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Resumo

Esta dissertagao tem como escopo o tema de localizagao de um veiculo terrestre que evolui em
ambiente externo. O trabalho consiste no desenvolvimento de técnicas de percepgao sensorial
capazes de fornecer estimativas de pose (posi¢ao e orientagao), aspecto fundamental para toda
tarefa de navegacao robodtica. Sucintamente, os enfoques abordados utilizam-se de diferentes
classes de sensores como encoders, lasers, GPS e suas combinacoes, de maneira a minimizar as
incertezas intrinsecas de cada sensor. A principal contribui¢ao do trabalho estd em uma nova
formulagao de odometria por otimizacao, bem como suas extensdes para a estimagao conco-
mitante de polarizacdes. E apresentado também um esquema de estimacdo deterministica de
poses em batelada no contexto da fusao odometria-GPS, além da definicao de mapeamentos
por fungoes suaves que viabilizam o uso de medidas de orientagdo descontinuas. As metodolo-

gias sao formuladas, avaliadas em simulacao e validadas experimentalmente com a plataforma
robotica do projeto VERO (VEiculo RObotico de Exterior) do CTI Renato Archer.

Palavras-chave: Localizacao, Odometria, Fusao Sensorial, Odometria Telemétrica, SLAM,
Robaotica Movel, Navegacao Auténoma, Robotica de Exterior.
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Abstract

This dissertation addresses the problem of localizing a ground vehicle that navigates in an out-
door environment. The work consists in the development of sensorial perception and odometry
techniques capable of furnishing pose estimates (position and attitude), a fundamental aspect
of any robotic navigation task. In short, we focus on exploring different sensor classes, such as
encoders, lasers, GPSs, and their combinations, in order to minimize the intrinsic uncertain-
ties of each sensor. The main contribution of the work is a new odometry formulation and its
extension for simultaneous bias estimation. We also present a deterministic batch estimation
framework for the odometry-GPS fusion, as well as the definition of mappings by smooth func-
tions of the orientation state component that allow the use of discontinuous heading measures.
Methodologies are formulated, analysed in simulation and experimentaly validated using the
VERO (“VEiculo RObético de Exterior”, in Portuguese) robotic platform.

Keywords: Localization, Odometry, Sensor Fusion, Laser Odometry, SLAM, Mobile Robotics,
Autonomous Navigation, Outdoor Robotics.

vil



Sumario

Resumo

Abstract

Agradecimentos

Lista de Figuras

Lista de Acronimos e Notagao

1 Introdugao
1.1 Visao Geral . . . . . . . .
1.2 Contextualizacao no Projeto VERO . . . . . . . .. ... ... ...
1.3 Contribuigoes, Resultados Obtidos e Organizacao . . . . . . . ... .. ... ..

2 Cinematica e Odometria Miltiplos Encoders
2.1 Modelagem Cinematica e Conversoes entre Modelos . . . . . . .. .. ... ...
2.2 Odometria Usando Multiplos Encoders . . . . . . ... ... ... ... .. ...
2.3 Resultados: Simulagoes e Experimentos . . . . . . . . . ... ... ..
24 Conclusdes . . . . . . . e

3 Odometria Telemétrica
3.1 Notacao . . . . . . . e
3.2 Transformacao Relativa entre Conjuntos de Pontos . . . . . . .. .. ... ...
3.3 Primeiro caso: Correspondéncia Conhecida . . . . . . . .. .. .. ... .. ...
3.4 Segundo Caso: Correspondéncia Desconhecida - ICP . . . . . .. .. ... ...
3.5 Terceiro Caso: Correspondéncia Desconhecida - PSM . . . . . ... . ... ...
3.6 Resultados Experimentais . . . . . . . .. .. Lo

3.7 Conclusdes . . . . .

4 Localizacao via Fusao entre Odometria e GPS
4.1 Modelagem e Residuo de Holonomicidade . . . . . . . .. .. ... ... ... ..
4.2 Estimagao de Estados Sequencial pelo UKF . . . . ... ... ... ... .. ..

4.3 Otimizacao em Série de Poses e Restricoes . . . . . .. .. ... ... ... ...

viii

vi

vii

xi

xii

XV

W N =

11
15
20

22
23
23
24
24
25
27
30



4.4 Resultados em Simulacao e Experimentais . . . . . .. . ... ... ... ..

4.5 Conclusoes . . . . . . . . .
5 Conclusoes Finais e Perspectivas

Referéncias Bibliograficas

X



A0S MEUS PAIS, ATILIO E SEBASTIANA.



Agradecimentos

Agradeco,

Ao Paulo, pela sua competéncia cientifica e por sempre responder prontamente meus questio-

namentos.

Ao Ely, pelas discussoes, colaboracoes e pela amizade desde o periodo da graduacao.

