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RESUMO

Construir um robd capaz de realizar tarefas sem qualquer interferéncia humana
€& um dos maiores desafios da Robobtica Movel. Dispondo apenas de sensores, um robd
autdbnomo precisa explorar ambientes desconhecidos e, simultaneamente, construir um
mapa confiavel a fim de se localizar e realizar a tarefa. Na presenca de erros de odometria,
0 robd ndo consegue se auto-localizar corretamente em seu mapa interno e acaba por
construir um mapa deformado e nao condizente com a realidade.

Este trabalho apresenta uma sa@loipara o problema da auto-localizaale robos
moveis autbnomos. Esta sgimfaz uso de um método linear de calculo de estimativas
chamado Filtro de Kalman para corrigir a p@salo robd em seu mapa interno do ambi-
ente enquanto realiza a exploaac

A proposta leva em conside@x que toda entidade que se movimenta em um
ambiente conta sempre com alguns pontos de referéncia para se localizar. Estes pontos
sdo implementados como objetos especiais chamadosas de Kalman. Em simylae,

o reconhecimento das marcas pode ser feito de duas maneiras: através de, 8oanposic
mapa ou atravées de sua identidade.

Nos experimentos realizados em simalaco método é testado para diferentes
erros no angulo de orient@o do robd. Os resultados sao comparados levando em consi-
derg@o as deformdies no mapa gerado, com e sem marcas de Kalman, e o erro médio
da posjéo do robd durante todo o processo exploratorio.

Palavras-chave:Navega@o exploratbria, mapeamento de ambientes, filtro de Kalman,
robo6tica movel, auto-localizao.



Self-Localization Module for Exploratory Agent using Kalman Filter

ABSTRACT

Build a robot capable of performing tasks without any human interference is one
of the biggest challenges of the Mobile Robotics. Having only sensors, an autonomous
robot needs to explore unknown environments and, simultaneously, build a reliable map
in order to get its own location and perform the task. In the presence of odometry errors,
the robot is not capable of establish its own position on its internal map and ends up
building a deformed map that does not reflect reality.

This paper presents a solution for the problem of self-localization of autonomous
mobile robots. This solution uses a linear method for calculating estimatives called
Kalman Filterto correct the robot’s position on its internal mapping of the environment
while exploring.

The proposal considers that any being that moves in an environment always counts
on having some reference points to establish its own position. This points are imple-
mented as special objects callgdiman landmarks. In simulation, the recognition of
such landmarks can be done in two different ways: through its position on the map or
through its identity.

In the experiments performed in simulations, the method is tested for different
errors in the robot’s inclination angle. The results are compared considering the defor-
mations on the generated map, with and without the Kalman landmarks, and the average
error of the robot’s position during the exploratory process.

Keywords: Exploratory Navigation, Environment Mapping,Kalman Filter, Mobile Robot,
Self-localization.
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1 INTRODUCAO

A ciencia e a ficao cientifica sempre tiveram sonhos audaciosos contieac
futuro. Neles, as maquinas criadas pelo homem seriam capazes de realizar qualquer tarefa
com a perfejdo humana e, em alguns casos, poderiam até supera-la. O mundo seria
completamente adaptado para facilitar a existencia do homem na Terra.

A Era Tecnologica tornou realidade muitas das sudesi@ respeito do futuro.
Trouxe os computadores, capazes de processar milhares de ifiesy&n poucos mi-
nutos; os celulares, que permitem ao homem se comunicar em qualquer lugar que esteja;
as magquinas que contrbem outras maquinas na ay&mmadustrial. Com certeza, se
fosse possivel viajar no tempo, um viajante do século passado se surpreenderia com o
mundo de hoje.

Nao resta duvidas de que o homem construiu maquinas realmente capazes de re-
alizar varias tarefas no seu lugar. Desde uma simples calculadora até um robd que chega
ao solo lunar e, de Ia, traz material para a pesquisa na Terra, as maquinas tornaram-se
fortes aliadas do homem. Porém para accientifica os sonhos sao bem mais faceis de
realizar do que para a ciéncia.

Os chips evoluiram, novos materiais foram descobertos, poréem ainda ha muito o
que se pesquisar para chegar ao humanoide dos filmes. A Robotica, area da ciéncia que
estuda os robds, tem como principal desafio hoje construir maquinas capazes de realizar
tarefas sem qualquer intervémchumana, ou seja, maquinas com tatgbnomia.

Estas maquinas autbnomas realizariam tarefas consideradas repetitivas ou mecani-
cas, tarefas que exigissem rapidez na e)@zoc que precisariam ser realizadas em locais
de grande risco para o homem, como um prédio em chamas, o interior repleto de gases
venenosos de uma piramide ou a atmosfera desconhecida de um novo planeta.

Basicamente, um rob0 autbnomo precisa de um sistema sensorial que Ihe permita
perceber o ambiente em que se encontra (detectar obstaculos, paredes, buracos, etc), um
conjunto de aBes que ele possa executar para realizar a tarefa e uma maneira de decidir
guando executar cada uma destdseac

Além disso, com a tecnologia atual, o robd precisaria operar em ambientes que
pudessem ser definidos por uma ou mais f@sanatematicas. Infelizmente, nao se con-
segue essa defiffio por completo em ambientes reais. Ocorre que, em um ambiente
real, o robd sofre inUmeras influéncias do meio. Estas influéncias tém diversas fontes e
atuam de forma nao controlada sobre o robd podendo impedir que a tarefa seja realiza
com éxito. Sao exemplos de influéncias do meio: problemas mecanicos na |@oomoc
do rob?d, interferéncia na leitura dos sensores, erros de arredondamento nos sistemas de
controle.

Enfim, & preciso encontrar mecanismos para ¢cagee erros, principalmente no
que diz respeito aos erros do mapa interno do ambiente, necessario para, bzamoc
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robd, e aos erros na localiZzszdo robd nesse mapa.

1.1 Motivacao

A motivag@o principal deste trabalho vem do Agente Exploratorio proposto por
Edson Prestes (PRESTES, 2003). Este agente foi o primeiro trabalho desenvolvido no
Programa de P6s-Gradi@rem Computg@o da Universidade Federal do Rio Grande
do Sul utilizando o robd Nomad 200. O trabalho define um método exploratorio que
€ a uniao de diferentes estratégias - planejamento de caminhos livres de obstaculos em
ambientes conhecidos e a aqiésiade mapas por um processo exploratério - através de
um mesmo principio: sol@o de problemas de valores de contorno (PVC). Este método &
uma extensao do método de planejamento de caminhos baseado, &éesfhaomonicas
(CONNOLLY; GRUPEN, 1993).

Para se localizar no mapa do ambiente, o Agente Exploratorio usa somente as
informa@es oriundas de seus oddometros. Sabe-se que erros de odometria sao aditivos
no tempo, ou seja, a cada intgiacaumenta a diferenca entre a pasiceal do rob’e
a posi@o indicada pelas fydes odométricas. Essa diferenca compromete seriamente a
performance do agente durante a explacae mapeamento simultaneos do ambiente.

Em (PRESTES, 2003) o erro de odometria foi minimizado pelo uso de campos
potenciais que geravam trajetbrias suaves, sem mudancas abruptas@® éingar um
ajuste cuidadoso e gradual das acel@esalo robd, tanto linear como angular, durante a
realiza@o do movimento. Apesar de todo o cuidado, expldeaanuito longas geraram
erros significativos de odometria.

Diante disso, & necessario incorporar um moédulo de auto-locatiza Agente
Exploratério a fim de que sejam minimizados os erros de odometria durante a ggplorac
de ambientes desconhecidos.

Uma segunda motivao & aprofundar o conhecimento na area de Robotica Movel
Autdnoma (RMA). Primeiramente estudando uma técnica para auto-loéaliraugito
usada pelos pesquisadores da area conhecida por Filtro de Kalman (CSORBA, 1997;
GUIVANT; NEBOT, 2001; DISSANAYAKE et al., 2001) (WELCH; BISHOP, 2001,
WELCH, 2001; ARAJJO, 2000; ZANARDI; LOTA, 2001). Posteriormente aplicando
de forma pratica o que foi estudado, implementando algoritmos para que possam ser uti-
lizados em um robd real.

Outra fonte de motiva@m foi a existéncia dos robds do Laboratorio de Robbtica
Inteligente (LRI): o robd Khepera que possui sensores do tipo infravermelho e o robd
Nomad 200 que possui varios tipos de sensores, entre sonar, camera, infravermelho e
tatil. Futuramente, serao estes os robds que utilizardo o método, em especial o Nomad
200 por ja possuir 0 sensor do tipo camera.

1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho & propor uma técnica para implementar o modulo de
auto-localizago de um Agente Exploratorio (PRESTES, 2003). Este modulo & o res-
ponsavel por corrigir a posio do robd em seu mapa interno enquanto realiza a exglorac
do ambiente. Se o robd apresenta erro em sua locabzaonsegientemente, 0 mapa
gerado nao sera condizente com o mapa real.

Desta forma, num primeiro momento, & preciso estudar as técnicas para auto-
localiza@o. Foram escolhidas como objeto de estudo, técnicas que utilizam um estimador
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linear 6timo, conhecido como Filtro de Kalman (FK).

Num segundo momento, implementar o modulo em sin@daassociando a auto-
localiza@o ao método de explofaa ja implementado. O simulador possibilita criar am-
bientes para simul@o, visualizar a explor@o e o0 mapa gerado, alterar parametros de
erros e de sistema. Alem disso, realiza a comy@icamm um robd real, 0 minirobd
Khepera.

E, finalmente, testar a eficiencia do modulo de auto-locdizam simula&o e
descobrir suas limité@es para a aplicao na Robotica Movel Autbnoma.

1.3 Estrutura da Disserta@o

Esta Dissertgio esta estruturada da seguinte maneira. O Capitulo 2 apresenta uma
introdu@o aos principais componentes do mapeamento e da e)jola@mbientes por
robds moveis. O Capitulo 3 resume 0 método de expharacapresenta a arquitetura do
agente exploratorio. O Capitulo 4 apresenta as défsico Filtro de Kalman e mostra
algumas adapt@es de implementao que tiveram bons resultados de otiméac O
Capitulo 5 descreve o modulo de auto-localé&accomo foi implementado e os experi-
mentos realizados. O Gltimo capitulo discute os resultados, apresenta as conclusdes e uma
lista de trabalhos futuros.
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2 MAPEAMENTO E EXPLORACAO DE AMBIENTES

Quando se encontra em um lugar completamente desconhecido, o homem realiza,
sem perceber, um processo de mapeamento e exgtorAanente humana vai montando
uma espécie de mapa (MAGUIRE; BURGESS; O'KEEFE, 1999) deste ambiente, loca-
lizando entidades como mesas, cadeiras, paredes e guardanddca,pm$zma e a cor
de cada uma delas para um posterior reconhecimento.

Por outro lado, quando percorre um ambiente ja conhecido, a mente humana com-
para o que v& com o mapa que esta armazertadeste momento que o homem percebe
objetos novos, objetos que mudaram de lugar, de cor ou que simplemente desapareceram.
Ele faz essa comparac também de forma natural, utilizando principalmente o sentido
da visao.

Mas e se 0 homem nao puder contar com todos os seus sentidos? Um exemplo
disso € percorrer uma sala completamente as escuras. A tarefa se torna bem mais compli-
cada se a sala for completamente desconhecida, ou seja, a mente nao possui aquele mapa
para reconhecimento.

Assim, é possivel fazer uma analogia ao que ocorre com um robd ao percorrer am-
bientes. Os sensores sao como os sentidos humanos, captam as,ipésrdmambiente.
Porém, em comparao, 0s sensores possuem capacidade muito inferior. Por vezes € pre-
ciso utilizar mais de um tipo de sensor para conseguir dados mais precisos do ambiente
que se esta percorrendo.

O mapa mental gerado pelo homem &, para o robd, a repregeritderna do
ambiente. Essa represertiagpode ser feita de diversas maneiras, como sera mostrado
mais adiante neste capitulo.

