T+ 0,

sendo suprimidas, para maior clareza, as dependéncias dexemf e defemxel
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As equacbes 4.76 e 4.78 sdo gencralizacdes das equagdes de propagagdo do estado para o
problema de estimacéo linear. Se *(t) e P(f) forem calculados, irdo fornecer,
respectivamente, uma estimativa para o estado do sistemna entre observagdes e uma medigdo
da exactidio dessa estimativa. Repare-se que as equagdes diferenciais para x(t) e P(f)
dependem da fungdo de densidade de probabilidade p(x,?) de x(7).

Recorde-se que, para os sistemas lineares em que f(x(0),t) = A(f)x(2) , a equagido 4.76
reduz-se a

%= A(Hx(h)
ADx()
f(&,0),

ou seja, (1) depende somente de A(f) e £(¢) . Procedendo de forma andloga e substituindo
a forma linear de fem (4.78) verifica-se que P(t) depende somente de A, P(f) e O().
Consequentemente, as equagdes diferenciais para a estimativa e a sua matriz de covariincia
podem ser rapidamente integradas.

No entanto, no caso nio linear mais geral tem-se que:

Foen = | o | FO0D PN, d, % fRD). (4.80)

—e0

Assim, para se calcular F(x,ty, tem de se conhecer pix,0). No entanto, para se obterem
algoritmos de estimagdo préticos, terfio de se desenvolver métodos de cdlculo da média e da
matriz de covariancia que ndo dependam do conhecimento de p(x,f). Um processo
habitualmente usado para atingir esse objectivo € 0 desenvolvimento de f em série de
Taylor, na vizinhanga de um valor conhecido ¥(7) que esteja proximo de x(f). Em
particular, se f for expandida com base na estimativa corrente do vector estado (média
condicional), entio ¥ = X e:

fx, )= f(&0+ f (x —X)+.. (4.81)

Xz

=X

onde se assume que as derivadas parciais existem. Assim, considerando uma aproximagao
de primeira ordem, o valor esperado é dado por:

F.=fED. (4.82)
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Esta aproximagdo de primeira ordern serd somente valida para pequenos intervalos de
tempo entre observagdes.. .

Substituindo de novo na equagio 475, resulta:

Hoy= fR@L0,  k-1<1<F. (4.83)

Procedendo da mesma forma e substituindo os dois primeiros termos de (4.81) em (4.78),
obtém-se:

P = FE@).DHPR) + POFT (2(),0)+ 0,

o f,(X(1),1)

E’j (f(t)at) = a x (f)
i\

x(t)y=%(t)

As equagdes 4.83 e 4.84 sdo expressdes aproximadas para a propagac¢do do estado
estimado e para a covarincia do etro associado. Sendo linearizadas, com base em ¥(Z},
estas tém uma estrutura andloga as equagdes de propagagao do filtro de Kalman para
sisternas lineares. Consequentemente, sdo muitas vezes referenciadas como as equagdes de
propagagdo do filtro de Kalman Estendido. Podem ser conseguidas aproximagdes mais
exactas e de ordem superior ao filtro ndo linear Gptimo usando mais termos da expansio da
série de Taylor, bem como derivando recursivamente relagdes para 0s momentos superiores
de x.

Por forma a obter o algoritmo de filtragem completo e tendo j4 equacdes para a propagagao
entre observagdes, sdo necessérias equagdes de correcgdio que usem as observagdes de cada
instante.

Assume-se que se obteve uma estimativa do estado e a sua matriz de covarifincia associada
usando as equagdes 4.83 ¢ 4.84, denotando-as respectivamente por ¥, (—) e F (—) onde
«.” significa “imediatamente antes da observagdo”. A observagio z(k) € utilizada para obter
£, (+) de forma linear, onde “4 significa “imediatamente depois du observacdo” ou
“corrigido”, ou seja,

£,(H) = TU)%, (=) + L{k)z(k) (4.86)
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sendo os erros imediatamente antes e imediatamente depois da observagéo dados por:

() =%, (=) —x(k)

3 . {(4.87)
¥, (+) = X, (+) — x(k).

Substituindo (4.87) ¢ (4.86) e usando (4.72), obtém-se uma expressdo para o erro da
estimacdo, que, omitindo as dependéncias de 7'e L em £, € dada por:

X, (+) =%, (0)+(T=DE (=) + Lh(x (k) + Lv(k) . (4.88)
Calculando o valor esperado deste erro, obtém-se:
E[%, (D] = E[#, ()] +(T - DEp (=) + Lh(x(k)) + LE[w(k)], (4.89)
onde A(x(k)) = F[h(x(E))].
Uma condiciio requerida € que a estimativa seja ndo enviesada, isto €, £[ X; (+) ]=0. De

notar que isto estd consistente com o facto de a estimativa desejada ser uma aproximagao
da média condicional. Tomando este requisito em conta e notando que L[ v(k)]=0, vem:

TR, (=) = 2, (+) — Lh(x(k)) . (4.90)
Finalmente, substituindo em (4.86) obtém-se a equagio de actualizagfio da estimativa:
%, (+) = £, () + L]z00) — h(x (k). (4.91)
Para obter uma equagio do erro de estimagdo substitui-se (4.91) em (4.88), donde resulta,
%, (+) = %, () + L] Ax (k) — heto |+ Zviky (4.92)
De seguida ir-se-d derivar uma expressao para a matriz covariéncia do erro,

P+ = E[7, (0% ()] (4.93)
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Assumindo que v(k) ndo é correlacionado com o estado real nem com O erro de estimagﬁo- -
antes da observagio, e que F,(+) € independente da observagio ¢ usando as relagdes: -

PEXSTAEI B ASH (8.94)

E[v(k)vT (k)] =V (k), (4.95)
obtém-se:

P(+)= B()+ LYK + LE{[h(x(k)) — At [ e - ol }L"" +
(4.96)
5, oy -fcson] 17 + 2o - o)}

Pretendendo uma estimativa de varidncia minima usa-se a fungdo objectivo que se pretende
minimizar definida por:

J(ky=E[%," (1T, ()| = Trace P (+)]- (4.97)

Derivando e igualando a zero obtém-se uma expressao para L dada por:

1= -fs, s x| | B - s~ ] v @ss)

Substituindo em (4.96) obtém-se a seguinte equagdo de actualizacdo da matriz de
covaridncia do erro:

P (+) = By(=) + LE{[HCetk) — hxkp " O (4:99)

As equacdes 4,91, 4.98 ¢ 4.99 fazem a correccgio da estimativa e da sua covaridncia. No
entanto, a dependéncia de h(x(k)), na fung¢do densidade de probabilidade de x, torna o seu
uso pouco pratico. Para simplificar o cdlculo de A(x(k)), expande-se em série de Taylor a
volia de X, (—).

h(x(k)) = (R, (2) + HE (). [x(8) = £, D) (4.100)
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d h(x)
0x

H(#, () = (.101)

x=ff (=)

Usando apenas os dois primeiros termos de (4.100) obtém-se uma aproximagdo para
h(x(k)), que substituindo em (4.91), (4.98) ¢ (4.99), nos dé as equagdes da correcgao do
Filtro de Kalman Estendido:

& (H) = &, (0) + L[z00 - A%, (-0 (4.102)
Lk = P, (O H, T Gy H B (ODPOH (B D+ vl (4.103)
P.(H) =1 - LH G (D) (4.104)

De notar que, embora nao haja garantia de que 0 filtro convirja para um valor préximo do
valor real, uma vez que P, dado pela equagio anterior, ¢ apenas uma aproximagao, na

~

prética obtém-se bons resultados de convergéncia ¢ estabilidade.
Hi no entanto algumas dificuldades inerentes A versdo estendida do FK que convém referir:

¢ Os jacobianos Vf.(k) e Vh, (k) ndo sdo matrizes constantes, uma vez que 830
funcdes quer do estado quer do tempo. Isto significa que as matrizes covaridncia ¢
ganho tém de ser calculadas simultaneamente quando as estimativas e previsoes s¢
tornam disponiveis, nio tendendo, habitualmente, para valores constantes. 1sto
requer um certo esforgo computacional que tem de ser dispendido para o
algoritmo.