Ao Samuel, pelos inimeros ensinamentos, cientificos ou nao, pelo constante incentivo e pela
convivéncia fascinante. Além da excelente orientagao, muitos dos resultados s6 foram possiveis

gragas a sua visao e questionamentos sempre pertinentes. Obrigado Samuel!

Ao José Raul, pelas discussoes e cooperacao, mesmo com os meus contatos intermitentes e as

distancias envolvidas.

A todos os amigos e colegas da DRVC do CTI e do DT da FEEC, pela convivéncia nestes
ultimos anos.

Ao CNPq, que financiou minha participagao no projeto VERO do CTI pelo programa PCI e a
CAPES pelo apoio financeiro para a apresentagao de trabalhos.

X1



Lista de Figuras

Capitulo 1

1.1 Plataforma experimental do projeto VERO. . . . . . .. .. ... ... ... ...

Capitulo 2

2.1 Notacao e conversoes entre modelos cinematicos. . . . . . . . ... ... ...
2.2 Configuragao para o calculo do dngulo de dire¢ao. . . . . . . . . . ... .. ... ..
2.3 Esquema de calibragao da direcao. . . . . . . . .. ..o oL
2.4 Validacao e erros de calibragao. . . . . . . . ..o L
2.5 Validacao do diferencial eletronico. . . . . . . . . . ... L
2.6 Trajetoria de referéncia obtida no simulador cinemético. . . . . . . .. .. ... ..
2.7 Erros absolutos médios das 50 realizagoes para as metodologias DIFFO e MEO.

2.8 Erros absolutos médios das 50 realizagoes para as odometrias DIFFO e MEOb. . . .
2.9 Polarizagoes médias estimadas usando o MEOb. . . . . . . ... ... ...
2.10 Trajetoria de referéncia (GT) pelo sistema Applanix para validagdo experimental.
2.11 Variagao da altitude pelo sistema de navegacao Applanix.. . . . . . . . .. ... ..
2.12 Orientagoes estimadas pelos métodos DIFFO, MEO e MEOb. . . . . ... ... ..
2.13 Trajetorias estimadas usando os incrementos DIFFO e MEO. . . . . . . .. .. . ..

Capitulo 3

3.1 Mapeamento do ambiente em um referencial absoluto. . . . . . ... ... ... ..
3.2 Orientacao estimada pelo PSM. . . . . . . . . . ... L
3.3 Influéncia da quantidade de pontos e sua configuragao na estimagao. . . . . . . . . .

3.4 Mapeamento da regiao mais estruturada com a pose estimada. . . . . . .. ... ..

Capitulo 4

4.1 Diagrama de poses com indicagao dos vinculos de odometria e de observagao GPS. .
4.2 Dados simulados para validagao dos esquemas de localizagao LUK e LOT. . . . . .

xil

O o0

10
11
16
17
17
18
19
19
20
20

27
28
29
29

38



4.3
4.4
4.5
4.6

Erros de pose e holonomicidade para as metodologias LUK e LOT. . . . . . .. .. 42

Trajetoria de referéncia (GT) pelo Applanix e GPS. . . . . . . . ... ... ... .. 43
Orientacao do GPS e poses estimadas pelos esquemas de localizacao LUK e LOT. . 44
Erros de pose e holonomicidade para as metodologias LOT e LUK. . . . . . .. .. 45

xiii



Lista de Acronimos e Notacao

R, Referencial cartesiano global

x Coordenada X da posicao em R,

Y Coordenada Y da posicao em R,

0 Orientacao em R,

Pose Posicio e atitude em R,: x = [z y 0]7
CIR Centro instantaneo de rotagao

(Zeirs Yeir)  Coordenadas do centro instantéaneo de rotacao

P Centro do eixo das rodas traseiras

CG Centro de gravidade do veiculo

0L, Or Angulos rodas esquerda e direita

WY Angulo equivalente de direcao

v Velocidade linear no ponto P

w Velocidade angular de guinada (yaw) no ponto P
Vply Upp Velocidades rodas traseiras esquerda e direita
Ve, Uy Velocidades rodas dianteiras esquerda e direita
D Distancia entre as rodas

L Distancia entre os eixos

Ad Incremento de deslocamento

A Incremento de orientacao

Ad,;, Ad,, Deslocamentos rodas traseiras esquerda e direita

Ady;, Ady, Deslocamentos rodas dianteiras esquerda e direita

X1v



EKF Filtro de Kalman estendido (FEztended Kalman Filter)

GPS Sistema de posicionamento global (Global Positioning System)
ICP Algoritmo iterativo do vizinho mais proximo ([terative Closest Point)
IMU Unidade inercial (Inertial Measurement Unit)

LIDAR Deteccao e medicao de distancia usando luz (Light Detection and Ranging)

LOT Localizacao pelo estimador em batelada

LUK Localizacao pelo filtro UKF

MEO Odometria multiplos encoders

PSM Correspondéncia de camadas polar (Polar Scan Matching)

SLAM Localiza¢ao e mapeamento simultaneos (Simultaneous Localization and Mapping)
UKF Filtro de Kalman sem perfume ! (Unscented Kalman Filter)

V.A. Variavel aleatoria

VERO Veiculo Robotico de Exterior

! Apesar de incomum, a conotacio dada por J. Uhlmann ao termo unscented (sem cheiro, sem perfume)
no UKF, corresponde ao sentido literal da palavra — veja em http://www.ieeeghn.org/wiki/index.php/
First-Hand:The_Unscented_Transform.