Mas para que tenha autonomia, o robd necessita definir um conjunto de comporta-
mentos possiveis, também chamado de conjunto@esaque permitirao que atue no am-
biente. As abdes sao tomadas baseadas no conhecimento adquirido durante a éxmorac
o critério €, na maioria das vezes, a escolha,@a agie reduz a incerteza ou a ignorancia
sobre o ambiente.

Pode-se visualizar, portanto, a existéncia de trés subsistemas paracumorah "
que pretende ter autonomia:

e Subsistema de mapeamento: monta um mapa do ambiente percorrido conforme
uma representao interna;

e Subsistema de auto-localiZzsx responsavel por localizar o robd dentro do
mapa a fim de que ele possa se movimentar e realizar tarefas;

e Subsistema de planejamento exploratorio: também chamado de planejamento
de movimento, define o processo de tomada de decisao cuaido que sera
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executada.

Este capitulo &€ uma introdac aos conceitos da Robotica Movel Autbnoma. Na
Se@o 2.1 sao apresentadas algumas formas de um robd representar internamente um
ambiente. A Seio 2.2 descreve 0s sensores, especialmente os que sao frequentemente
utilizados nas pesquisas. Na,8e.3 sao apresentados os tipos de na@ggae o
robd pode realizar no ambiente. Posteriormente sdo apresentados os conceitos de auto-
localiza@o e de mapeamento e auto-localeasimultaneos.

2.1 Representago do Ambiente

Construir um mapa do ambiente confiavel e estavel € uma tarefa realizada através
de um processo interativo entre o robd e o ambiente. Durante este processo, o robd conta
apenas com a informao de seus sensores para estimar a, posios objetos presentes
no ambiente e atualizar sua represeateicterna, comumente chamadandapa.

Qualquer decisao tomada pelo robd deve ser baseada em sug geloepte em
seu conhecimento global do ambiente. O conhecimento global corresponde a uniao da
percepéo local em diferentes instantes durante uma exgarac

A representg@o interna do ambiente é utilizada no planejamento de movimentos
para guiar o robd ao seu objetivo e durante a exp@mrgiara indicar ao robd os locais
ainda nao visitados. A maioria das represeieaado ambiente pode ser classificada em:
mapas meétricos, mapas topologicos e mapas probabilisticos. A seguir, cada um deles é
apresentado.

2.1.1 Mapas Metricos

Os mapas métricos podem ser subdivididos em:

e grades de ocupago: realizam decompogio espacial do ambiente (ELFES,
1987, 1989). Esse tipo de mapa representa o0 ambiente como uma matriz de
células, onde cada célula esta geometricamente relacionada com uma regiao
guadrada do ambiente e armazena um valor que indica a probabilidade de ocupa-
cao desta area. As principais vantagens desse tipo de mapa sao a facilidade de
representgdo e a possibilidade de integrar leituras de diferentes sensores;

e mapas baseados em caractesticas: utilizam uma represengae geométrica.
Representam o ambiente através da locgdiaadas caracteristicas relevantes
para 0 mapa e suas propriedades geométricas (CROWLEY; COUTAZ, 1985;
CHATILA et al., 1996; DEVY et al., 1995).

A principal diferenca entre as diversas implemedésxdas grades de ocypaé a
fungao utilizada para a atualizag das células da grade. Essa impode ser baseada em
certeza Fuzzy (ORIOLO; ULIVI; VANDITTELLI, 1997), Bayes (HOWARD; KITCHEN,
1996), heuristica (ELFES, 1987), gaussiana (ELFES, 1989))8rexig (BORENSTEIN;
KOREN, 1991; PRESTES et al., 2001), entre outros.

As grades de ocupao possuem problemas de granularidade, escalabilidade e ex-
tensibilidade (BAILEY; NEBOT, 2001). Estes estao relacionados ao tamanho fixo do
mapa e de suas células e acarretam sobrecarga computacional. Além disso, a funciona-
lidade do mapa & limitada, uma vez que é dificil representar entidades simbolicas como
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portas, cadeiras, etc (FOX; BURGARD; THRUN, 1999). Também nao oferece mecanis-
mMos para tratar obstaculos estaticos diferentemente de obstaculos dinamicos.

Os mapas baseados em caracteristica foram inicialmente propostos por Chatila e
Laumond (CHATILA; LAUMOND, 1989) para ambientes internos. Eles representam o
ambiente através de segmentos de linhas, arcos de circulos, pontos e poliedros a partir da
informa@o oriunda dos sensores de proximidade juntamente com a incerteza associada
a sua localizg@o. Essa formuld@mo & geralmente utilizada em conjunto com o Filtro de
Kalman para minimizar o erro de estimativas dos objetos extraidos do ambiente e da
posi@o e orienta@o do robd (CROWLEY; COUTAZ, 1985).

A principal vantagem dos mapas por caracteristica € a eficiencia na repraeentac
do ambiente. Em compaf@e com as grades de ocypagcDam (DAM, 1998) faz algumas
considerages:

e se 0 ambiente & desconhecido, um mapa por caracteristicas & muito mais com-
plicado de ser construido;

e um mapa por caracteristicas é dificil de ser utilizado em ambientes nao-estrutura-
dos, devido a dificuldade de modelar alguns obstaculos usando primitivas geomé-
tricas;

e a posj@o do robd pode ser calculada de forma mais eficiente utilizando mapas
por caracteristica do que utilizando grades de ocaumac

e a represent@m em grade possibilita representar tanto o espaco livre quanto o
espaco ocupado do ambiente.

Entretanto, os mapas por caracteristica possuem trés problemas bem definidos
(ROMERO; MORALES; SUCAR, 2001): perda de estabilidade, pois a repregentac
pode ser prejudicada por pequenas v@escdas leituras dos sensores; dificuldade na
localiza@o, pois devido a esta represei@iacer baseada em primitivas geométricas &
possivel que a represen@acnao seja Unica; e perda de poder expressivo, decorrente da
dificuldade em representar completamente todas as caracteristicas do ambiente atravées de
primitivas geométricas.

2.1.2 Mapas Topobgicos

Os mapas topobgicoscorrespondem a um grafo composto de vértices e arestas
(KUIPERS; BYUN, 1991), onde os vértices correspondem a locais distintos e as arestas
correspondem a ligées entre diferentes locais contendo infofaacEsta informgio
corresponde ao conjunto de comportamentos que permite ao robd navegar de um vértice
a outro ou a informgdo métrica sobre a pqQ§io relativa entre os vértices (FOX; BUR-
GARD; THRUN, 1999).

Os veértices representam locais distinguiveis no ambiente baseados no padrao ob-
servado nos dados sensoriais (BAILEY; NEBOT, 2001). Estes padrdes sao rep@sentac
comuns de portas, corredores, etc. Em ambientes internos, por exemplo, as arestas cor-
respondem a corredores eazninhos radioscorrespondem a vértices.

Segundo Dudek (DUDEK; FREEDMAN; HADJRES, 1993), a principal vantagem
desta abordagem €& a sua natureza qualitativa e sug@oetan teorias de cogréo
humana. Aléem disso, 0os mapas topolégicos sao geralmente menos complexos que 0s
mapas geometricos; muito mais eficientes no processo de planejamento de caminhos
(SHATKAY; KAELBLING, 1997) e mais flexiveis a n@o de estado.
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2.1.3 Mapas Probabilsticos

Outro tipo de representac sao osnapas probabilisticos propostos por Smith,

Self e CheeseMan (SMITH et al., 1997) como uma ferramenta para tratar incertezas es-
paciais originadas das medidas sensoriais e dos movimentos do robd na repiiesentac
espacial, ao invés de considera-las como um problema geométrico a parte. Neste tipo de
representdo, tanto os obstaculos quanto ooad representados como um conjunto de
objetos que sao descritos pela localaaguntamente com uma matriz de covariancia que
descreve o relacionamento espacial entre eles (HEBERT; BEBREZETS; CHATILA,

1995).

Este tipo de representaa é freqiientemente utilizado com o Filtro de Kalman Es-
tendido (ver Capitulo 4). O principal problema & a necessidade de armazenar uma matriz
de covariancia necessaria para a convergéncia do mapa. Esta matriz cresce quadratica-
mente com a quantidade de objetos observados resultando em alto custo computacional
guando o ambiente a ser mapeado € grande.

2.2 0Os Sensores e 0 Ambiente

A autonomia s6 pode ser adquirida se o robd possuir no minimo um componente
sensorial. Os sensores sao sua principal forma de perceber e interagir com o0 ambiente.
Sem sensores, a tarefa teria que ser totalmente programada.

Toda leitura ou medida de sensor tem uma precisao associada que & fundamen-
talmente limitada pelo ruido. A magnitude do ruido esta intimamente relacionada com
a combinaéo do tipo de ambiente com o tipo de sensor. Um sensor que possui sensi-
bilidade a luz, tera problemas em ambientes muito escuros, por exemplo. Por isso, para
escolher o melhor sensor quando nao & possivel utilizar varios sensores em um mesmo
robd, o fator ambiente sera decisivo (MACHADO, 2000).

Os ambientes sub-aquaticos (MAJUMDER et al., 2000) sao especialmente dificeis
de explorar porque nao sao estruturados e apresentam grande ocorréncia de movimento
(peixes, algas, correntes maritimas, etc). Alem disso, a capacidade sensorial fica ainda
mais limitada nesse tipo de ambiente, dificultando o processamento da iffarmac

Os erros que ocorrem durante a expl@a@podem ser de dois tipos (PRESTES,
2003): sistematicos e nao-sistenaticos. Os erros sistematicos sao dependentes inteira-
mente das caracteristicas da plataforma movel, enquanto que o0s erros nao-sistematicos sao
gerados a partir da intefas do robd com o ambiente. Os erros sistematicos podem ser
previstos; alguns sao deterministicos, outros podem ser modelados por dgtripuge
babilistica. Os erros nao-sistematicos sempre sao modelados poesymobabilisticas
e S0 associados aos sensores do robo.

Em alguns casos, sao necessarios varios sensores para obter mais precisao na
explorg@o. Ha trés tipos de fusao dos dados sensoriais (DAM, 1998):

e Complementar: quando sensores tém apenas uma visao parcial do ambiente,
por exemplo, cameras em diferentes dies Outro exemplo sao os sensores
gue medem aspectos diferentes como jamsecor;

e Competitiva: quando competem para obter uma leitura com mais precisao. Um
exemplo & a fusdo das leituras de um laser e de um sonar para um mesmo
obstaculo. Esse tipo de fusao & geralmente utilizada para reduzir a incerteza
na leitura do sensor ou para manipular dados de um mesmo sensor;
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e Cooperativa: 0s sensores cooperam para obter dados que nenhum deles obteria
sem a cooper@o do outro, & o caso de imagens com duas cameras. Neste caso,
a fusao cooperativa pode ser utilizada para converter duas imagens em 2D para
uma representao interna em 3D.

Entre os sensores mais utilizados em robds moveis destacam-se: oddémetro, camera,
sonar, infravermelho e laser. Esta&e@presenta alguns deles trazendo como principal
enfoque o0s principais problemas a eles associados.

2.2.1 Odmetro

Muito utilizados nos subsistemas planejadores de movimento, os oddometros sao
sensores de implemen&xsimples e de baixo custo. Nos experimentos em ambientes
conhecidos, normalmente sao o Unico sensor empregado no robd.

Os oddometros contam a quantidade de i¢saaealizadas por cada roda do robo.
Esta informa&o permite calcular a distancia percorrida pelo robd a qualquer instante.
Este processo &€ chamado dead-reckoninge é muito suscetivel a erros por diversas
raz0es (THRUN, 1998), entre elas: insuficiente alinhamento das rodas; erros no sinal dos
sensores; varies na trajetoria devido a diferenca de superficies.

Em patrticular, dois erros sistematicos sao freqiientemente identificados quando
se trabalha com oddémetros. O primeiro ocorre quando o diametro das rodas & menor
do que aquele modelado no sistema. Neste caso, 0 sistema ira sempre superestimar
a distancia percorrida. O segundo ocorre como carisegd da resol@o finita do
oddmetro. Havera sempre um erro de distribainormal associado a leitura dos oddometros.