¢ Como a linearizagdo € obtida perturbando 0s modelos do verdadeiro estado e das
observacdes & volta de uma trajectéria prevista, deve-se ter algnm cuidado por
forma a assegurar que estas previsdes estejam “suficientemente” préximas do
verdadeiro estado e que os termos de segunda ordem da linearizagdo sejam, de
facto, insignificantes. Se a trajectdria prevista estiver demasiado afastada da

trajectéria real, entdo a verdadeira covarifincia ird ser muito maior que a
covarisncia estimada e o filtro tornar-se-4 um mau estimador.

¢ O filtro de Kalman Estendido utiliza um modelo linearizado que deve ser calculado
a partir de um conhecimento aproximado do estado. Isto significa que o filtro deve

ser correctamente inicializado no inicio da execugdo para assegurar que O modelo
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linearizado obtido é valido. Se isto ndo for feito, as estimativas calculadas pelo
filtro ndo irfio ter qualquer significado. R

Outro cuidado importante a ter quando se usa este filtro € 'que-,' COIMo O
procedimento usado para validar a informag&o nova tem por base a estimativa
produzida pelo filtro, corre-se 0 risco de este rejeitar informacao correcta. Este
facto impedird que uma melhoria da estimativa ndo seja efectuada devido a falta de
informagio, podendo levar 2 desorientag@o do veiculo [Silva95].

No caso presente nesta tese, ou seja, o da localizagdo de vefculos auténomos usando sonar
como observagio independente, a garantia de convergéncia do filtro estendido € maior, uma
vez que existem zonas aproximadamente lineares de funcionamento, nomeadamente o
movimento em linha recta e as baixas velocidades. Praticamente haverd sempre garantia de
convergéncia do filtro a ndo ser que as observagoes sofram grandes alterag@es ou que haja
um erro na correspondéncia observagio-objecto. De salientar que a principal dificuldade a
ultrapassar na convergéncia do filtro serd mesmo a de garantir que essa correspondéncia se
faca correctamente.

No apéndice B estio resumidas as equagbes do filtro de Kalman Estendido para o caso em
que o modelo do estado é continuo e o modelo de observagdes é discreto, assim como, 0
caso em que os modelos do estado e das observagdes sao continuos.
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Capitulo 5

Simulacao do Sistema de Localizacao

5.1 Introducio

Neste capitulo descreve-se uma simulagdo de um sistema de posicionamento baseado nos
diversos aspectos expostos nos capitulos anteriores. Na descri¢do apresentada € detalhada a
dindmica do veiculo, as observagdes com o sonar, bem como o uso do filtro de Kalman
Estendido. Através do uso deste, pretende-se que o veiculo em movimento mantenha
permanentemente uma estimativa actualizada da sua posico. Esta estimativa baseia-se em
leituras de hodometria, leituras do sonar e comparagio com o mapa do ambiente fornecido
& priori.

O algoritmo de localiza¢ido implementa as diversas etapas caracteristicas do filtro de
Kalman. Essas etapas sao as seguintes:

1. previsao do estado do sistemna no instante seguinte,

. previsao das observacdes do estado usando a previsio da etapa 1,

. observacao do estado do sistema nesse instante,
. comparacdo da observagéo prevista com a realmente obtida,

. actualizacdo da estimativa do estado do sistema.
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Detalhando um pouco cada uma das etapas deste procedimento recursivo pode-se dizer
que, na etapa 1, a previsdo da posigdo do veiculo no instante seguinte € obtida com base no
modelo do processo e na estimativa da posigdo do instante anterior. Na etapa 2 a previsio
da observacio é feita usando o modelo de previsfio das observagdes do sonar € 0 mapa
contendo os objectos do ambiente, prevendo-se os ecos que irdo ser recebidos. Na etapa 3
sdo extrafdas as leituras obtidas directamente de cada um dos 12 sonares. Por forma a
rejeitar as que contém erros grosseiros procede-se a comparagao dos valores previstos com
estas observacdes. Esta comparagio implica uma correspondéncia entre estes dois dados,
tarefa executada na etapa 4. Finalmente com base nas correspondéncias bem sucedidas é
produzida na etapa 5 uma estimativa actualizada da posicéo do veiculo. Este procedimento
ciclico € esquematizado na figura 5.1.

‘1 estimativa
do estado

localizagbes
dos ohjectos

A

estimativa
do estado

observages actualizada

previstas

estimativa do
cstado ndo
actualizada

nao

observagtes
reais

vagdes

Figura - 5.1 Ciclo de posicionamento baseado no FKE

Apesar do algoritmo do filtro de Kalman parecer suficientemente geral e directo, a sua
implementagio bem sucedida tende a ser especifica do problema em causa, baseando-se
fortemente num ajuste dos modelos do processo e das observagdes. Desta forma, a
eficiéncia do filtro estd directamente dependente da exactiddo de cada um destes modelos. E
regra base que leva mais tempo e esforgo a afinagfo do filtro do que a sua propria
implementagao.

A afinagio do filtro de Kalman torna-se ainda mais dificil no caso de modelos do processo ¢
observacdo niio lineares devendo-se este facto fundamentalmente a duas razoes. Quando se
tratam dados de um processo real sdo raros os casos em que é perfeitamente conhecida a
natureza do estado, isto &, nunca existe uma certeza absoluta de como julgar a eficiéncia do
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algoritmo. Tudo o que existe disponivel para esse juizo sdo as observagdes, também estas
usadas no mesmo. Isto implica que s6 ¢ possivel julgar a eficiéncia deste comparando-a com
a de outros filtros com respeito s mesmas observagSes. A segunda razdo prende-se com o
facto de ndo se saber quando é que a eficiéncia do filtro estd limitada pela inexactidio dos
modelos do processo e das observagdes ou pela incapacidade de implementa¢do do
algoritmo. Novamente aqui é uma questio de juizo que pode somente ser basecada na
comparagdo com outros filtros.

Para o filtro de Kalman existem alguns procedimentos que permitem uma abordagem
sistematica dos problemas da concepgéio dos modelos e da implementagéo do algoritmo,
Desses procedimentos salientam-se 08 seguintes:

1. Entender o sensor: Primeiro deve-se conhecer a fisica do dispositivo, ou seja, a sua
velocidade de propagagio, caracteristicas de emissao e comprimento de onda, distancias
de alcance minimo e maximo, etc. Foram especificadas na secg@o 3.3 todas estas
caracteristicas respeitantes ao sonar. Para efeitos de navegacdo, viu-se que para a leitura
feita estar aproximadamente correcta, deve-se assegurar que o sonar estd apontado ao
alvo com um angulo inferior a 15°. Foi visto também que como o modelo utilizado na
Robuter combina o sistema de emissiio e recep¢io num sé dispositivo, tem de se
assegurar que os residuos do pulso transmitido no sejam detectados como fazendo
parte do pulso a receber. Assim, o sonar s6 deve detectar objectos a uma distincia
minima de cerca de 20 cm (supondo que transmite 56 ciclos com uma duragdo total de
1.13 mSec, com v=343.2m/s, corresponde a uma distdncia minima de 0.2m). Testes
efectuados no laboratério do ISR - Porto indicam que a distdncia de leitura méxima nao
deve ultrapassar 1.5m, abrangendo este valor uma margem de seguranga para todos os
tipos de alvos. De seguida deve-se recolher o nimero maximo de dados possivel nas
vdrias situacdes em que o sensor é usado e apreciar que tipo de informag&o estd
habitualmente disponivel ao filtro.

. Entender o processo: Também aqui € essencial conhecer a cinematica, a fisicae a
geometria do processo em consideragido: pardmetros importantes devem ser
identificados, condigdes e limites fisicos devem-se tornar precisos, etc. A observagio do
processo nos seus virios modos de operagdo com o auxilio de instrumentagéo, se
necessdrio, torna mais claro o entendimento do problema a ser resolvido.

. Modelizacdo do sensor: Tendo-se obtido toda a informagio disponivel do dispositivo
tem de se desenvolver um modelo estatistico para o sensor. No caso do filtro de Kalman
isto significa a construgdo de um modelo apropriado da observagdo H(k) e do ruido v(£).
Na secgio 3.3.1 foi apresentado o modelo da observagio H(k) utilizado neste trabalho.
A modelizacio do ruido v(k) baseou-se em testes de calibragdo do sensor efectuados no
laboratério onde foram tiradas diversas medidas a um alvo plano, achatando depois a
recta que minimiza o erro quadrético entre as distancias medidas e as distincias reais.