2.2.2 (Camera de Mideo

Determinados ambientes tornam propenso o uso das cameras de video como dis-
positivo de reconhecimento. Normalmente sao ambientes fechados, construidos pelo
homem, com propriedades bem definidas e que podem ser tratados através de imagens.

Neste caso, 0 uso de cameras € condicionado a existéncia de iffeswstrutu-
rais visuais como, por exemplo, uma cadeira, uma mesa, uma porta, um canto da sala.

Infelizmente, estes dispositivos sao geralmente descartadas por sua baixa veloci-
dade e enorme exigéncia computacional, enquanto que os demais sensores sao conhecidos
por apresentarem baixa resdioc(caso do sonar) ou pelo alto custo dos equipamentos
(caso do laser).

2.2.3 Sonar

O sonar & umtipo de sensor de proximidade muito empregado quando a gercepc
dinamica do ambiente & um requisito fundamental. Os sensores desse tipo sao mais
rapidos que as cameras por nao exigirem processamento de imagens. No entanto, apre-
sentam baixa resoJ&o e seu uso requer uma avaiae@spaco-temporal entre as medidas
adquiridas e o mapa do ambiente.

Os sensores de proximidade (sonar, laser e infravermelho) sao problematicos de-
vido a limitacdo da capacidade receptiva (ROY et al., 1999). Em regides muito abertas,
nao conseguem identificar nenhum ponto de referéncia devido ao seu alcance finito.

O sonar & amplamente utilizado como dispositivo sensorial em robds moveis. As
principais razdes para iSso sao seu baixo custo e sua facilidade deaopdtatretanto,
possui sérios problemas que limitam sua utjlézadireta em aplicdies de mapeamento
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do ambiente (RASCHKE; BORENSTEIN, 1990), entre eles (BORENSTEIN; KOREN,
1989):

e pobre direcionalidade: embora, estes sensores fornecam bom alcance, eles sao
incapazes de informar a dii@e do objeto identificado;

e passveis de rudos: a leitura do sensor sofre influencias de ruidos externos e
de reflexdes perdidas dos sensores vizinhos (cro¥stalk

e reflexao especular: a leitura dos sensores sofre influéncia do angulo de in-
cidéncia do sinal sonoro nos objetos identificados, da estrutura da superficie de
incidéncia, da refletividade e da distancia do objeto em @elao sensor. Isso
acarreta uma falsa identificae, e em algumas ocasioes, total auséncia dela.

Um fator importante a considerar & que a velocidade de disparo do sonar € de-
pendente da velocidade do robd. Se o robd se move a uma velocidade alta os sensores
devem ser disparados em intervalos curtos, a fim de que ele consiga reagir rapidamente a
eventos inesperados. No caso de baixas velocidades, o intervalo de disparo dos sensores
deve ser aumentado, para que seja minimizado o efeito colateral produzido pela reflexao
especular.

Alem disso, a aquiséo dos sinais sonoros é feita normalmente com o erh”
movimento. Isto gera um mapeamento atrasadegndevido a diferenca da pq&io do
robd no momento do disparo e no momento da regepio sinal.

2.3 Navega&o

Navega@o, para a Robo6tica Movel, consiste em planejar um caminho viavel entre
duas posites do espaco. Esse planejamento, normalmente & obtido com base apenas em
dados sensoriais, sem conhecimento prévio do ambiente.

Os métodos de navedax podem ser de 3 tipos (DAM, 1998):

e métodos globaissdo utilizados quando se tem o conhecimento total sobre a
estrutura do ambiente onde o robd esta inserido, inclusive sua lQéalideo-
tro dele. Hi trés principais abordagens para esse tipo de método (LATOMBE,
1993): mapas de caminhos, decompasicelular e campo potencial,

e métodos locaissdo utilizados quando o robfdo possui informgo alguma
sobre o ambiente e sua localjzacnele. A Gnica informgm disponivek um
mapa local construido com as inforpdas locais oriundas dos seus sensores.

e métodos hbridos sdo métodos que combinam inforp@@s locais e globais.
Ou seja, possibilita adquirir a estrutura do ambiente, através da ifdegiac
diferentes mapas locais em um mapa global; corrigir erros de posicionamento
do robd; corrigir informades inconsistentes do mapa do ambiente; identificar
rotas alternativas; evitar colisdes, entre outros.

O método hibrido & geralmente escolhido para a nav@maa RMA pois elimina
ou minimiza a necessidade de qualquer conhecimento prévio sobre a estrutura da area de
atug@o do robd (PRESTES, 2003).



22

Duas estratégias sao comumente utilizadas para ng@e@geploratoria: abor-
dagenreativa(MEKREZ, 1997; MATARIC, 1990; CROWLEY; COUTAZ, 1985) e abor-
dagembaseada em mode(0YAMAUCHI, 1997; CHOSET; BURDICK, 2000; THRUN,

1998). A abordagem reativa consiste em guiar o robd paralelamente as paredes enquanto
extrai 0 mapa topologico ou geométrico (ver @@@.1). Essa abordagem facilmente cai

em minimos locais e nao funciona bem quando o ambiente & esparso pois a regiao estiver
além das capacidades perceptiveis do robd nunca sera explorada.

A outra abordagem, baseada em modelo, usa umadugge descreve quais sao
as gbes preferenciais a serem executas dado o estado corrente da @qpéooamonheci-
mento obtido do ambiente. Esta f@wcé chamadfancdo de custo, furiio de recompensa
oufungdo heuistica.

Existem diversas furies propostas na literatura, porém, a que mais se relaciona
com este trabalho € a inforn&xdeFischer. A informa@o de Fischer sobre as incertezas
nas medidas sensoriais e navegacionais pode ser utilizada como uraa hewristica
(FEDER; LEONARD; SMITH, 1999) durante a constaacdo mapa do ambiente. Neste
caso, o0 robo tende a escolhebas que maximizem seu ganho de infofa@oo sentido
definido por esta fur@o enquanto minimizam a incerteza da local@ados objetos e do
robd no ambiente.

2.4 Auto-Localizago

A constry@o de um modelo confiavel do ambiente deve ser realizada considerando
os erros gerados pelo deslocamento do robd. Esses erros correspondem a erros de odome-
tria, que sao observados através de comf@aentre a percefo local e o conheci-
mento global sobre o ambiente, e devem ser reduzidos através de um processo de auto-
localiza@o.

A auto-localiza@o é a capacidade que um robd tem de se localizar no seu mapa
interno usando somente as inforrdas captadas por seus sensores. Um robd autbnomo
genuino é capaz de se localizar, ou auto-localizar, em ambientes genéricos, ou seja, am-
bientes que nao foram artificialmente modificados para este fim.

As técnicas para auto-localizazpodem ser divididas em dois grupos: técnicas de
posicionamento relativo e absoluto. Posicionamento relativo &€ baseado nos oddometros e
na percep&o local do robd (YAMAUCHI, 1998; DEVY et al., 1995; BETKE; GURVITS,
1994). O posicionamento absoluto & baseado em sensores como GPSaodmarks
(BETKE; GURVITS, 1994, 1997), cuja localizac & conhecida no ambiente. Depen-
dendo do deslocamento do robd, o GPS & mais preciso que os oddometros. Entretanto, em
determinados ambientes & impraticavel seu uso, um exemplo & o ambiente sub-aquatico
(FEDER; LEONARD; SMITH, 1999). Nesse caso, o robd deve vir a superficie para se
localizar, o que & indesejavel.

Roy (ROY et al., 1999) propde uma técnica chamaaleegago costeirague su-
gere uma navegao proxima as regides que contém alto contetdo informativo, ou seja,
regides com maior probabilidade de oct@@cE inspirado na navegao costeira rea-
lizada por barcos quando nao possuem GPS. Esta técnica lail@eag@o markoviana
(THRUN, 1998) sobre uma represeraadaseada em grades.

A localizac@o markoviana & também utilizada pmblema do rold raptado. Este
problema foi proposto por Engelson (ENGELSON, 1994) e consiste em determinar a
posi@o do robd em um sistema de referéncia global com total incerteza sobre s@aposic

Golfarelli (GOLFARELLI; MAIO; RIZZI, 2001) propde uma técnica chamada
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correc@o elsticapara corrigir o erro posicional gerado durante a expkwatdo ambi-

ente. Essa técnica assume que mréltapaz de identificdandmarkse que o conheci-

mento adquirido & representado em um mapa topologico. A Gwrreléstica € baseada

na analogia entre o0 modelo do ambiente e a estrutura mecanica, onde cada rota & uma
barra elastica e cadandmarkum no6. Os erros sao corrigidos como um resultado das
deforma®es induzidas a partir de forgcas que surgem dentro da estrutura quando medidas
inconsistentes sao tomadas. Os parametros de elasticidade que caracterizam a estrutura
sdo0 usados para modelar a incerteza na odometria.

2.5 Mapeamento e Auto-Localizago Simultaneos

O processo de mapeamento de ambientes & extremamente importante para todas
as aplicades onde o ambiente & desconhecido. Ele consiste em determinar a |@calizac
de entidades de interesse dado um referéncial global (FOX; BURGARD; THRUN, 1999).

Este problema esta relacionado ao problema da auto-locgizescrito na S@o
2.4. Por um lado o robd necessita saber sua, poggara construir o mapa do ambi-
ente, por outro necessita desse mapa para se localizar. Juntos estes problemas levam
a um terceiro chamadmapeamento e auto-localizag simulaneos(MLS) (FEDER,;
LEONARD; SMITH, 1999).

O mapeamento e a auto-localjaacsimultaneos elimina a necessidade de uma
infra-estrutura artificial para a localiZae do robd e de conhecimeragriori topolégico
ou geométrico sobre o ambiente, aléem de reduzir ou eliminar erros inseridadeaelo
reckoning.

Um rob0 capaz de realizar o mapeamento de um ambiente desconhecido e se auto-
localizar a partir de uma versao parcial do mapa & capaz de construir um mapa represen-
tativo e confiavel de qualquer ambiente somente a partir de oh8es/aelativas deste
ambiente (PRESTES, 2003).

De acordo com Dissanayake (DISSANAYAKE et al., 2001), os trabalhos adotam
uma das 3 filosofias a sequir:

e a mais popular & a utilizao do Filtro de Kalman. Sua popularidade deriva
do fato de ele fornecer tanto uma s@oaecursiva ao problema de navegac
COmo um mecanismo para calcular incerteza sobre a locabzda robd e dos
landmarks;

e a segunda filosofia & a utilizac de conhecimento qualitativo dos locais rela-
tivos doslandmarkse do robd para construir 0 mapa e guiar o movimento;

e Aterceira utiliza grades de ocugiaxprobabilisticas juntamente com um método
de relaxa@o para a navegao e o MLS (YAMAUCHI, 1998; THRUN, 1998).
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3 EXPLORACAO DE AMBIENTES USANDO METODO DE
CAMPOS POTENCIAIS

Este capitulo apresenta o método de nay@gaexploratoria proposto por Ed-
son Prestes (PRESTES, 2003) que define uma teoria unificada para o planejamento e
a explora@o de ambientes. Esta teoria € uma extensao dagsotle Problemas de Va-
lores de Contorno (PVC) envolvendo a egaade Laplace, primeiramente proposta por
Connolly (CONNOLLY; GRUPEN, 1993).

Adicionalmente, Edson propde um agente exploratorio que possui uma arquitetura
dividida em sub-fun@es ou médulos. Nesta arquitetura & possivel identificar o objetivo
deste trabalho: o moédulo de auto-localiaac

Neste capitulo, & descrito o método exploratério desenvolvido para o agente e
posteriormente a arquitetura onde esta inserido o médulo de auto-lgaalizac

3.1 Meétodo Exploratorio

Esta se@o apresenta o método exploratéorio (PRESTES, 2003) e suas principais
caracteristicas, desde o sistema sensorial até a maneira como os Campos Potenciais Harmo-
nicos atuam no robd durante a expl@ac

3.1.1 Sistema Sensorial

O sistema sensorial que € utilizado nos experimentos do método exploratério &
composto por dois tipos de sensores: oddometros e sonares. A infarifiesicecida pelos
oddmetros é utilizada para atualizar a pasicorrente do robd no espaco bidimensional
continuo.