. Modelizagdo do processo: O primeiro passo ¢ construir um modelo o mais correcto
possivel, tentando descrever todos os aspectos do processo a ser estimado. De seguida,
como este ficard demasiado grande para ser implementado deve-se reduzir aos estados

Navegagdo em Robotica Movel Baseada em Referéncias Naturais




Capitulo 3 - Simulagdo do Sistema de Localizagéio

que t8m uma influéncia significativa na eficiéncia do filtro. E desta maneira construir os
modelos do processo f{k) e do ruido v(k) adequados.

. Implementacéo do filtro: E sem divida a parte mais simples de toda a implementagio do
procedimento. Definidos os modelos resta seguir a sequéncia dos vérios componentes do
filtro e calcular as estimativas do estado e as respectivas covarifncias.

. Inicializagfo: A formulagdo recursiva do algoritmo do filtro de Kalman requer que lhe
sejam fornecidas as condi¢des iniciais X(010) e P(0I0). Apesar de nido serem valores
criticos para a eficiéncia do filtro, uma vez que como iremos ver os seus efeitos
diminuem rapidamente com o tempo, a inicializa¢io tem alguma importéncia nos
problemas de filtragem de sistemas reais.

De tudo o que atras foi dito conclui-se que a definigdo dos modelos do processo ¢ das
observagdes requeridos pelo algoritmo do filtro de Kalman ¢ de extrema importincia. Nas
duas sec¢des que se seguem apresentam-se detalhadamente os dois modelos usadoes no
sistema de posicionamento aqui apresentado.

Depois disso serdio tratadas isoladamente cada uma das fases do algoritmo, apresentando-
se, na parte final do capitulo, um exemplo significativo que traduz todo o funcionamento
deste sistemna de posicionamento.

5.2 Modelo do Processo

O modelo do processo descreve o movimento do veiculo especificando como € que a
posicdo do mesmo se altera ao longo do tempo em resposta a uma entrada de controlo (k)
¢ a uma perturbacio de ruido w(k). A implementacido computacional de um estimador da
posigdo para este veiculo sugere que seja considerado um modelo do processo ndo linear
definido em tempo discreto. Desta forma, a sua forma geral € descrita pela seguinte
equagio:

X(k) = f(X(k = 1), Uk). k) +w(k),

onde:

Xk-D=[xtk-1, yk—-1),0(k~1)] T ¢ 0 estado ou a posigio do veiculo no instante
k-1, sendo x(k-1) e y(k-1) as coordenadas cartesianas do ponto de cruzamento da
mediana com o eixo das rodas motrizes ¢ 8(k — 1) a orientacio medida no sentido
retrégrado, conforme mostra a figura 5.2.

e f.,..&) € a fungio de transi¢do de estado nao linear em tempo discreto que calcula o
estado do instante seguinte com base no estado anterior e na entrada de controlo
corrente.
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e w(k) ~ N(0,Q(%)) é uma fonte de ruido que se assume ser Gaussiana de média zero e
covariincia Q(k).

O X=(0.00)

Figura 5.2 - Geometria deo veiculo
Como foi apresentado na secgfio 1 do capitulo 3, o modelo cinemético do veiculo €
composto pelas seguintes equacdes:
+
x=vcos(0) = 5 -2 cos(0)

+
=vsin(6) = 5 2 25in(®)
Vo~V

¥

Com base neste conjunto de equagdes diferenciais pretende-se determinar uma fungéio de
transicdo de estado em tempo discreto que aproxime este sistema no sentido de permitir a
integracio dos controlos dados pelas medi¢des hodométricas. Assim, integrando a terceira
equagio deste sistema no intervalo de tempo [#;,7;,,] € supondo que ¥ , bem como as
velocidades v; e v», se mantém constantes ao longo deste intervalo, vem:

0+ =000+ | 2 Vigr=()+ 22" Ar.
th Y

E possivel converter as duas primeiras equagdes de (5.2) assumindo uma amostragem

sincrona de intervalo Az, truncando a aproximacio em série de Taylor na primeira ordem,
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supondo que ¥ , bem como as velocidades v; € ., se mantém constantes ao longo deste
intervalo e substituindo todos os tempos continuos por um indice de tempo discreto tal que
! = kAt = k. Desta forma o sistema de equagdes (3.2) resulta em:

x(k+l)—x(k)+ > 2 Atrcos® (k)

yy+1)= y(k)+ > 2Atsm(9(k))

Ok +1)=0(k) + 211 Ar
Y

Constitui uma melhor aproximagdo para o modelo do processo considerar nas duas
primeiras equagdes o dngulo médio ©(k)+0(k +1))/2. Assim este sisterna vem:

x(k+1) = x(k) + 22 Arco (WJ
2 2

yo+h zy(k)"‘wTvatsin(wg_@j

O(k+1) =0(k) +2 "L as
¥

L

Como se pode ver em (5.5), a posigdo do veiculo no instante £+1 € definida pela posigio no
instante k, X(k) =[x(k), v(k), 6(k)] T e pelo deslocamento dado em fungdo do vector de

T
controlo [v|,v, ]

Para haver uma integracdo directa das leituras de hodometria da Robuter que vao sendo
feitas ao longo do processo de estimacgio, os controlos ndo sdo dados em funcdo de
[vi,v, 1] " mas sim em fungdo do deslocamento cumulativo de cada uma das rodas. Dado
este facto e sabendo que v=Ar/Af e que v=(v, +v,)/2, as equagdes (5.5) véem:

2

Ykh+1) =)+

Ar + Ar, Sm[e(k) +06(k+ 1))

2 2

0Ck+1)=0(k)+ 2 =41
y
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Para simplificagdo de célculo, pode-se ainda substituir a tltima equagio nas duas primeiras e
substituir ¥ pelo seu valor real, obtendo-se, desta forma, o sistema:

e +1) = 2y + 28 ooy +
2 2y

Yk +1) :y(k)+Ar1—;Ar2~sin 8 (k) +3‘—’§—2—;ﬂ

Ar, — Ar
Ok+1) =0(k)+—2—1
(k+1)=06(k) 059

Este conjunto de equagdes (ndo considerando o ruido w(k)) define um modelo do processo,
ndo linear, em tempo discreto, que traduz a evolugdo da posiciio do veiculo ao longo do
tempo em resposta a cada uma das entradas de controlo Ar; e Ar, correspondentes ao
deslocamento efectuado por cada uma das rodas.

Poderia ter sido apresentado um modelo mais sofisticado para o processo. No entanto, na
prética, este provou ser adequado e justifica-se o seu uso uma vez que satisfaz 0 modelo do
movimento do veiculo e permite a previsio da posicdo deste para o ponto em que € feita a
observacfo, ou seja, a primeira etapa do FKE.

Existe um outro aspecto importante respeitante ao modelo do processo que deve ser
referido. Foi visto no capitulo 4, na dedugdo do filtro de Kalman estendido (seccio 4.3.2),
que para se determinar a equacdo de propagagdo da matriz de covaridncia necessitamos de
calcular a matriz F, que corresponde ao jacobiano de favaliado na posigdo anterior
(equacdo 4.84 e 4.85). Tal como foi deduzido, o uso deste jacobiano provém de uma
linearizag@o do estado que visa uma aproximagao da dindmica ndo linear. A validade desta
aproximagio depende essencialmente de dois factores:

» a distincia entre o ponto onde interessa calcular o valor aproximado da fungdo e o
ponto de linearizagao,

e aexactiddo do modelo.

No caso do primeiro factor, quanto maior for a distincia referida mais se acentua a nao-
linearidade, podendo-se mesmo obter valores da fungio muito afastados do valor que se
pretende aproximar se esta distincia for demasiado grande. Uma das formas de diminuir
essa distincia é aumentar a frequéncia com que este valor € calculado dependendo
obviamente dos recursos de processamento disponiveis. Qutra alternativa, apesar de
restritiva, serd a de diminuir a velocidade do veiculo permitindo que o intervalo entre
linearizacOes seja menor.