A informagdo fornecida pelos sonares € utilizada para atualizar um mapa local que
sera posteriormente incorporado ao mapa global do ambiente. O robd Nomad 200 possui
um anel de sensores do tipo sonar, em numero de 16, que sao disparados a cada 500ms.

Em simula@o, o sistema sensorial & representado por dois componentes: uma
janela de visao para o robd e um conjunto de objetos montados no ambiente simulado.
Durante o processo de explo&ac o robd percebe apenas o objeto que se encontra com-
pletamente ou parcialmente dentro de sua janela de visao. Este processo tenta simular
0s sensores do tipo sonaa d$ odmetros sao facilmente simulados pela infofada
posi@o do robo.

Como em simulg@o 0 ambiente e as variaveis sao conhecidas e perfeitamente con-
troladas pelo sistema, foi necessario adicionar erros para a implededeste trabalho.

Estes erros simulam os erros de odometria do robd e erros de leitura sensorial.
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3.1.2 Representago do Ambiente

A representg@o do ambiente € um mapa métrico do tipo grade de qéapaer
Se@o 2.1) implementado na forma de uma matriz bidimensidfal,,,. Esta repre-
sentaé&o foi escolhida por ser uma represeftadiscretizada, pronta para ser utilizada
em conjunto com os métodos de relgkagara o calculo da fyao potencial. Aléem
disso, a representac por grade de ocupaa possibilita fundir diferentes tipos de sen-
sores, alem de representar facilmente o espaco livre do ambiente.

Cada célula da grade esta centrada nas coordenadas do munde-réalr;) e
corresponde a uma regiao quadrada do mundo real que armazena os atributos:

e estado: indica o estado corrente da célula. Este atributo pode assumir um dos
seguintes valoresgiao exploradogspaco livree ocupado;

e certeza: € uma medida de probabilidade de encontrar um obstaculo naquela
célula (limitada ao interval@®, 15));

e potencial: se refere a fuf@m heuristica, no espaco de estados discreto, que
guando convertido ao espaco continuo indica caminhos de n&segac

e regiao: armazena um nimero inteiro e € utilizado apenas para identificar quando
se deve parar o0 processo exploratoério.

O estadmnao exploradandica que a pos#o correspondenta elula de indice
ij ainda nao foi visitada e seu potencial € igual a zero. O estagaco livreindica
gue o potencial da célula pode ser atualizado. O esiadpadandica que a célula esta
ocupada por um objeto do mundo real e seu valor de potencial € igual a 1 no caso de um
obstaculo e igual a 0 no caso de um objetivo.

3.1.3 Atualizago do Mapa

Como visto anteriormente, a atualizacdo mapa ocorre durante o processo de
explorg@o. Inicialmente, os atributos de todas as células sao inicializados da seguinte
maneira:

e 0 estado recebe o valo#o explorado;
e a certeza e o potencial recebem ambos o va(aero)

e aregao recebe o valds.

A cada passo, as células observadas serao as correspondentes a janela de visao do
robd (seu mapa local). Apbs a atualidaalo mapa, as células sao casadas com as células
correspondentes do mapa global.

A atualiza@o é feita utilizando um método baseado naldégria de observées
chamado HIMM (Histogramic In-Motion Mapping) proposto por Borenstein e Koren
(BORENSTEIN; KOREN, 1991). Ele usa uma fi@mclinear que conta o nUmero de
observades sensoriais feitas para cada objeto no ambiente. A partir dai, a propriedade
certeza das células € atualizada. Se a taxa de obdes/positivas por unidade de tempo
exceder um limiar pré-definido, a célula tem sua propriedade estado alteradzpara
pado, caso contrario, paespaco livre. Esse processo permite o tratamento de obstaculos
tanto dinamicos quanto estaticos.
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Um caso particular da fy@o heuristica ‘o0 @lculo do potencial harmonico. Em
seu trabalho, Connolly (CONNOLLY; GRUPEN, 1993) mostrou que no caso especifico
onde os obstaculos tém potencial fixo igaal e o objetivo tém potencial igual a 0, o
potencial harmbnico em uma célula fornece a probabilidade de um agente, partindo de
qualquer célula, colidir com um obstaculo antes de atingir o alvo (hitting probability).

3.1.4 Campos Potenciais Harranicos

O planejamento de caminhos livres de obstaculos se baseia no método de cam-
pos potenciais harmodnicos. Esse método utiliza a gqude Laplace para calculo do
potencial de cada célula.

A equa@o de Laplace é calculada atraves de um método de r@levsamilar a
iteracdo valorada(SUTTON; BARTO, 1998) que interpola o valor do potencial entre os
obstaculos e o alvo, a partir de um ponto inicial.

Inicialmente, & atualizado o valor de potencial das células da grade de @oupac
Quando uma célula representa a superficie de um obstaculo, o seu potencial & igual a um
(1); quando representa a superficie de um objetivo a ser atingido (alvo), seu potencial &
zero (). Em seguida, o potencial das células que nao correspondem nem a obstaculo,
nem a objetivo € calculado até a sua convergéncia. ApOs a convergéncia, retorna a curva
definida pelo gradiente descendente iniciando no ponto inicial e finalizando nagosic
objetivo, formando assim um caminho para o robd.

Esse caminho geradodralogo a uma linha de forca da Teoria Eletromagnética
gue apresenta as seguintes propriedades (FEYNMAN; LEIGHTON; SANDS, 1972):

e corresponde a uma curva aberta, ou seja, nao apresenta ciclos;

e conecta pontos na superficie dos obstaculos (alto potencial) aos pontos na fron-
teira (baixo potencial);

e duas linhas de forga nunca se cruzam. Isto & ca@sega do campo de foac
ser derivado de um campo potencial. O potencial &€ umgatuacalitica e tem
gradiente univocamente definido em todos os seus pontos.

Alem desta, as furiies harmodnicas podem ter diversas interpfetac principio
da energia minima ou maxima, probabilidade de colisao ou derivadas de processos de
aprendizado.

A Figura 3.1 mostra o campo potencial, representado pelas setas vermelhas, guiando
0 robd para as regides nao exploradas do ambiente.

No método de navegao exploratéria usando PVC (PRESTES, 2003), o campo
potencial indica o caminho em dji&e as regides nao exploradas do espaco. Isto € feito
considerando as fronteiras da regiao nao explorada como objetivos temporarios, isto &,
regides com potencial igual a 0.

Seguir o gradiente descendente sobre o potencial faz o robd evitar obstaculos e
se aproximar destes sub-objetivos. As propriedades das linhas de for¢a garantem que o
robd sempre se movimentara em déae@ uma fronteira com regides nao exploradas se
ela existir. Uma vez que o robd ultrapassa a fronteira, a regiao explorada cresce e novas
fronteiras surgem. Esse comportamento identifica os chancadtsrnos didmicosdas
regioes que estao sendo exploradas.

A Figura 3.2 mostra ao fluxo de exe@acdo algoritmo durante a explQéax A
condid@o de parada € o que determina o fim do processo exploratorio e sera explicada na
Se@o 3.2 pois faz parte do médulo de controle e gloaio robd.
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Figura 3.1: Explorag&o de um ambiente usando o campo potencial.

3.2 Arquitetura do Agente Exploratorio

O agente exploratorio proposto por Edson (PRESTES, 2003) utiliza os campos
potenciais harmonicos para navegar e explorar o ambiente. Para definir esse agente, no
mundo real representado pelo robd Nomad 200, Edson propds uma arquitetura similar a
arquitetureblackboard(PETTERSSON, 1997).

Esta arquitetura & composta por uma estrutura de dados chétaallboarde
diversos modulos especialistas, chamaldogées de conhecimentpue atuam indepen-
dentemente sobre os dados, atualizando seus valores e verificando sua consisténcia.

Os dados armazenadosinlackboardsdo compostos de dois componentes essen-
ciais e complementares:

e as coordenadas do robo em um sistema de referéncia global;

e arepresentd@m do mundo baseada em grades de o@&mpac

Os modulos especialistas interagem com estes dois componentes atualizando-os
ou extraindo informa@es que sao usadas nas fases subsequentes de planejaménto e ac
Os modulos especialistas sao:

e Manutencao do mapa: faz a atualizéo do mapa baseado nas leituras senso-
riais e trata, adicionalmente, do preenchimento de lacunas. A reprgsedtac
ambiente & a mesma descrita ng&e8.1.2;

e Localizacdo: € fundamental para a constaacde um mapa confiavel. Envolve:
integra@o de caminho, responsavel por realizar a locgliaaio robd baseada
nas informades fornecidas por seus oddometros; auto-locgdizaesponsavel
por reduzir os erros de odometria gerados pelo modulo de inteyde ca-
minho;
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Figura 3.2: Fluxograma da Explo@z

e Controle e atuag@o do robd: responsavel por atualizar o campo potencial
(funcado heuristica). Define a condic de parada, responsavel por determinar
quando o robd deve parar sua a@@ag¢quando ha a identificac de um ob-
jetivo ou quando o ambiente foi completamente explorado - objetivo & apenas
construir o mapa do ambiente). A cor@ocde parada (fim da explqia) con-
siste em verificar se existe alguma célula inacessivel com estado eg@d@
livre ao lado de alguma célula com estado iguafia explorado.

O mddulo de controle também & responsavel pelo processament@ada Ac

acao corresponde ao deslocamento do agente seguindo o gradiente do potencial.
Neste caso, o gradiente apontara para a @oeta regiao desconhecida mais
proxima ou para a maior no caso de existir mais de uma regiao desconhecida a
mesma distancia. Se nenhum obstaculo for detectado, o limite de sua regiao de
ativa@o é igual a zero e o potencial € igual a zero em todas as células. Neste
caso, ou em qualquer sitiionde nao existe gradiente para guiar o agente, ele
simplesmente segue em linha reta para frente.

A Figura 3.3 mostra a arquitetura com seus modulos especialistas. Todos os es-
pecialistas sao ativados a partir do modulo de interface com o usuario. Este moédulo é
responsavel por especificar a tarefa a ser realizada (exptraguisjao de mapa, plane-
jamento de caminhos, localiZee@ de objeto); ajustar os parametros do sistema e enviar
comandos ao robo.

Em seus experimentos, Edson realizou a movimé@otaio robd através de um
anico comando que definia sua velocidade linear e seu angulo dé&aotdeste co-
mando permitiu realizar o movimento combinado, fataem conjunto com transiao,
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Figura 3.3: Arquitetura do Agente Exploratorio (PRESTES, 2003)

gerando trajetbrias suaves, ou seja, resultou em uma trajetéria sem mudancas abruptas na
orienta@o do robd, um dos fatores que aumenta os erros de odometria.

Outro fator que contribuiu para o sucesso dos experimentos sem o0 modulo de
auto-localizagéo foi a baixa velocidade de deslocamento do robd. Entretanto, ela foi
reduzida justamente para evitar a ocorréncia de erros. Com o modulo de auto-Jacalizac
a velocidade de explorao podera ser aumentada, permitindo um tempo de e&ecuc
menor para as mesmas tarefas.
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4 FILTRO DE KALMAN

Na arquitetura do agente exploratoério (ver&e8.2), o médulo de auto-localiZae
é fundamental para o sucesso da expoade ambientes. Esse modulo deve corrigir 0s
erros de localizgao do robd no mapa gerado durante o processo exploratorio. Para im-
plementa-lo, optou-se por uma estratégia usando o Filtro de Kalman.

Neste capitulo, sao apresentados os principios fundamentais do Filtro de Kalman,
comecando por um breve histérico e por algumas déf@sbasicas para o entendimento.
Este capitulo serve também de base para compreensao do probximo, que mostra como o
Filtro de Kalman & empregado no médulo de auto-locgdimac

4.1 Historico

Em 1960, Rudolph Emil Kalman publica o artigo intituladdNew Approach to
Linear Filtering and Prediction Problem@&ALMAN, 1960) que descreve uma sqQe
recursiva para o problema da filtragem linear de dados discretos. Naquela epoca, devido
a baixa capacidade de processamento das maquinas, 0s experimentos que utilizavam o
filtro limitavam-se a resolver problemas lineares.