No caso do segundo factor, se o modelo for pouco exacto as previsdes calculadas a partir
do modelo linearizado afastam-se ainda mais do valor real introduzindo complicagdes
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nomeadamente na rejeicio das leituras reais. Quando esta estimativa se afasta do verdadeire’ ¢

valor o suficiente para que o método de rejeigéo considere as novas leituras reais correctas:
como erradas, a estimativa da posigdo calculada com base nesta informagio afas't'éf'-'sé'-é”"
cada vez mais da verdadeira localizagdo, conduzindo & perda irremediavel do vefculo. Os |
virios métodos de avaliacio da exactiddo do modelo estdo no entanto fora do Ambito deste
trabalho. RS

No entanto, deve-se reter que, partindo do principio que o modelo é suficientemente exacto
e que as linearizagdes sdo feitas com frequéncia suficiente para se considerarem correctas,
os valores aproximados obtidos por este processo serdio bastante precisos.

Durante o processo de navegagdo, o verdadeiro estado do vefculo, X(k), nunca é conhecido.
Em vez disso, o que o filtro fornece € uma estimativa deste estado calculada com base nas
leituras de hodometria e nas observagdes do ambiente feitas pelos sonares. Devido as vdrias
caracteristicas fisicas destes dispositivos, ja descritas no capitulo 3, estas observagoes
contém erros grosseiros ¢ s6 devem ser consideradas sob determinadas condigdes. Tera
entio de haver um processo de comparagiio com algum valor razoavel de modo a que
possam ser validadas com alguma confianga. Para isso € necessdrio, usando um modelo,
prever a partir dessa posi¢do quais os ecos que irfio ser recebidos. Uma estimativa dessa
posicio ¢ determinada com base na integragdo da hodometria no modelo do processo. A
previsio do eco a partir desta posigdo é determinada usando o modelo de observagdes
geométrico descrito na secgéo 3.3 do capitulo 3. Apresenta-se de seguida detalhadamente
como & que este modelo € utilizado.

5.3 Modelo das Observacoes

Depois de se prever a posigao do veiculo, tal como foi exposto na secgio anterior, 0 passo
seguinte no processo de navegagio consiste em usar o modelo das observagdes do sonar
para, a partir dessa posi¢do, prever 0s ecos dos objectos do ambiente. Assume-se, de
acordo com o apresentado na secgdo 3.4, que 0 ambiente € constituido por um conjunto de
objectos designados por alvos. Devido a0 facto de no laboratério para o qual este sistema
se destina nio existirem elementos curvos, considera-se que o ambiente ¢ s6 constituido por
planos, cantos e esquinas. Tal como foi visto, os cantos e as esquinas sdo definidos por
pontos carfesianos co-ordenados (P> P,) > €0QUanto os planos sdo definidos por uma
representagdo normal (Pg,Ps). sendo ambas as defini¢des com respeito & origem do
referencial. Apresenta-se sucintamente na figura 5.3 a geometria de cada um destes alvos:
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4
//// Plano = (pr.pe)

7
Esquina =i (p..py) Canto =(p.py)

ij

Px
Figura 5.3 - Geometria dos alvos

A estrutura do mapa consiste, assim, numa lista (nfio exaustiva) dos objectos do ambiente
que sdo caracterizados pelas trés primitivas geométricas:

cantol =(p. Py esquinal = (Py1,Pp1) > planol =(pg»Po1) >

canto2 =(p; ,Pyz) ’ esquinal =(p,, apyz) , plano2 = (P Pa2 )

canto} = (pxl ’pyl ) ’ CSQUiHEI.HI = (pxm ’pym ) * planon = (pRr.' »Pay ) :

O modelo das observaces do sonar, usado neste sistema de posicionamento para prever os
ecos dos objectos do ambiente, tem a seguinte forma:

z; (k) = hy, (X(k), po ) + v, (K), v, (k) = N(O,V;(k)), (5.8)

onde:

h. (X(k),p,)) corresponde a fungdo de medicio que determina a observagdo (distincia)
2,(k) do sensor s ao alvo o, com base na posicdo do veiculo X{(k) e na geometria do alvo
que produz essa observagao;

v (k) representa o ruido proveniente da observacéo feita pelo sensor s, que se assume
ser Gaussiano de média zero e covaridncia V, (k).

A fungio de medigdo A, (X(k),p,)) varia de acordo com a geometria de cada aivo do
ambiente. Na sec¢o 3.3.1.3 foram apresentadas as fungdes de medigdo para os varios tipos
de alvos, supondo-se que se conheciam as coordenadas absolutas de cada um dos sensores.
No entanto, para se poderem determinar essas coordenadas € necessario efectuar uma
transformagio definida com base na posigdo do veiculo, X(k), e no posicionamento de cada
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sonar, X/(k), relativamente ao ponto do veiculo a que se refere a posi¢ao (figura 5.4). Os
valores do posicionamento relativo de cada um dos sonares, X/(k), foram expostos na
tabela 3.1 da seccfio 3.2.1. Assim, a posi¢do absoluta de cada um dos sensores vem:

x, (k) = x(k) + x; cos(@{k)) - y; sin@(k))
¥, (k) = y(k) + x; sin(B(k)) + y; cos(®0(k))
o (k) =0(k) + o (k).

r
M
F
5

xs(k) x(k)

Figura 5.4 - Transformagdo de coordenadas

Substituindo as equagdes 5.9 nas equagdes 3.8 e 3.10 obtém-se as fungdes de medigdo para
cada tipo de alvo aqui usado.

Para planos:

h,(X(k), P,) = pg— (x(k}+ x; cos(@(k)) — y; sin®(k))) cos(py — [ 2) -
—(y(k) + x! sin(@(k)) + y; cos®(k)))sin(py — 7 / 2).

(5.10)

Para cantos e esguinas:

h(X(k), p,) =

h,(X(K), p,) = [(p, = x(k) — x cos® (k) + ¥] sin® (k)))* +
1
+(py = YUy = x] sin(@(k)) — ¥ cos@(k))* 2.
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Deve referir-se que o modelo de observagdes apresentado € nao linear, indo ser utilizado
em duas fases do processo do FKE: na previsdo das observagdes e na actualizagio da
estimativa.

5.4 Ciclo de Localizacio

Nesta seccio descreve-se uma exemplificagdo pratica das técnicas apresentadas,
pretendendo-se implementar um sistema de posicionamento robusto e adequado aos
condicionalismos exigidos por um veiculo real.

O ciclo de localizagio que ird ser descrito precessa-se em seis fases, que sdo executadas
sucessivamente. Por simplificagio supde-se que as leituras de hodometria ¢ do sonar sao
obtidas simultaneamente. Isto significa que, em cada instante, o FKE actualiza a estimativa
baseado em hodometria e, de seguida, procede 4 sua correcgdio baseado nas leituras dos
sonares (se estas forem vilidas). Na realidade, a frequéncia com que sdo obtidos os dados
de hodometria é muito superior & que se obtém com o sonar. No entanto, facilmente se
altera a correc¢do simulténea colocando os dois processos a serem executados em modo
assincrono e o processo de hodometria a interromper periodicamente o processo de
actualizacio.

As fases que compdem o ciclo de localizagdo sdo:

—_

. Pprevisdo da posigdo;

2. previsdo das observagdes,

3. escolha do methor sensor;

4. observagio;

5. obtengio de uma leitura;

6. validagdo dessa leitura e correcgiio da estimativa.

E detalhada cada uma destas fases nas subsecgdes que se seguen.

5.4.1 Previsido da Posicao do Veiculo

O modelo do processo apresentado no sistema de equagdes 5.7 indica que a propagagio do
estado no intervalo de tempo Af é feita com base na estimativa do estado anterior, & qual se
soma o deslocamento efectuado pelo veiculo nesse intervalo de tempo.
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Assim:

Xk + k) = X(klk) + AX (k) , (5.12)

onde Xi (K k) corresponde 2 estimativa do estado no instante anterior e AX(k) corresponde
a0 vector do deslocamento cujas componentes emx, y e 0 sdo obtidas através de
hodometria em fung¢do dos deslocamentos Ary e Ar, de cada uma das rodas, de acordo com

a expressdo: AX(k) = [Ax,Ay,AB}T onde:

Ax = A’”N {6(k)+—] Ay = ﬂgﬂ (e(k)+923j (5.13)

Os valores de Ar, e Ar, sdo obtidos periodicamente a partir dos codificadores 6pticos
Jocalizados em cada uma das rodas.