Com o passar do tempo e com o avang¢o da compatdigital, foram descobertas
outras aplicages para o Filtro de Kalman (FK). Suas apli@as vao desde a determj@ac
do prazo de validade de alimentos pereciveis (AE@, 2000), até aplic@es na enge-
nharia espacial. Em (ZANARDI;QTA, 2001), por exemplo, o filtro € usado para calcular
a orienta@o do veiculo espacial em reara um sistema de referéncia com origem na
Terra, a partir de dados de sensores a bordo de um satélite.

Particularmente interessante &€ o uso do FK na na@&egagtdnoma ou assistida.
Nos trabalhos nesta area (CSORBA, 1997; GUIVANT; NEBOT, 2001; DISSANAYAKE
et al., 2001; WELCH; BISHOP, 2001; WELCH, 2001; ARIBO, 2000; ZANARDI;
LOTA, 2001), o FK & utilizado para resolver o problema da locadinaito robd e dos ob-
jetos no mapa do ambiente. Normalmente, ele & aplicado simultaneamente a, &onstruc
do mapa. A Figura 4.1 ilustra uma apljéactipica usando o Filtro de Kalman.

O Filtro de Kalman, também chamado de Estimador Lir@&mo, & uma ferra-
menta poderosa para trabalhar com sistemas que apresentam grande ocorréncia de ruido,
desde que a magnitude deste ruido seja conhecida. Quando o sistema modelado & linear,
usa-se o Filtro de Kalman. Para sistemas nao lineares gasotichamada Filtro de
Kalman Estendido (FKE) que realiza a lineari@aco modelo usando derivadas parciais.

Na proxima se&o € apresentado um estudo sobre a définieorica do Filtro de
Kalman baseado nos trabalhos (WELCH, 2001), (WELCH; BISHOP, 2001), (CSORBA,
1997) e (GUIVANT; NEBOT, 2001).
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Figura 4.1: Aplicaéo tipica usando Filtro de Kalman

4.2 Definigges

Antes de entrar na defirfdo do Filtro de Kalman propriamente dita, € importante
considerar algumas defjiiies basicas ao estudo.

4.2.1 Defini@o de Modelo Determinstico

Entende-se por modelo deterministico a fam@ue descreve matematicamente
um sistema fisico. Essa fude identifica as variaveis de interesse, as entradas e as saidas
do sistema em questao. De posse do modelo, é possivel analisar como o sistema se com-
porta quando mudam os valores de suas variaveis ou de suas entradas.

Porém, nenhum modelo de sistema é perfeito. Qualquer modelo analisa apenas
caracteristicas de interesse direto, ou seja, de interesse para agaptjoacse esta ana-
lisando. Por exemplo, embora exista um numero muito grande de maneiras para analisar
precisamente a curva de um veiculo, apenas um nimero pequeno pode ser incluido em
um modelo til.

O objetivo do modelo € representar a maneira dominante ou critica da resposta do
sistema, logo, muitos efeitos, apesar de conhecidos, nao serao modelados. Os modelos
precisam ser simplificados para que figuem apenas com o essencial, a fim de gerar um
algoritmo computacionalmente possivel.

4.2.2 Defini@o de Rudo

Por ruido entende-se o somatorio de todas as influéncias nao-sistematicas sobre o
comportamento de um sistema. Em outras palavras, ruido corresponde a toda influéncia
gue nao pode ser abarcada pelo modelo deterministico do sistema.

Apesar de ser imprevisivel o ruido € passivel de modelamento. O modelo mais co-
mum de ruido, que & base do método de Kalreamyudo gaussiano, também conhecido
comoruido branco, definido pela seguinte distril#c
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_ (I*IM)Q
. 1/25=n

f(@,2m, q) = (4.1)

2mq?
ondez,, & a n€dia dos valores possiveis de ¢ sua variancia. A distribyéo gaussiana

é resultado da combinac de diversas fontes de influéncia independentes e de média
finita.

4.2.3 Defini@o do Filtro de Kalman

Considere um sistema que evolui no tempo de acordo com o modelo

x(t+1) = f[x(t), ut), v(1)], (4.2)

ondex(t) & o vetor do estado do sistema no tempua(t) & a géo tomada no tempioe
v(t) & o ruido associado a dinamica.

O vetoru(t) corresponde a@o, ou um conjunto de, &es, que atua sobre o sis-
tema no instantee muda o seu estado.

O ruido associado a dinamica & assumido como sendo gaussiano de média zero,
com componentes independentes, e covariancia

(Wi(t)v; (') = Qi ()00 (4.3)

onde() representa o valor esperado sobre as variavéise v;(t') e 6;; € a funé@o delta
de Kronecker (retorna zero se os indices sao diferentes e um se sao iguéis)é a
covariancia da variavel(t).

Desta forma, a dinamica modelada nao & deterministica e, portanto, havera sempre
uma incerteza quanto ao real estado do sistema ap0s @#odmwcada. Por este motivo,

h& a necessidade de fazer estimativas sobre o estado do sistema.

O processo de estimativa do estado do sistema comeca sempre a partir de uma
medida conhecida de seu valor médio e sua variancia no tempo inietab)z A partir
dai, para cada tempo, o formalismo produz um valor estimado para o estado do sistema e
a variancia em torno desta estimativa.

A teoria do Filtro de Kalman & linear. Mesmo para o caso de uma dinamica ar-
bitraria como a da equao 4.2, deve-se supor que o erro de estimativa e o ruido sao
suficientemente pequenos para que se possa linearizar adegudassim podemos dizer
que

x(t+ 1) = fx.(t),u(t),0] + —o0x + —v(t) (4.4)

ondex.(t) & alguma estimativa®x o seu erro. A expressdf denota a matriz Jacobiana
de elementod;; = g){J , ondei é a linha ej & a coluna da matriz.

Uma outra supos#m importante & que o eréa e o rudov sdo variaveis aleatorias
nao correlacionadas entre si.

Uma das principais vantagens do Filtro de Kalman & estimar variaveis sem que
para isso precise guardar todos os estados anteriores. Para tanto, & definido que cada
tempo possui duas estimativaspriori e a posteriorida medida do estado.

A estimativaa priori do estado no tempb+ 1 & obtida a partir da estimatia
posteriorino tempa e da aéo, usando o modelo como se este fosse deterministico (sem
ruido,v(t) = 0).
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Portanto, a estimativa priori & dada por

x(t + 1]t) = f[x(t]t),u(t), 0], (4.5)

ondex(t|t) & a estimativea posteriori. A estimativaa posterioriao tempot + 1 é a
estimativa apos a medida do estado e executadaa ac

A Figura 4.2 ilustra estas variaveis temporais. A primekf@]|t), € a estimativa
a posteriorido tempot. A segundax(t + 1|t), & a estimativa priori do tempot e a
terceirax(t+ 1]t + 1), € a estimativa posteriorido tempa: + 1 e assim sucessivamente.

| t | } t+ ] |
X(tt) R(+11) R+1)+1)
priori posteriori
Medida do
estado apos acéo

Figura 4.2: Estimativa priori e a posteriori

O erro desta estimativa € definido por

. _of of
Ox(t+1jt) =x(t+1) —x(t+ 1|t) = 8_X5X + %V(t) (4.6)
possuindo covariancia
P(t + 1]t) = (ox(t + 1|1)0x(t + 1[t)") (4.7)
o Xy O g O
P(i +1]1) = 5 P(0)(5)" + 5-Q1)(5-) (4.8)

Se nao ha como medir o estado do sistema, a variancia tende a aumentar e con-
sequentemente a incerteza sobre o estado do sistema também. Isso porque a cada tempo
um ruido branco é adicionado.

Se ha como medir o estado do sistema, entao & possivel avaliar o erro da estima-
tiva de forma mais precisa. Na pratica, as medidas do estado refletem uma quantidade
parcial de informa&o vinda dos sensores, nhormalmente corrompida com uma certa dose
de ruido. Tal como ocorre com aghas do robd, as medidas dos sensores também devem
ser modeladas.

Considere que o modelo para a medida do estadox(¢) & dado por

z(t) = hix(t), w(t)], (4.9)

ondew (¢) & um rudo gaussiano tal que

(w(t)) =0 (4.10)
(wi(t)w;(t"))y = Rydijott’ (4.11)
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Da mesma forma que no caso da eq@ade evolyao do estado do sistema (eq.
4.4), podemos linearizar a expressao para a medida em torno de uma estimativa do estado
do sistema, e do rudo associado ao modelo do sistewma

oh oh
—h - - 4,12
z(t) [x.(),0] + 8X5X + 8ww<t> (4.12)
A medidaz(t + 1) pode ser estimada priori a partir da estimativa priori do
estado do sistema. Ou seja, sabendo que o robd vai encontrar uma dada marca a frente, se

estima o resultado da medida como

z(t + 1]t) = h[x(t + 1]¢), 0] (4.13)

Observe que considera-se uma medida perfeita, sem ruido.
A diferencga entre o valor obtido na medida e o valor estimado da medida & chamada
de vetorinova@o,

dz(t +1t) =z(t+1) —z(t+ 1|t) = g—l;(ix + g—:,w(t) (4.14)

A inovagao € aunica fonte de informgio disponivel para aprimorar a estimativa
do estado do sistema ao tempel. O objetivo do Filtro de Kalman & usar esta infori@ac
de uma forma 6tima.

Assim, a melhor estimativa linear do estad#o sistema usando o modelo dinamico

e a medida observada é a estimasigosterioridada por

xX(t+1t+1) =x(t + 1]t) + Koz(t + 1[t) (4.15)

onde a matriZ &€ o chamadg@anho de Kalmare € escolhido de forma a minimizar a
variancia do erro final da estime para cada uma das componentes do estado do sistema.
Esse erro final tem a seguinte expressao:

ozi(t+ 1|t + 1) = oy (¢t + 1]t) + Y Ky02(t + 1]t) (4.16)
J

A matriz covariancia do erro &

j ik
Na literatura, freqientemente encontramos a expressao filtro linear 6timo para

designar o Filtro de Kalman. Para que o filtro seja 6timo, deve-se minimizar a variancia
do erro (a diagonal da matriz covariancia em rataaos elementos do FK),

P,
L =0 4.18
oK, (4.18)
que resulta em
k

ou, em nota&o de matriz,

K = S,.(t+ 1|t)S}(t + 1]t) (4.20)



35

onde

S, (t + 1]t) = (6x6z") (4.21)
S..(t + 1|t) = (6zoz") (4.22)

A implementgaéo deste resultado & mostrada mais adiante.

4.2.4 Fasesdo Filtro

De posse da defirgo do Filtro, & possivel delimitar perfeitamente duas fases de
processamento. A primeira, chamadddse de Predigo, € responsavel por estimar qual
sera o estado do sistema se uma determingiiafac aplicada a ele. Note-se que a Unica
informa@o do estado atual do sistema & fornecida no momento da @wedambém
chamada debservag@o. A segunda fase & conhecida coRrage de Atualizefo e é onde
ocorre a compar@o entre o que foi estimado e o que realmente foi observado. O erro da
estimativa do Filtro, anovagao, € o que vai ser utilizado para o calculo da estimagiva
posteriori. A Figura 4.3 ilustra todo este processo.

t 1 t+1
A
Proxima Estado Erro da Estado
acéo a priori estimativa a posteriori
(inovagéo)
PREDICAO A
A
Melhor
Executaacdo e estimativa do
mede ambiente estado até ¢+1/

ATUALIZACAO

Figura 4.3: Processo de estimatavariori e a posteriori

Uma itera@o do processo de estimativa do Filtro de Kalman & ilustrada na Figura
4.4. O objetivo & formular uma estimativade um estada no instante + 1, tendo por
base apenas a estimativa no instaréeima observao feita no instante+ 1.

4.3 Aplicagdo na Roldtica Movel

O sistema que interessa para o estudo do Filtro de Kalman aplicado a Robotica
Movel & descrito como um ou mais robds e um conjunto de objetos. Entende-se por
objetos qualquer obstaculo (paredes, portas, mesas, cadeiras) que estiver no ambiente.
O estado deste sistema &, portanto, a concgdende estado do robd com o estado dos
objetos.

Considere um sistema com um &V objetos representado em um plano carte-
siano. O robd e os objetos possuem além da coordenada cartesiana umgaarieesse
plano indicando a dirém que estao se movendo. Partindo da syposjae os objetos sao
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Figura 4.4: Fases do Filtro de Kalman

fixos, nao se movimentam no ambiente, e pontuais, pode-se dizer que a,angrdaa
0S objetos sera sempre nula. So6 interessa, portanto, a géiertacobd no ambiente.
O vetor de estado do sistema &, portanto,

Ty
Yr
0

X

x=|¢ (4.23)

TN

YN
0

onde(z,,y.,¢) € o estado do robd (sua pdhice orienta&o) e(x;,y;,0) &€ o estado de
cada objeta, com:i variando del até N. O vetor de estado €, portanto, de dimensao
3(N+1)

O modelo do sistema é a eqgaacde movimento do robd para uma dadacao
tempot, uma vez que o0s objetos estao sendo considerados como fixos.

Este modelo, também chamado modelo cinemaético, é

(L +1) (1) (V () + vu(t))cos(o(t) + () + vy(1))
ypt+1) | = | w@) |+ (VQE)+v(t))sen(p(t) + () +oy()) | (4.24)
¢t +1) (t) (1) +v,(t)

ondeV/ (t) & a velocidade do robd ao temfoy(t) € odngulo que ele rotaciona ao tempo
t ew,(t) ev,(t) sdo, respectivamente, o erro na velocidade e o erro no angulo dagsotac
introduzidos no tempao

O proximo item a definir € como sera o modelo de medida do ambiente. Na Figura
4.5, o circulo representa o robd e o retangulo representa o objeto que esta sendo observado
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por um dos seus sensores. Considera-se o ponto central do circulo como a coordenada
cartesiana correspondente ao robd no plano que representa o ambiente. O objeto encontra-
se a uma distanciada posjéo do robd e forma um angufocom o vetor de orient@o

do robd.

Figura 4.5: Processo de obsef@aao ambiente
A relacgdo da posiao do objeto observado com a p@sialo rolw’é dada por

-

ondeAzx; = x, — x;, Ay; =y, — y; € wy € wy SA0, respectivamente, erro na meaiaa
distancia e erro na medo do angulo que forma o objeto com a orieatado robd.

V(A2 + (Ay)? + wa(t)

4.25
1 (2) — (1) + w1 (4.29)

Para ilustrar, as jacobianas para as egeace movimento vistas na eqéact.4
sdo descritas considerando que o ambiente tenha apenas dois objetos. A primeira matriz,
of ¢
aLé
ox!

1 0 =V(t)sen(o(t)+~()) 0 0 0 0 0 07

0 1 V(t)cos(op(t)+~(t)) 0 0 0 0 0 0

00 1 000000
of 00 0 100000
— =100 0 010000 (4.26)
Ox 00 0 001000

00 0 000100

00 0 0000T10

L0 00 00000 1]

A segunda matriz%, mostra a dependéncia do modelo com os ruidosima
matriz [3(N + 1)] x [2] pois h4 somente dois termos de ruido, um para a velocidade e
outro para o angulo de rot@o. Logo,
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[ cos(o(t) +(t) —V(t)sen(o(t) + (1)) ]
gen(ﬁb(t) +7(t)) i/(t)COS(ﬁb(t) +7(¢))
0 0
of
A _ o 0 (4.27)
ov 0 0
0 0
0 0
L 0 0 |

Da mesma forma, as jacobinas para o modelo de medida sao descritas a seguir.
A matriz 2 & uma matriZ2N] x [3(N + 1)]. E definida como

Ax A — Az —A

—om Am gy Mmoo ZAmogog g Q
< A AL 0 Odl 0d1 0 —Bz Ay (4.28)
| R, & rp R

e I

onded; = /(Az;)? + (Ay,)2.
A matriz 2% & a matriz identidade de dimens@oV] x [2N], pois a medida da

posi@o de cada objeto envolve dois parametros, distancia e angulo, cada um deles tendo
seu ruido independente. Portanto,

100000
010000

oh 001000

ow |0 0 0 1 0 0 (4.29)
000O0T10
00000 1]

4.3.1 Usando as Matrizes

A definicdo teodrica do Filtro de Kalman mostra que a partir de uma estimativa de
estadox(t|t) com uma covariancia conheci®(t|t) podemos gerar estimativas para o
proximo valor temporal; + 1. A estimativaa priori &

X(t+ 1|t) = £(x(t]t), u(t), 0), (4.30)

resultado da propagac do modelo sem ruido a partir do estado estimado anterior. O erro
tedrico desta estimativa é

of of
ox(t 4 1]t) = 2 0x(tlt) + 5 -v(!) (4.31)

Com a estimativa priori do estado & possivel saber a estimadiyaiori da me-
dida,

z(t + 1]t) = h(x(t + 1]¢),0), (4.32)

cujo erro, também chamado omvago &€ dado por
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oh oh
0z(t + 1|t) = 8_X5X(t +1)t) + %w(t +1) (4.33)

Observa-se que nesta Ultima expressao aparece o erro daeduat. Pode-se
entao reescrever a eq@ac4.33 como segue

oh of oh of oh
0z(t + 1t) = a—xa—éx( |t) + v’ v(t) + %w(t +1) (4.34)

A estimativa final (a posteriorig ‘obtida de

x(t+ 1t +1) =x(t + 1]t) + Koz(t + 1|t) (4.35)

onde o ganho de Kalmad representa o uso 6timo da inQ&acpara extrair informgamo
da medidaK & o produto de duas matrizes de covariancia

— (0x(t 4 1|t)0z(t + 111)") (0z(t + 1|t)dz(t + 1]t)") ! (4.36)

Usando as expressoes dageanterior, sao calculadas cada uma das covariancias.
Primeiramente,

Sao(t + 1[t) = (0x(t + 1|t)oz(t + 1]t)") (4.37)

O dalculo é simplificado se for levado em considé@® fato de que a matriz
g—vhv é igual a identidade, ou seja, pode ser igualadana equaao 4.33. Alem disso, as
variaveis aleatoriagx(t|t), v(t) ew(t + 1) sdo tais que

(ox(t[t)v(H)") =0 (4.38)
(ox(tltyw(t+1)") =0 (4.39)
(v(tyw(t+1)") =0 (4.40)
e as matrizes de covariandta Q e R sao tais que
(ox(t|)ax(tt)") = P(tt) (4.41)
(v(tlt)v(t)") = Q1) (4.42)
(w(t+1)w(t+1)") =R(t+1) (4.43)

ondeQ é a chamada matriz de covariancia do ruido do sistelRaéea matriz de co-
variancia do ruido da medida.
Portanto, reescrevendo a egaatem-se

S,c(+ 1) = 9PN (T + QGO (L (@44)

Enquanto que
S..(t+ 1[t) = (dz(t + 1]t)0z(t + 1]t)") (4.45)

resulta

oh of of .+ 0h oh of of . Oh
S..(t+111) = 52 S P50 (50)T+ 55— Q) () (50)T +R(t+1) (4.46)
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As matrizes calculadas nas eqoes 4.44 e 4.4&,. €S.., combinadas, geram o
ganho de Kalman. A primeira & uma matriz de dimen8&y + 1)] x [2N] enquanto a
outra tem dimensa@N| x [2NV].

A covariancia da estimativaposteriorié atualizada como

P(t+ 1t +1) =Pt +1Jt) — KS..(t + 1|t) KT (4.47)

Finalmente, & possivel enumerar o conjunto de gapsmque define o algoritmo
do Filtro de Kalman. A seguir & apresentado um resumo das égsiaivididas em suas
respectivas fases.

Fase de Prediéo: Definido da aéo e @lculo das variaveia priori.

R(t + 1]) = £&(t]t), u(t), 0) (4.48)
a(t + 1[t) = h(x(t + 1]t),0) (4.49)
P(t-+111) = D P(I(5 ) + 2 QU )” (4.50)

Fase de Atualizaéo: Realizado da medida sensorial e calculo das variageis
posteriori.

ozt + 1]t) = z(t + 1) — a(t + 1]t) (4.51)
K=8,.S.. (4.52)

x(t+ 1t +1) =x(t + 1]t) + Kdz(t + 1|t) (4.53)
P(t+1Jt+1) = P(t+1|t) — KS..(t + 1|)K” (4.54)

4.3.2 Adapta@es de implementago

A principal dificuldade para aimplemengacdo Filtro de Kalman no mapeamento
de ambientes € o fato de que a dimensao das matrizes aumenta com o quadrado do nimero
de objetos detectados. Alem disso, o aumento da dimensao das matrizes torna o problema
mais critico para o calculo de suas inversas. A inversao de matrizes, em geral, & uma
opera@o custosa e nem sempre possivel (algumas matrizes nao possuem inversa).

Uma forma de implementar o Filtro de Kalman sem ter que inverter matrizes na
sua dimensao completa & considerar uma Unica medida a cada tempo. Ou seja, 0 que na
pratica € uma @m ao tempd seguida de uma série de medidas simultaneas dedoosic
dos objetos ao tempo+ 1 pode ser implementado como umga@o tempa seguida
de uma sequéncia de medks nos tempas, onde a cada um desses tempos somente um
objeto & observado e nenhum&@a& tomada. Ou seja,

(t) —a— (t+1:n) (4.55)

passa a ser

(t) = a— (t1 :my) = (ta - ma) — ... = (£t :my) (4.56)
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ondea significa uma a&o, n 0 nimero de medidas &, significa uma Unica medida.

Em outras palavras, ao invés da forma completé;’(dasa—se somente as linhas que cor-
respondem as variaveis de medida de um determinado objeto. Por exemplo, se a medida
foi referente ao segundo objeto, a matriz sera somente

oh A &m0 0 0 =9 2@

d d d d
7& 2 AC%Q A g 7A2x2 (4'57)
Ox2 —d2y & —1. 000 % %> 0

Passando para o caso do rob0, 0 movimento sera uma sequéncia genéliesde ac
e medidas Unicas

(to :mg) — ag — (t1 :ml) — ag — (ta : my) — ... — (£, 1 my,) (4.58)

podendo algumas, éesa; serem iguais a zero, ou seja, nao hav@oaentre o tempg e
o tempot, ;. Pode existir também; igual a zero, ou seja, nada ter sido detectado pela
medida do ambiente no tempo

Sendo assim, & possivel enumerar algumas regras para que o sistema funcione com
uma medj@o por unidade de tempo:

e Cada vez que houver umgéacdeve-se calcular uma estimatariori do novo
estado.

e Se nao houver uma, ao, a estimativa priori de um dado tempo € igual a
estimativaa posteriorido tempo anterior.

e Para um dado tempo, se houver uma medida, o filtro de Kalman deve ser usado
para gerar a estimatiaposteriori.

e Se nao houver uma medida, o Filtro de Kalman nao & usado e a estiaativa
posteriorié igual a estimativa priori para aguele tempo.
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5 MODULO DE AUTO-LOCALIZACAO

Neste capitulo, & proposta uma s@agara o problema da auto-localiaagara
um robd que realiza simultaneamente a exp@oae 0 mapeamento de ambientes. Esta
solu@o utiliza o Filtro de Kalman para estimar a p@siaeal de um robd e ajusta-la no
mapa global resultante da explo@ac

Do ponto de vista do Agente Exploratério definido por Edson Prestes (PRESTES,
2003), esta € uma proposta para implementar o médulo de auto-lgaaliZzeete modulo
foi implementado e testado em simaacutilizando as adaptaes de implementao
descritas na Séo 4.3.2.