O vector do deslocamento dado em fungdo das leituras de hodometria contém erros que sao
integrados pelo filtro de Kalman através da matriz das covaridncias. Testes efectuados no
Jaboratério do ISR indicam que existem fundamentalmente trés tipos de ruido introduzidos
pela hodometria: deslizamento transversal, lateral e rotacional. Os deslizamentos transversal
e lateral devem-se, entre outros factores, as irregularidades do piso. O deslizamento
rotacional acontece devido, entre outras situagdes, ao facto de a distincia entre as rodas,
¥ =059, nio se manter constante ao longo do movimento sendo esta varia¢io devida a
forte espessura das mesmas. Quando a espessura das rodas € grande, os seus pontos de
apoio para os quais € definido o movimento variam, variando com estes o raio de curvatura.
Este tipo de fonte de ruido tem de ser considerado na Robuter uma vez que a espessura das
suas rodas motrizes € de cerca de 6cm.

Os deslizamentos transversal e lateral afectam as componentes x € y do deslocamento,
enquanto que o deslizamento rotacional afecta a componente em 6 . Estas formas de ruido
sdo integradas no filtro de Kalman com distribui¢do Gaussiana: média nula e desvios padrio
respectivamente G, G, ¢ Gp. Os valores usados para os desvios padrio destes

deslizamentos foram:

7 = 0.005,/|Ar]

WoLzo.om( [Ar] + 6] (5.14)

¥oR=o.01( [Ar] +fae])
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onde Ar= é";&_};_éfg" e 'ABf. ¢ dado pela equagio 5.13.

Calculada a estimativa da posi¢do de acordo com a equagdo de transicdo de estado 5.12, 0
passo seguinte no processo do FKE ¢ calcular a varidncia associada com esta previsio:

Plk+1k) = VEPREVET +o0”, (5.15)

onde 0 jacobiano da equagfo de transigio de estado com respeito a Xtk + k) é dado por:

I 0 —Ay
Vi (k)={0 1 Ax |, (5.16)
0 0 1

¢ os desvios padro dos ruidos sdo dados por:

G cos(@(k)+ %) —G ; sin(B(k) + A_QG) 0

G = GTsin(G(k)+%) GLCOS(BUC)“&-*%-G—) 0 |. (5.17)
0 0 O r

Foi considerado o valor zero para a matriz de covaridncia inicial P(0I0).

5.4.2 Previsdo das Observacdes

Um veiculo ndo pode basear o seu sistema de posicionamento somente em leituras de
hodometria, uma vez que ao longo do tempo vai acumulando erros de posicionamento que
se tornam incomportaveis. Torna-se entdo necessirio corrigir esses erros observando o
mundo exterior através do uso de sonares.

Devido as caracteristicas do ambiente, bem como a condicionalismos da fisica do préprio
dispositivo, essas observagdes contém erros, levando estes, no caso de serem significativos,
A rejeicdo das observagdes. Assim, tém de se prever essas observagdes por forma a
poderem-se comparar ¢com as observagdes reais.

O algoritmo de previsdo das observagdes foi exposto na secgéio 5.2. Para cada um dos 12
sonares existentes e usando a estimativa da posi¢io X(k+1k), bem como o mapa do
ambiente, tal como foi definido na sec¢do 3.4, determina-se a observagio prevista ao alvo
que serd o melhor candidato a origem do eco a observar. Assim obtém-se, quando muito,
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12 distancias (em metros); cada uma correspondente a disténcia prevista de cada um dos
sonares ao seu eco validado:.

Zlk+1k) = {2, (k+1tk), i=1,...12]. (5.18)

A estimativa do estado prevista X (k +11k) é também usada para calcular os jacobianos,
Vh,, de cada uma das 12 observagdes previstas. Os jacobianos tomam uma forma diferente
de acordo com o tipo de objecto que gerou essa previsdo. Assim,

Para planos:

sin{py; — pi/2)
Vh (k) = —cos(py, — pil2)
—x cos@(k +11k) = (py, — pi 1 2)) + 1 sin@ (k +11k) = (py, = pi 1 2))

Para cantos e esquinas:

~{p, — 2k +1k) - x', cos@(k + 1K) + ¥, sin@(k +16))) !

Vh, (k)= ”&ﬁ —(py ~ Pk + k) - x', sin@(k +1k)) - ¥, cos(é(k+1|k))) . (5.20)
0

onde dist corresponde a distdncia do sonar ao canto ou 4 esquina, calculada de acordo com
aequagdo 5.11.

5.4.3 Escolha do Melhor Sonar

O sistema de aquisigiio de informagio sensorial externa da Robufer pode funcionar em
modo sincrono ou em modo assincrono. Estes sistemas de aquisigdo estdo condicionados a
determinadas restri¢des para o algoritmo de posicionamento.

Quando as leituras sio obtidas em modo sincrono os 12 sonares estio continuamente a ser
disparados de uma forma sequencial ordenada, previamente especificada. Para se obterem
as doze leituras correspondentes aos sonares, executa-se seis vezes 0 comando de leitura
READ, uma vez que este permite obter duas leituras correspondentes a um par de sonares.
Esta forma de obtencdo de informagfo sensorial trds, no entanto, alguns problemas. Quando
o comando READ é executado para se obter uma determinada leitura, o valor que €
retornado corresponde ao Gltimo disparo feito por esse sonar. Ora este valor pode vir com
um erro de leitura devido ao atraso desde o disparo até a execugé@o do comando. O erro no
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valor desta leitura ¢, de certa forma, imprevisivel, uma vez que apesar de se poder
quantificar o tempo mdximo do atraso em que ela é feita, nio é obviamente possivel
determinar qual a distAncia que deveria ser retornada se ndo houvesse esse atraso.

Quando uma leitura é obtida em modo assincrono, o seu valor corresponde ao do momento
exacto em que & pedida a leitura, ndo tendo por isso qualquer atraso. No entanto, €
necessario mais tempo para se obterem as doze leituras.

Um facto que se deve ter em conta quando se faz a selecgao do modo de leitura € que,
mesmo que se queiram considerar as doze leituras para integrar no filtro, habitualmente em
média, destas sé sdo validadas uma ou duas, uma vez que 0 nimero de objectos que se
podem fazer corresponder a cada sonar € relativamente baixo. Também o ndmero de
objectos correspondidos serd tanto mais baixo quanto menor for o Angulo de visibilidade de
cada alvo. Dai que se torna dispensével a ideia de usar as leituras dos doze sonares numa
etapa de actualizagdo da estimativa da posicao.

Assim, o modo de leitura assincrono torna-se muito mais adequado, além de que o esforgo
computacional é claramente diminuido, constituindo uma vantagem significativa para o
posicionamento em tempo real. Desta forma podem-se executar um maior nimero de
actualizacdes da estimativa por unidade de tempo. No entanto, s6 se tem acesso em cada
instante a uma leitura ou a uma conjuntamente com o seu par. Surge assim a necessidade de
se obter um processo eficiente e eficaz que permita determinar qual o sensor que deve ser
lido, permitindo a leitura deste maximizar a informag3o acerca do estado X.

Este problema resume-se & escolha da melhor correspondéncia sonar-objecto, tendo por
base os valores das distancias Z, e dos jacobianos das previsdes correspondentes Vh,,
obtidos com o modelo de observages.

Método de Decisdo Teodrica de Bayes

Definindo acgdo como sendo uma leitura dum sensor, em termos de decisao tedrica e
usando a formulagiio de Bayes, a tarefa de escolher a melhor correspondéncia sonar-objecto
consiste em selecionar uma accio @ a partir de um conjunto de acgdes 4 (que consistem
em correspondéncias sensor-alvo), através de:

a = arg max EP JU(x,a) }. (5.21)

Nesta formulagdo, U corresponde & fungio de utilidade escothida para medir o valor da
eficiéncia da acgfio @, , baseada no conhecimento probabilistico & priori acerca do estado x,
p(x) [Stevens94]. A acgdo a € seleccionada de tal forma que maximiza a utilidade esperada.

No processo de filtragem aqui adoptado, o conhecimento probabilistico a priori acerca do
estado x corresponde a estimativa corrente do mesmo caracterizada pela sua covaridncia .
Uma vez que p(x)= P, para efeitos de decisdo resta escolher a fungfio de utilidade U.

Navegacdo em Robotica Movel Baseada em Referéncias Naturais 92




Capitulo 5 - Simulagdo do Sistema de Localizagdo

Segundo Bayes a acgdo & ¢ escolhida no sentido de ganhar o maximo de informacdo acerca
do estado x, a partir de uma das observagdes reais Z={z;i=1,..12}. Consequentemente,
deve-se escolher U de tal forma que a acgio escolhida @, que maximiza E” L U(x, a;)}é
tal que z, d4 o mdximo de informag@o acerca de x.