O capitulo esta organizado da seguinte maneira. Nad&sgd é apresentado o
Simulador do Agente Exploratorio, suas foes e caracteristicas de implemeatacNa
se@o seguinte, & apresentada na forma de exemplos a principal rAotpara este tra-
balho. A Se&o 5.3 descreve como foi feita a assgamdeste modulo de auto-localjZac
com o netodo de explord@mo. Por fim, a Sgm 5.4 apresenta os experimentos que foram
realizados em simuj@o e faz compar@es entre 0os mapas gerados, com e sem marcas
de Kalman.

5.1 O Simulador do Agente Explorabrio

O ponto de partida da implemen&xcdo modulo de auto-localizac € um simu-
lador desenvolvido para plataforma Windows com a ferramBotéand Delphi, versao
7.0. Este simulador foi desenvolvido com o objetivo de testar o método exploratério
(PRESTES, 2003) e € através dele que o usuario monta o ambiente que sera simulado,
altera parametros do sistema e executa a sifaalda explorgo.

Primeiramente, a interface disponibiliza objetos de formas geométricas variadas.
Os objetos podem ser colocados em qualquer ponto da janela que representa o ambiente
e podem ser redimensionados e movimentados pelo usuario. A movj@euias obje-
tos pode acontecer inclusive durante a exp@oacEsse comportamento torna o objeto
dinamico para o robo.

Alem de objetos, o usuario pode inserir no ambiente um objeto especial chamado
objetivo. Quando este objeto esta presente, o processo exploratorio € executado com
0 proposito de encontrar 0 objetivo. Se nao esta presente, o proposito & simplesmente
construir um mapa de todo o ambiente simulado.

A Figura 5.1 mostra um exemplo de ambiente montado pelo usuario com os obje-
tos disponiveis para simyko.

O Simulador permite também que o usuario altere parametros de, éredais
como velocidade, angulo inicial e alcance da visao do robd. Também permite alterar
parametros do método exploratoério, nUmero de jfagara estabilizao, tamanho das
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/¥ sistema de Exploracdo/Planejamento (K:SimuladoriYersao 31-Karl: f.map) o =] 23

Arquivo  Simulacdo  Sobre

|Edit0r | ALY | Exploragao/Campo Potencial Ambiente ‘ Thrun | Filtra de K.alman

w /B ®X & %o

Flanejamento de Caminhos  Exploragio  Atusliiza Campo Vetorial — Clear  Exploragio usando Thun+GS

Exploragio baseada em

O {+ Somente Epsilon
. " Epslon e Yetor de exploragio
Obstaculos £ i

Epsion 1064 1 2]
wx 10E-3 wy 10E-3
|IE|D[E 3. |'IUE|D H.
Rob6 __ ——— %
Simulado
=]
Marcas de Apaga Configuragdo Adiciona
Kalman o [
Obijetivo
\ Conf. Atual
. Mr. Execuctes 1]
Nr. Passos 0
Adaptativa L

I Area de Trabalho | Carnpa YYetorial Combinagio

Figura 5.1: Tela do Simulador com um ambiente montado pelo usuario.

células da grade, entre outros.

Apesar de ter sido desenvolvido para simataexiste a possibilidade de trabalhar
com um robo real utilizando tanto ambiente simulado quanto ambiente real no Simulador.
A comunica@o é feita através de um componeld&phidesenvolvido para este fim e um
cabo acoplado ao robd.

O rob0 que se comunica com o Simulador & o mini-robd Khepera, fabricado por K-
Team, Suica. O robd possui 8 sensores de proximidade e luminosidade (infravermelho),
55mm de diametro e 30mm de altura, pesando aproximadamente 70g. O tamanho re-
duzido permite experimentos em uma pequena area, e facilita @erthc ambientes
complexos e cheios de obstaculos de forma simples e com baixo custo. Além disso,
a comunicag@o se faz através da porta serial do computador, o que possibilita imple-
mentar sistemas independentemente de plataforma, sistema operacional ou linguagem de
programaao.

Neste trabalho, os testes foram realizados apenas em s@outsm envolver o
robd real. Entretanto, o Simulador encontra-se preparado para conamaan o robd
Khepera. Os testes nao foram feitos no robo real devido, principalmente, adiestde
hardware. Os erros de odometria sao grandes demais devido ao cabo permanentemente
conectado ao rob0, inviabilizando, assim, os testes.

5.2 Motivacao do uso de auto-localizago

Considere um robd que percorre um ambiente com o objetivo de mapea-lo. Ha
duas fontes de erro que sao simuladas e que deverao ser tratadas pelo moédulo de auto-
localiza@o:
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e erros de moviment@o do robd: sao os erros de odometria. Na sin@dac
sdo inseridos na velocidade do mk noadngulo de rotg&o, ou seja, o robd
segue a dinamica definida pela egaad.24, onde as variaveis aleatorigse
v, Sd0 geradas a cada instante de tempo a partir de um gerador pseudo-aleatorio
gaussiano com variancias = (v;) e o, = (v?) respectivamente. A partir
daqui chamaremas, e o, de niveis de ruido;

e erros de leitura dos sensores: sao erros de posicionamento do objeto. Eles sao
inseridos na medida da distancia que o objeto se encontra do robd e na medida
do angulo que o objeto forma com a orief@tado robd (ver Figura 4.5).

Suponha que o robd comece a expl@mado ambiente e sofra um erro pequeno no
seu angulo de orientao. Como esse erro € incremental e nao ha formas de corrigi-lo, o
robd segue construindo um mapa que é levemente diferente do mapa real. Conoo avanc
da exploraéo, no entanto, este mapa vai se deformando pois®@ méb Se encontra na
posi@o que estima estar.

Na Figura 5.2, ha quatro experimentos, cada um inserindo um nivel diferente de
ruido na orientg@o do robd. O erro de velocidadeano neximo0, 01% da velocidade do
rob6 e réo € incremental como o erro na oriefitac O nivel de ruido na velocidaden
mesmo para todos os experimentos deste capitulo.

O mapa interno do robd esta sobreposto ao ambiente simulado, com o campo
potencial representado pelas setas e 0s objetos identificados representados por células
preenchidas. O circulo com preenchimento representaoaeabé o a’culo sem preenchi-
mento representa a estimativa da pasido robo fornecida pelo Filtro de Kalman.

A Figura 5.2 mostra a deformac do mapa com o aumento do nivel de ruido no
angulo de orientg@mo do robd. Note a deformaec das paredes, por exemplo. Quando o
erro de posiao do rolv’é grande, as células que representam as paredes nao formam uma
linha reta como deveriam.

Durante os experimentos, foi possivel constatar que as maiores defesrda
mapa ocorrem com a ins@a de erros na orientac do robd. Experimentos onde o robd
sofre apenas erro na velocidade deslocaram o mapa, mas nao o deformaram.

Suponha que, em determinado momento, o robd perceba o erro de seus oddometros
e corrija sua posin. Mesmo que ele corrija todo o mapa gerado até aquele momento
com o mesmo deslocamento, ele ajusta 0s objetos mais proximos de S\ pPORS
desajusta os que foram identificados no inicio da expdaraquando o erro ainda era
pequeno.

Portanto, a soll#o de simplesmente ajustar todo o mapa de acordo com o0 erro
identificado no rob™do soluciona o problemé muito dificil para o robd identificar o
objeto que foi mapeado erroneamente durante a ex@loragssa identificdo sb6 sera
possivel se numa segunda obse&zadeste mesmo objeto o robd estiver com sua posic
corrigida ou se forem feitos varios ciclos de expl@@sobre o mesmo ambiente.

Entao, pode-se deduzir que, na presenca de ruido, construir um mapa mais fiel ao
ambiente real exige varios momentos de ajuste durante a e)@or&sses momentos,
fazendo uma analogia com o sistema sensorial humano, saopmntas de refencia.
Quando nao possui a capacidade de enxergar o ambiente que esta percorrendo, 0 homem
procura por portas, cadeiras, paredes para se localizar.

Note que percorrer um corredor as escuras &€ muito diferente de percorrer uma
sala cheia de obstaculos sob a mesma gimaéortanto, quanto mais complexo for o
ambiente maior sera a quantidadepdetos de reféncianecessarios.
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Figura 5.2: Deformg&o do mapa em quatro simyies de um mesmo ambiente, com
diferente nivel de ruido no angulo de oriefifaco robo.

E nesta constatao que se baseia o modulo de auto-locabmaproposto. Os
pontos de refénciasio inseridos no simulador como objetos especiais chanmagd@ss
de Kalman. Esses objetos sao reconhecidos apenas pelo mbédulo de auto-Bxaizac
podem estar em qualquer ponto do ambiente, inclusive dentro de outros objetos.

5.3 Associago com o Campo Potencial

Como apresentado na $@c3.1.2, a represenfaeusada no modulo de exploaac
€ a grade de ocupac. Nesta representae, o0 ambiente & dividido em células que sao
classificadas como ocupadas ou nao, de acordo com o retorno dos sensores. Neste tipo de
representdo, objetos nao tém identidade, a Gnica coisa que importa é se eles obstruem ou
ndo o movimento do robd. Assim, objetos proximos sao fundidos de forma indistahg”
em um mesmo grupo de células ocupadas.
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Além disso, um ambiente de poucos objetos, por exemplo, pode ser representado
na grade de ocupao por centenas de células ocupadas. O filtro de Kalman, entretanto,
necessita o reconhecimento preciso de objetos cujagmserve como indicador do tipo
de corre@o de erro que vai ser realizada.

Em outras palavras, diferentemente da represaatda grade de ocupae que
é discreta, asnarcas de Kalmarsdo representadas pela sua pasitr,y) no espao
continuo bidimensionak?.

Isto representa um sério obstaculo para implementar o Filtro de Kalman direta-
mente usando informaes da grade de ocugax O filtro considera os objetos como
sendo todos pontuais, inclusive o robd. Isso torna a repre$ents objetos longos
muito onerosa, uma vez que um mesmo objeto sera representado por varios objetos do
vetor de estados do Kalman (ver Egaact.23). A consagencia disso € uma matriz de
covariancia muito grande. Note que a matriz de covariancia aumenta quadraticamente
com o numero de objetos.

5.3.1 Implementa@o

A primeira implementg&o do Filtro de Kalman foi realizada considerando que o
filtro teria capacidade de identificar todos os objetos presentes no ambiente, reposicionar
0 mapa completo e sb6 entao atualizar as células da grade. Essa imp|&mentestrou
ser inviavel para objetos longos ou em grande numero pelas razdes enumeradae na sec
anterior.

A segunda implementao ja trouxe o conceito dearcas de Kalmae operou de
forma integrada com o método exploratorio.

— |

|Define préxima a(;élo

Predica

Executa acap

Objeto

na Vis30? Recebe leiturp

Figura 5.3: Fluxograma do Filtro de Kalman no simulador

A Figura 5.3 apresenta o fluxograma da implemgiado Filtro de Kalman no
simulador. As fundes predjao e atualizg@o sao as duas fases do filtro. A fase de
predi@o €& executada quando o & conhece sua proximaam, mas nao a executou
ainda. Ele calcula uma estimativa de qual sera seu proximo estado e apbs exe@udar a ac
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compara esta estimativa com o estado atual. Os ajustes da@as&io executados no
momento que ha umaarca de Kalmamo alcance de visao do robo.

5.3.2 Marcas de Kalman

Existem duas caracteristicas do FK que influenciam diretamente no tamanho das
matrizes de covariancia, ponto critico para implemgidato filtro na Robbtica Movel.
S4o elas:

1. cada objeto longo do ambiente € identificado pelo FK como um conjunto de
objetos pontuais;

2. 0o mapeamento dos objetos do ambiente pelo Fkena@vel de implementao
em ambientes com grande niUmero de objetos.

A inser@o demarcas de Kalma® uma forma de solucionar os dois problemas
de uma Unica vez. As marcas sao objetos pequenos, quase pontuais, que sao inseridas no
ambiente em pontos estratégicos. No rob0 real, essas marcas poderiam ser identificadas
por um sensor diferente, como uma camera. Exemplos de entidades que poderiam repre-
sentar marcas de Kalman em um ambiente real sao: o centro de um quadro, um canto da
sala, um canto de mesa, uma luminaria no teto (posientral do ambiente).