Mede-se a informagio que uma varidvel aleatéria X fornece acerca de outra ¥, através da
sua informag¢do mdtua, /(X;}):

plx,y)
HX-¥V= . A NALE S N 52
E= By ln(p(x)p(y)) 22

A informacgio mitua de z;, e x, I(z;;x), satisfaz os axiomas de utilidade [Berger95] e seria
uma escolha natural para U(x,a,). A distribui¢do de x € estimada pelo processo de
filtragem. A partir desta pode-se deduzir uma estimativa para a distribuigao de z; usando o
modelo das observacdes do sonar descrito na secgdo 3.3.1.3. Assim, uma vez que a
estimativa para a distribui¢io de x resulta da fusdo de todas as observacdes previstas 7z,

pode aproximar-se /(z,;x) por I(z;; 7).

A informacio mutua estd ligada a nogéo de entropia. Entropia ¢ uma medida da informacdo
contida nas distribui¢des de probabilidade e corresponde a incerteza associada com a fungao
de distribuigéo de probabilidade de uma varidvel aleatSria {Manyika93, pp9]. Formalmente
define-se como sendo o valor esperado do logaritmo negativo da fungdo de densidade de
probabilidade. Assim, para uma varidvel aleatéria de dimenséo n e covarifincia P, a sua
entropia é dada por: [Manyika93, pp33].

H(p(x)) = E{~1n p(x)} = m;:ln[(zne)" 7). (5.23)

Quanto menor for a entropia, menor € a incerteza associada a estimativa, pretendendo-se,
desta forma, minimizar H(p(x)).

A informacdo miitua de z;, e x, I(z;;x), pode assim ser calculada usando a entropia ¢ 0s
dados disponiveis do processo de filtragem:

Iz,;2)= H(z,)- H(z2). (5.24)

Substituindo (5.23) na equagao 5.24 vem:

I(z;;2) = %m((zne)[r/(zf ))- % 1n((2ne)|Vh,.PVh,.T +7(z, )D

1, ( ) ] (5.24)
n .

2 [V PR + V()
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Assim a func@o de utilidade € dada por:

Viz)|

Ulx,a

)= VR PVRT +V(z)|

onde,
e VA, corresponde ao jacobiano da previsdo correspondente ao sensor i
e V(z,) corresponde a varidncia da observagao associada ao sensor i.

Assume-se que o erro na observagio é Gaussiano, sendo a sua média nula e o desvio
padrido, determinado experimentalmente, é proporcional & distdncia e dado por:
G = (0.01*dist +0.0045) / 1.3. Note-se que o valor do ruido aumenta linearmente com a
distancia ao alvo, reflexo do aumento da influéncia do mesmo na atenuagio do sinal do
sonar.

O sensor que ird ser lido, serd o que minimiza a entropia, minimizando consequentemente a
funcdo de utilidade dada por (5.25).

5.4.4 Observacio

Nesta fase procede-se 2 leitura z; correspondente ao sonar determinado pelo fase anterior.
Assume-se que a esta leitura vem adicionado ruido Gaussiano cuja distribuigao foi atras
caracterizada.

5.4.5 Validacio da Leitura

A validagdo da leitura é fundamental para uma correcta actualizag¢do da estimativa do
estado. O critério adoptado para a inclusdo ou nfio da leitura no processo de filtragem deve
ser o da qualidade e niio o da quantidade. Este deve ser escolhido no sentido de ndo
permitir que sejam consideradas leituras cuja validade seja ambigua.

Quando em determinado instante uma leitura nfio € validada néo se procede A correcgdo da
estimativa do estado nem da sua matriz de covarincia e confiar-se-4 na hodometria para
retomar o processo de filtragem no instante seguinte. Este processo de leitura de sonares
em modo assincrono permite que seja feito um maior nimero de leituras correctas por
unidade de tempo, permitindo uma maior frequéncia de actualizagbes da estimativa.
Consequentemente, como se mostra nos resultados praticos obtidos, o veiculo consegue-se
localizar correctamente.
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O critério utilizado aqui para validar a leitura obtida foi:

lz; — £,] < o/ SCk) (5.26)

onde:

e . corresponde ao valor da leitura obtida a partir do sonar i (que corresponde ao melhor
sonar);

s, corresponde ao valor da previséo da observagio para o sonar i

o S.(k)y=VhPVh +V(z,) corresponde a varidncia da leitura, isto é, ao erro total
esperado na leitura,

e o corresponde ao pardmetro de validagéo.

A escolha de 0. é essencial para o sucesso da validagdo. Este valor ndo deve ser muito
elevado, uma vez que assim deixa passar eventuais leituras erradas. No entanto, também
nio deve ser pequeno, por forma a que sejam consideradas as leituras que estdo correctas.
Para a aplicagdo pratica foi usado o = 2, correspondendo a uma percentagem de 95,45%.

5.4.6 Correcciio da Estimativa

Para a correcgio da estimativa sdo usadas as equagdes 5.27, 5.28 ¢ 5.29 abaixo definidas.
Esta correcgio ¢ feita com base na informagao da lejtura validada do passo anterior. Tal
como j4 foi referido, se ndo for validada qualquer leitura passa-se ao ciclo seguinte,
constituindo a estimativa para esse instante o estado dado pela hodometria do instante

anterior. Se se efectuar a correcgio da estimativa, a matriz da covaridncia do estado €
diminuida, sendo desta forma, diminuida a incerteza acerca da posigao do veiculo.

Calculando o ganho de Kalman através da equagao:
Lk +1) = Pk + W)VAT S (k+1), (5.27)
a estimativa actualizada da posigio do veiculo passa a ser:
Kek+ 1k +1) = Xk +1k) + Lk + 1)z, - £,), (5.28)
sendo a covaridncia associada dada por:

Plk+ Uk +1)=Plk+1k)— Lk +1)S,(k+ DIT(k+1) (5.29)
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5.4.7 Resumo do Algoritmo de Localizacdo

Apresenta-se de seguida um resumo do algoritmo de localizagdo usado na simulagdo
apresentada na secg¢do 5.5,

repetir enquanio o veiculo se mantém em movimento
{
1. Integragéio da hodomeiria - previsio da posigio do veiculo dado o vector de
controlo ufk) e estimativa da posic¢do do instante anterior ()}' (klk), P(kik))
calcular: X (k+1k),P(k+1k);

2. Previsdio do conjunto das observagdes e respectivos gradientes usando

(X(k + k), M(K))

caleular:{(z,,Vh), i=1,...,1 2}

3. Escolha do melhor sensor s, usando (P(k+1k),Vh, ,V(Z))

. . | Viz, )|
determinar 0 min ;

| |VBPVRT +VE)

4. Obtengdo da leitura z; correspondente ao sonar S ;

5. Validagdio da observagdo usando (z,z,,,S, (k+11k) = Vh, PVh," + V()

ser |z — 24| S oty fS, (R +11k)

entdo. actualizar a estimativa da posigdo usando

(P(k+11),2,,5,, 8, (k +11k),VhA,)
calcular Xtk +1k+1), Pk +10k+1);

sendo. ndo actualizar a estimativa da posi¢do

Xk+1k+1)=Xk+1k)
Plk+1k+1)=Plk+1k)
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5.5 Apresentacio de Resultados

Nesta secgiio é apresentada uma simulagdo do movimento da Robuter utilizando o sistema
de posicionamento desenvolvido nesta dissertagéo. Todos os algoritmos que compdem o
sistema de posicionamento foram implementados através de um conjunto de fungGes
definidas em MATLAB.

O mapa do mundo usado para especificar o ambiente estruturado onde o veiculo se
movimenta estd representado na figura 5.5. A trajectdria real, apresentada na mesma figura,
foi determinada visando conduzir o veiculo pelo ambiente por forma a demonstrar a sua
capacidade de localizagdo. Esta trajectéria evolui, ao longo do tempo, da esquerda para a
direita da figura. Assumiu-se que a trajectéria foi percorrida a velocidade constante de
0.5m/s.

ST

i

Figura 5.5 - Mapa do ambiente e trajectoria pretendida

A figura 5.6 compara a localizagio do vefculo estimada pelo algoritmo, com a estimativa da
posi¢do dada pela hodometria. O rectdngulo mais escuro refere-se a posi¢do estimada,
enquanto o rectingulo mais claro refere-se 2 posi¢do hodométrica. As correspondéncias
sensor-alvo estdo representadas na figura através de pequenos pontos. As circunferéncias
representam as leituras obtidas pelo melhor sensor em cada instante. Devido a erros
acumulados na direc¢do do veiculo a trajectdria hodométrica afasta-se claramente da
trajectoria estimada.
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Figura 5.6 - Representagiio esquemitica das trajectorias hodométrica e estimada

As figuras 5.7 e 5.8 mostram respectivamente a diferenga de posigéo e de orienta¢do entre a
estimativa dada pelo filtro e a estimativa interna dada pela hodometria. No fim da missao, a
estimativa da posicdo hodométrica estd afastada da posigdo estimada em cerca de 2.5
metros ¢ a diferenca de orientagdo atinge os 14°. Um facto importante que se observa na
figura 5.6 é que a mudanga de orientagdo do veiculo produz um erro acentuado na
estimativa dada pela hodometria. Este erro é propagado, agravado-se ao longo do tempo.

550 300 t

Figura 5.7 - Distiincia entre as posi¢es cartesianas hodométrica e estimada
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Figura 5.8 - Diferenca de Angulo entre as posi¢des hodométrica e estimada

Para se ter uma ideia de como varia a confianga na estimativa da posi¢do cartesiana €
desenhada periodicamente ao longo da trajectéria uma elipse de incerteza (figura 5.9). Esta
traduz a matriz de covaridncia da posigdo (x,y), ou seja, o grau de confianga no valor
esperado. A elipse de incerteza é calculada através de :

[x y]P'[x y] =c, (5.30)

onde P’ é a submatriz de covariincia do sistema correspondente as coordenadas
cartesianas e ¢ é um factor de escala escolhido de forma a que a elipse se torne visivel,
mantendo-se constante ao longo do algoritmo.

A direcgdo do achatamento das elipses indica a direcgdo da maior incerteza na orientagio
do veiculo.

Pode-se observar na figura 5.6 que o deslocamento vertical no inicio da trajectéria provoca
um achatamento vertical da elipse de incerteza, denotando um aumento da incerteza
relativamente a y e um aumento da confianga relativamente a x. Este aumento da incerteza
relativamente & coordenada y é provocado pela falta de informaggo no sentido vertical, uma
vez que o veiculo ndo detecta nenhum alvo neste sentido.

Quando ¢ “avistada” a esquina do canto inferjior esquerdo, o aumento da informacio
relativamente a y reduz a elipse a uma circunferéncia denotando um equilibrio da confianga
relativamente a x e y. Quando o vefculo se desloca horizontalmente, o achatamento neste
sentido da elipse é devido 2 falta de informagdo relativamente a x uma vez que o veiculo O
dispde de informagio no sentido vertical.
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Figura 5.9 - Elipses de incerteza relativas A trajectoria estimada

Estas consideragdes estio de acordo com o grifico da figura 5.10. Esta figura representa as
varidncias do estado ao longo da trajectéria. Esta representac@o estd feita segundo as trés
componentes do estado (x,,0). Os trés picos mais acentuados desta figura referem-se aos
pontos da trajectéria em que existe maior incerteza numa dada componente do estado.
Assim, o primeiro pico diz respeito a incerteza relativamente a y na parte inicial da
trajectdria, o segundo diz respeito & maior incerteza de x na sequéncia horizontal a meio da
trajectdria, enquanto o terceiro pico revela novamente uma maior incerteza relativamente a
y quando o veiculo desenvolve a parte final da trajectéria.

A visualizagio da matriz da covaridncia do estado é um indicador importante da qualidade
da estimativa produzida. O seu determinante bem como o seu maior valor proprio terdo de
se manter dentro de certos limites por forma a que a trajectéria estimada se mantenha
préxima da trajectéria real, ndo havendo por isso divergéncia do filtro. A figura 5.11
representa o determinante da matriz. P* ao longo da trajectdria, ou seja, a incerteza total
relativamente a posigio cartesiana.
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variancias
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Figura 5.10 - Varidncias do estado ao longo da trajectéria
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Figura 5.11 - Incerteza posicional total da matriz das covarifincias

Globalmente, ao longo da trajectéria, o seu valor mantém-se baixo, como € desejado,
obtendo-se o valor mais elevado por volta do instante 200, correspondendo na trajectoria a
descida para a dltima curva. Este valor aumenta uma vez que nesta zona o veiculo ndo
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observa qualquer alvo. Este facto pode ser visualizado no grafico 5.12. Este grafico indica o
nimero de correspondéncias sensor-alvo, isto é, o niimero de sensores que se prevé que, em
cada instante, visualizem algum alvo. Como se pode observar neste gréfico, por volta do
instante 200 n#o ha qualquer sensor a visualizar qualquer alvo. Repare-se na figura 5.11 que
Jogo que um alvo é visualizado o valor do determinante de P’ diminui. Daqui pode-se
concluir que é fundamental que em cada instante o veiculo visualize algum alvo e valide a
leitura correspondente a esse alvo, uma vez que s6 assim consegue manter urma estimativa
correcta da sua posi¢ao.

n? correspondéncias
sensor-alve

8_

150 200 250 300 t

Figura 5.12 - Namero de correspendéncias sensor-alvo em cada instante de tempo

Nesta trajectdria, a percentagem de validag@o do melhor sensor a ser usado na alteragdo da
posigdo do veiculo durante o processo de filtragem foi de 97.46%. Esta clevada
percentagem indica o bom comportamento do algoritmo.

O grafico 5.13 fornece duas medidas extremas da incerteza da matriz de covaridncia do
estado estimado P’ . As duas linhas deste grifico representam a raiz quadrada do maior e
do menor valor préprio da matriz P’ . Estes representam, respectivamente, a maior ¢ a
menor incerteza da posico cartesiana ao longo do tempo, quantificando o valor do semi-
eixo maior e menor da elipse de incerteza. Um caso a referenciar neste grafico € quando
estes valores se aproximam, por volta do instante 200, correspondendo no grafico 5.9 a
circunferéncia situada na dltima curva da trajectoria.
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550 300t

Figura 5.13 - Maior ¢ menor incerteza da matriz das covariincias

O gréfico da figura 5.14 mostra, em cada instante, qual foi o melhor sensor escolhido, isto
¢, qual o sensor cuja leitura, no caso de existir alguma validada, contribui para a

actualizagio da estimativa do estado. Este grafico denota um facto importante que reforga a
teoria de aquisi¢fio de informagido externa defendida nesta dissertag@o. Repare-se que ao
longo do tempo hd uma alternéncia do melhor sensor escolhido. No inicio da trajectoria dos
seis sensores gue visualizam alvos, pelo facto de estarem a uma menor distincia, sdo
escolhidos alternadamente o sensor dois e trés. Esta alterniincia entre estes dois sensores
laterais acontece uma vez que, apos o sensor dois ter corrigido a estimativa relativamente a
x, 0 sensor trés fornece a maior informagdo para corrigir a estimativa relativamente a 6,
que provavelmente sofreu um pequeno desvio. Assim, a alternincia entre estes dois
sensores mantém uma confianca equilibrada destas duas componentes do vector do estado.
Observando a zona inicial do grafico 5.10 verifica-se que as varidncias destas duas
componentes se mantém baixas ao longo do tempo, aumentando e diminuindo ligeiramente,
alternadamente, provocando um aspecto de “dente-de-serra” no grifico. Este facto
comprova completamente o que atras foi referido.
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n? do sonar
12

550 300t

Figura 5.14 - Melhor sensor em cada instante de tempo

O que sucedeu para os sensores dois ¢ trés na primeira zona da trajectéria vertical acontece
para os sensores cinco € seis na zona da trajectéria horizontal, provocando no grafico um
aspecto de “dente-de-serra” relativoayea 9.