No simulador, asnarcas de Kalmasdo objetos especiais do ambiente, facilmente
reconheciveis pela visao do robd, mas que nao sao considerados como objetos a serem
mapeados. Ou seja, agrcas de Kalmando atualizam o mapa da grade e, consequen-
temente, nao repelem o robd como os outros objetos.

Entretanto, as marcas podem estar dentro de objetos que repelem o robd. Elas
serao vistas somente se estiverem proximas aos limites do ofjetcaso de uma parede
gue tem uma marca de Kalman fixada e posicionada em um ponto especifico.

No algoritmo de explorgmo ha tratamento para os objetos moveis do ambiente.
Entretanto, as marcas de Kalman, por serem pontos de referéncia, ndo podem se movi-
mentar dentro do ambiente nem podem estar em um objeto que se movimente. Se iSsO
ocorrer, 0 modulo de auto-localiZee nao conseguira corrigir a pgdacdo robd e, muito
provavelmente, ira aumentar ainda mais o seu erro. Logo, as marcas devem estar sempre
fixas no ambiente.

Pode-se considerar que cadarca de Kalmariem uma area de influéncia. Ou
seja, cada marca de Kalman é responsavel pela, ariae posiao de um certo numero
de objetos nas suas vizinhangas. Assim o sistema de marcas da Kalman propicia que o
mapa seja corrigido localmente.

Ao fim da exploraéo, a ocorréncia de erros no mapa gerado tera sido minimizada
pelos ajustes efetuados pelo FK toda vez que o robd identificanara de Kalman. A
estratégia, portanto, nao efetua diretamente a goreos objetos mapeados, mas indire-
tamente os corrige uma vez que o rob0 se reposiciona no ambiente toda vez que identifica
uma marca.

Nesse momento, & possivel identificar dois niveis de mapeamento: o nivel do
Filtro de Kalman que mapeia apenas 0s pontos relevantes do ambiente através das marcas;
e 0 nvel da grade de ocupao que mapeia 0s objetos propriamente ditos. Ocorre, entao,
uma intera@o desses dois niveis de mapeamento a fim de produzir uma melhor estimativa
da posj@o correta do robd no mapa. A figura 5.4 ilustra esta ing&rantre os dois niveis
de mapeamento.
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-~ Marcas de Kalman

J Correcao da posicao do rob6

i i / Objetos do ambiente

Figura 5.4: Niveis de mapeamento

5.4 Experimentos

Nesta se@o, sao apresentados alguns dos experimentos realizados com o modulo
de auto-localizg@o em simula@o. A se@o apresenta os mapas gerados durante a explora-
¢ao, com e sem marcas de Kalman, na presenca de diferentes niveis de ruido n@orientac
do robd. Mostra também um experimento onde a identidade das marcas se faz necessaria.
Em todos os casos, apresenta 0 mapa gerado sobreposto ao ambiente simulado e o grafico
dos erros em furéo do numero de iteraes.

5.4.1 Deformag@o do Mapa

Primeiramente, 0 mesmo experimento da Figura 5.2 foi realizado em outro ambi-
ente. A Figura 5.5 mostra os mapas sobrepostos ao ambiente simulado, com 0s mesmos
niveis de ruido na orientao do robd, sem nenhuma marca de Kalman. A Figura 5.6
mostra 0s respectivos mapas gerados pelo campo potencial, sem a sQaceposic
ambiente simulado. O comportamento do erro entre 3 oseal e a posao estimada
do robd pode ser visto nos graficos da Figura 5.7. O grafico quando nao ha erro € uma
linha reta junto ao eixo da iterac e nao aparece nesta figura.

5.4.2 Exploragio com Marcas de Kalman

O momento de maior certeza na p@siccorreta do robb® o momento inicial
da explora@ao. Conforme se movimenta, o robd procura pelas marcas de Kalman. As
primeiras marcas localizadas provavelmente estarao nadposareta pois o erro do
rob6 & pequeno. Ao encontrar estas marcas novamente elas serao usadas para fazer o
ajuste na pos&o do robo.

Entranto, se uma marca & encontrada quando®jéobfo se encontra na pQaic
correta (a distancia entre o robd simulado e o que representa o robd real &€ grande), a marca
sera posicionada com o referencial do robd simulado. Ao ser encontrada novamente,
a marca vai corrigir a posam do robd para a mesma p@icque ele estava quando a
encontrou.

Isso & perfeitamente compreensivel uma vez que se nao conhece a marca de Kalman
o rob0 atribui a pos&o para a marca relativa a sua pasi@atual. No ambiente real, o
robo criaria suas proprias marcas nos momentos que considerasse estaameqoosa.
Exatamente como o homem faz ao percorrer um caminho com g &utelecposterior-
mente realizar o caminho de volta.
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A Figura 5.8 mostra os mapas sobrepostos ao ambiente simulado, com 5 marcas
de Kalman. A Figura 5.9 mostra os respectivos mapas gerados pelo campo potencial, sem
a sobreposi#o com o ambiente simulado. O comportamento do erro entre gapasal
e a posjao estimada do robd pode ser visto nos graficos da Figura 5.10.

5.4.3 Identidade das Marcas de Kalman

Quando o erro em sua po&i é muito grande, o rabrido reconhece uma marca
de Kalman ja identificada. Isso acontece porque a ident#facdas marcas é feita atravées
da posj@o relativa ao robd, ou seja, uma marca & reconhecida quando & detectada numa
certa regiao. Se o ralxido encontra aquela marca inserida no FK, ele cria uma nova.

Em outras palavras, uma mesma marca acaba por representar, a0 mesmo tempo,
duas marcas para o FK. Se a primeira esta correta, ela vai corrigir @pagicrobd
enquanto que a segunda, que certamente esta errada, vai inserir novo errQat posic

Entretanto, numa sityao real, o robd reconheceria as marcas nao por suggoosic
e sim por sua forma, cor e tamanho. Imagine um quadro na parede cujo centro € a marca
de Kalman. Ao detectar o quadro com uma camera, por exemplo, o robd saberia que esta
€ a sua referéncia. Isso traz a necessidade de dar uma ideatficsica para cada marca
detectada. Dessa forma, o robd saberia que a marca identificada & o quadro na parede e
nao um outro quadro.

Em simulgéo, a identidade das marcas apresentou um 6timo resultado nos casos
onde o erro & muito grande. A Figura 5.11 mostra uma exj@doraem identidade para
as marcas e outra com identidade. A Figura 5.12 mostra o0s respectivos mapas gerados
pelo campo potencial, sem a sobrepasicom o ambiente simulado. O comportamento
do erro entre a posio real e a poséo estimada do robd pode ser visto nos graficos da
Figura 5.13.
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6 CONCLUSAO

Este trabalho apresenta uma s@loipara o problema de auto-localjaaale robos
moveis autdnomos. Esta sohmfaz uso de um método linear de calculo de estimati-
vas chamado Filtro de Kalman. Do ponto de vista do Agente Exploratorio definido por
Edson Prestes (PRESTES, 2003), esta & uma proposta para implementar o modulo de
auto-localizago.

Na Se@o 5.2 foi mostrado como o mapeamento do ambiente por um robd com
erros de odometria pode resultar em um mapa deformado e muito diferente do mapa do
ambiente real. Iste um €rio problema para um robd que pretende ter autonomia pois,
aléem do mapa nao condizente com a realidade, pode resultar na ideatifexaada do
objetivo a ser encontrado.

A proposta leva em considei@ que toda entidade que se movimenta em um
ambiente conta sempre copontos de reféncia para se localizar. Estas referéncias
sdo implementadas como objetos especiais chamadosgdzs de Kalman. O robd, ao
visualizar uma marca, ajusta sua pé@sica janela global do ambiente. As marcas devem
estar em posiies estratégicas a fim de permitir que o desajuste nagmodi rolo”ndo
resulte em grandes defornises do mapa gerado.

A proposta de utilizar marcas no modulo de auto-localipazom Filtro de Kalman
surgiu para resolver dois problemas:

1. mapeamento de objetos longos: o FK identifica cada ponto do objeto longo
como sendo um objeto novo. Como os ambientes percorridos pelo robd serao,
na grande maioria, compostos por objetos desse tipo ocorre um crescimento
quadratico da matriz de covariancia, inviabilizando a impleméatac

2. mapeamento de todos os objetos do ambiente: a grade de @cypaealiza
este mapeamento e, portanto, nao ha necessidade de mapear todos os objetos
do ambiente com o FK, apenas os que sao realmente relevantes para localizar o
robd no mapa global, gsontos de refégncia.

Numa implementgo com o robd real as marcas poderiam ser identificadas, por
exemplo, por um sensor de tipo diferente. No caso do robd Nomad 200, o sonar poderia
identificar os objetos enquanto a camera identificaria as marcas de Kalman através de
algum método de interpretas de imagens.

As marcas de Kalman reais poderiam ser 0s cantos de uma sala, uma porta ou uma
mesa. Elas também poderiam estar localizadas no teto, como uma lampada identificando
0 ponto central do ambiente. Isto traz a necessidade de construir um método para reco-
nhecer tais estruturas de acordo com o sensor que for utilizado para o reconhecimento.

Algumas considerdes sao importantes para a conclusao deste trabalho:
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e Nao existe algoritmo para a Robotica Movel Autdnoma que corrija erros muito
grandes;

e as marcas identificadas no inicio da expl@@msao sempre as mais confiaveis
pois foram identificadas com o minimo de desajuste na @oslo robo;

e uma marca identificada quando o robd esta na,posécrada corrigira o robd
sempre para esta pQait

e 0 modulo de auto-localizé&o deve funcionar também em ambientes com obje-
tos moveis desde que as marcas de Kalman permanecam fixas.

A presente proposta do modulo de auto-locabiwagsando Filtro de Kalman tem
bom desempenho por se utizar de matrizes menores, que so reconhecem 0s pontos real-
mente relevantes do ambiente. Quanto ao mapeamento, ha umgacandceta do
mapa, ou seja, o ajuste na p@sao robd indiretamente ajusta a pa@siaos objetos. O
resultado & ainda melhor com a identidade das marcas.

Sendo assim, o modulo realiza uma auto-localimahibrida pois se utiliza de
técnicas de posicionamento relativo e absoluto, através da iatedecdiferentes niveis
de mapeamento, o mapemamento das marcas de Kalman e o mapeamento da grade de
ocupa@o, para produzir uma melhor estimativa da pasicorreta do robd no ambiente.

A proposta, portanta viavel de implement@o e, quando associada com o método
exploratério de campos potenciais, mostrou ser eficiente para g @omecposiao do
robd na janela global e, consequientemente, para a &rdecmapa construido durante a
explorg@o.

6.1 Trabalhos Futuros

Como continuidade deste trabalho, sao listados algumas sugestdes de trabalhos
futuros:

e elaborar uma estratégia para identificar marcas de Kalman (portas, cantos de
paredes) através de cameras (processamento grafico) e aplica-la em um robd
real. Uma observ@o importante & que esta estratégia nao deve identificar ob-
jetos que possam trocar de p@mo ambiente durante a explgiac

e elaborar uma estratégia para limitar o nimero de marcas de Kalman. O au-
mento do nimero de marcas & um dos fatores criticos do modulo pois aumenta
o tamanho das matrizes. Uma proposta seria atribuir as marcas um valor de im-
portancia que permitisse descarta-las a medida que marcas mais significativas
surgissem no ambiente;

e efetuar testes utilizando a técnica de auto-locadimgoroposta no simulador,
interagindo com o mini-robd Khepera. Para tanto, ha necessidade de adquirir
um outro tipo de sensor para o robd, por exemplo a mini-camera, e um moédulo
de comunica@o por radio para evitar os erros inseridos pelo cabo;

e modifica@o do Simulador do Nomad 200 para que implemente o mbdulo de
auto-localizaéo;

e testar o modulo de auto-localiZazno robd real Nomad 200;
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e testar o modulo de auto-localiZzzzem um ambiente com objetos moveis;

e estudar o percentual de erro maximo que pode ocorrer, sem interferir no resul-
tado final do modulo de auto-localiZaa, ao identificar as marcas de Kalman.
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