Como se pode ver pelos graficos acima expostos, o processo de filtragem conseguiu estimar
a0 longo do tempo a posigio real do vefculo. A estimativa da posi¢io dada somente pela
hodometria do veiculo conduziu & perda do mesmo. Esta perda acentua-se com uma
pequena variagdo na orientagdo do veiculo agravando gradualmente essa variagdo ao longo
da trajectéria. Pode-se entdo concluir que o veiculo $6 mantém uma estimativa correcta da
sua posi¢do se obtiver informagio externa suficiente. Pensa-se que com a conjugacio das
condic@es fisicas apresentadas e do algoritmo de posicionamento desenvolvido é possivel
manter uma estimativa correcta da posigio do veiculo ao longo de uma trajectéria num
ambiente estruturado.
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Conclusoes

6.1 Resultados Alcancados

Tendo por base um veiculo real, pretendeu-se implementar um sisterna de localizagdo
robusto e adequado aos condicionalismos exigidos por este veiculo.

Este sistema teria de manter, em tempo real, uma estimativa da posi¢do do veiculo obtida
com base nos sensores do mesmo, bem como no conhecimento prévio acerca do mundo
onde este se iria movimentar. A construgdo de um algoritmo eficiente que implementasse
esse sistema enfrentou algumas dificuldades abordadas nesta dissertago.

Foi estudado o uso do sonar para efeitos de correcgdio da estimativa da posicio dada pela
hodometria. No sentido de validar as leituras obtidas do mesmo, foi construido um modelo
de previsio tendo em conta as condigdes fisicas do sonar, bem como as condigGes de
visibilidade dos alvos a que este se destina observar. Neste contexto, foi desenvolvido um
algoritmo de verifica¢@o da visibilidade de cada um dos tipos de objectos que
fundamentalmente compdem o ambiente estruturado onde o veiculo se movimenta,

A formalizacio da representacdo do mundo como um conjunto de objectos geométricos
parametrizados surge naturalmente na sequéncia do modelo construido para a previsao das
leituras do sonar, bem como pelo tipo de ambiente tratado neste trabalho.
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Todo o processo de estimagfo da posigio do veiculo foi arbitrado pelo filtro de Kalman
Estendido, dado este ser o processo de filtragem mais adequado ao problema proposto e
dada a ndo linearidade dos modelos do estado e das observagdes que caracterizam o sistema
de localizagao adoptado.

Finalmente, descreveram-se 0s principais componentes das fases do ciclo de localizagio e
apresentou-se o respectivo algoritmo.

Com o objectivo de aumentar a eficiéncia da obtengdo das leituras dos sonares em lempo
real, foi utilizado um método baseado em entropia, que consistiu em escolher o sensor que
introduzia mais informagdo no processo de estimagdo e, consequentemente, contribua para
minimizagdo da incerteza da posi¢io do veiculo.

Os resultados alcangados através da simulagio deste sistemna de posicionamento, tendo em
conta pardmetros reais, mostraram o seu funcionamento eficaz.

6.2 Desenvolvimentos Futuros

A capacidade de operar em ambientes desconhecidos ou parcialmente conhecidos é
essencial para que um veiculo seja considerado completamente auténomo. Dai que, para os
sistemas de posicionamento baseados na defini¢do de um mapa a priori, as condi¢des de
navegagio sdo, de certa, forma restringidas. Uma completa autonomia do veiculo s seria
atingida, nomeadamente, se o algoritmo de localizagio proposto incluisse uma medificacio
dindmica do mapa ao longo de uma missao.

Assim, o tipo de sistema de representagfo espacial usado pelo vefculo, deve possibilitar uma
forma consistentemente de incorporar, em tempo real, no mapa do mundo existente, a nova
informagdo baseada nas observagdes sensoriais. Esta alteragdo dinamica do mapa vem
aumentar a robustez do sistema de posicionamento, vem permitir a inclusdo dos objectos
que sdo realmente visiveis pelos sensores, vem permitir a detecgao de obstaculos moveis no
ambiente, bem como reforcar outras dreas da navegag¢@o que necessitam da sua informagio,
nomeadamente o planeamento do caminho a ser seguido.

O processo de modificagao dindmica do mapa deve entre outros cuidados, usar um grau de
detalhe adaptativo consoante os objectivos e o ambiente a que se destina a missdo. Uma
abordagem para resolver este processo passa, naturalmente, por uma anélise profunda da
capacidade de obtengo de informagio correcta por parte dos sensores.

Outro problema importante que surge quando ¢ usado o processo de filtragem de Kalman
Estendido é a falta de garantia da convergéncia do seu estimador. Foi referido que a
utilizagdo deste processo para a estimagdo de sistemas ndo lineares pressupde uma
aproximagfio dos modelos que utiliza, podendo este facto conduzir a divergéncia do
estimador e, consequentemente, & perda do veiculo. Uma possivel abordagem para
solucionar o problema seria considerar uma familia de linearizagGes de primeira ordem e
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escolher aquela que minimiza o erro do estimador no pior cendrio, garantindo assim a

convergéncia.
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Apéndice A

Filtro de Kalman

Filtro de Kalman Discreto

Modelo do sistema

Modelo da observagéo

2k +1) = A(K)X(k) + Blhyu(k) +w(ky, w(k)= N(0,0(k))

(k) = H(k)x(k)+v(k), v{k) = N(O,V(k))

Condigdes iniciais

Pressupostos

E[x(0)]=3,, E[(x(0) = %) (x(0) - %,)" | = By

Efw(kw" ()]=0, Y,

Previsio do estado estimado

Previsio da covarifncia do
erro de estimagao

¥EE—1)= Ok k- D)Xk -Uk-1)+ Bk - Dulk-1)

P(klk —1) = Dk, k- DP(k — Nk — DD (k. k — 1)+ Q(k —1)

Correccdo da estimativa
Correcgdo da cov. do erro

Matriz de ganho de Kalman

R(kk) = Sk k = D)+ LK) z(k) — HR)E(kk —1)]

Pk k) =[I - LIYHE) PR K - 1)

L(k) = P(klk — I)HT(k)[H(k)P(kik —-DH (k) + V(k)]""1

Filtro de Kalman Continuo

Modelo do sistema

Modelo da observagdo

x(6) = F(O)x(t) + B(t () + w(t), w(t) = N(0,0()}

z(f) = H{O)x(H) + v(1) , v(t) = N(O,F (1)

Condi¢es iniciais

Pressupostos

E[x(0)]=,, E[(x(0) — %,)(x(0) - %) |= R,

-1 .
R existe

Estado estimado
Covariiincia do erro

Matriz do ganho de Kalman

(1) = F(ty2() + BlOu(ty + Lt)[z(t) - HOX(1)]
P(ty= F()P()+ P(OFT (1) + Q) - LOV(OLT (1)

Liky= POHT 0OV (D)
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Apéndice B

Filtro de K_alman Estendido

FKE - Continuo/Discreto

Modelo do sistema

Modelo da observagéo

(1) = f(x(1),+w(), w(t) = N(0,0()

z(k) = h(x(k)) + v(k) , v(k) = N(O,V(k))

Condiges iniciais

Pressupostos

x(0) = N(k,, F))

E[wen (0)]=0, v, -

Previsio do estado estimado

Previsao da covariincia do
erro de estimagao

2= fRW.0, k-1<1<k

P(1) = F(Z(1),HP() + P(OF" (Z(1), 1)+ Q1)

Correcgdo da estimativa
Correcgio da cov. do erro

Matriz de ganho de Kalman

R4y =%, () + Lz(k) = h(E (-]
P+ = [I = LH (Z (-D)]P-)

L(K) = P H G Hy G (DB H, G () + V)]

Defini¢des

F,(3(1),1) = ( MJ
x(ry=x{r)

d x (1)

. 3
HG () m{ g(x)]
T i)
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Filtro de Kalman Continuo

Modelo do sistema ()= f(x(O),1)+w(t), w(t) = N(0,0(1))
Modelo da observacdo z(t) = h(x(1)) + v(1), v(t) = N(O,V (1)
Condi¢des iniciais x(0) = N(Zy, Fp)

Pressupostos E[w( ) o7 (t )] —0, Vr,r

Correcgo do estado 55"(;) = D), O+ L(O[z(t) - h(X(1), )]

estimado

P(t)= F(X(t),)P(t) + PYF " (R(0).0) + Q1) -
— P(HT (X, OV (OH(E@), )P

Correccéo da cov. do erro

R

Matriz de ganho de Kalman

K(t)=P(OHT (3(0),HV ()

Definictes

: 2 GO,
F(X(1),1) = (%J
/ x(=%(1)

H(x(1),t)= (@j
x x=E(1}
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