XV



CAPITULO 1

Introducao

O problema da navegacao robdtica autonoma em ambientes externos (outdoor) apresenta gran-
des desafios no contexto cientifico atual. Neste cenério, busca-se agregar ao dispositivo robdtico
capacidades de operacgao substancialmente autdénoma através da utilizacao de sensores embar-
cados. A insercao de autonomia é assim diretamente relacionada & capacidade de extracao e
interpretacao dos dados providos pelo conjunto de sensores — o que se denomina percepcao sen-
sorial — de maneira a se obter diferentes niveis de informacao sobre o dispositivo robético e o
ambiente ao seu redor.

Esta dissertacao tem como tematica a area de localizagao de veiculos roboéticos terrestres,
o que é uma etapa crucial para qualquer tarefa em navegacao autonoma. Neste sentido, este
trabalho aborda o desenvolvimento de metodologias para a determinagao de pose (posigao e

atitude) do veiculo no ambiente em que este evolui.

1.1 Visao Geral e Objetivos

O problema da localizagao no cenario 2D, dado um sistema de coordenadas R,, consiste em
encontrar a posicao (p(t;) € R?) e orientagao (6(t;) € [0,27)) em cada instante (¢;) em R,
que por compacidade sera representado por x(t,) £ [p(t) 0(tx)]" € R?® (0 equivalente ao grupo
SE(2) — grupo euclidiano especial composto por matrizes homogéneas de ordem 3, representando
as transformagoes rigidas 2D).

A pose pode ser obtida a partir de varios sensores, resultando em métodos com diferentes
niveis de precisao e complexidade computacional: desde a integracao simples de dados [BF96]
[BEFW97| até esquemas de localizagdo e mapeamento simultancos (Simultaneous Localization
and Mapping — SLAM) [LW91| [NBNO7| [SP12b].

De uma maneira simples, a pose pode ser determinada através de sistemas de posiciona-
mento absoluto como o Global Positioning System — GPS. Além de ser amplamente difundido,
o receptor GPS apresenta a vantagem de fornecer erros limitados de posi¢do (erros em geral

de 3 a 10 m) [HW12]. Por outro lado, o sinal GPS sofre localmente com o problema de baixa
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precisao (saltos), apresenta baixas taxas de amostragem e pode inclusive ndo estar disponivel
devido a interferéncias e oclusoes.

De maneira oposta, a localizagao fornecida por técnicas de odometrial (que se baseiam na
integragao de incrementos de deslocamento e orientacao) apresentam altas frequencias, sao pre-
cisas localmente, mas sofrem com o problema inerente de deriva (crescimento ilimitado do erro)
ao longo do tempo. Estratégias de odometria podem ser estabelecidas usando sensores pro-
prioceptivos (i.e. que percebem o proprio veiculo) como encoders nas rodas e diregao [BF96]
[BBCMO1] [TGBO05|, medidores inerciais de velocidade angular e aceleragao (Inertial Measure-
ment Unit — IMU), bem como por sensores externoceptivos (i.e. que percebem o ambiente onde
o veiculo evolui) tais como cameras [CMRO7] [SMROS]| e lasers [LM97] [HA10].

Assim, em ambientes de campo e/ou urbanos (outdoors), o simples uso isolado da percep-
¢ao proprioceptiva/externoceptiva, bem como do sistema GPS, é insatisfatorio, sendo que uma
alternativa para melhorar a estimativa de pose é combinéa-los de maneira a considerar as incerte-
zas intrinsecas e o carater complementar das informagoes que é possivel extrair destes sensores.
O processo de fusao sensorial frequentemente utiliza variantes simples de filtragem Bayesiana,
como os filtros de Kalman (Kalman Filter — FK), o filtro de Kalman estendido (Extended Kal-
man Filter — EKF) e, mais recentemente, o filtro UKF (Unscented Kalman Filter — UKF). Os
dois ultimos filtros sdo aplicados quando o modelo de evolugao e/ou o modelo de observagao
sao fungdes nao-lineares.

Neste contexto, o objetivo geral deste trabalho consiste no desenvolvimento de metodologias
de localizagao que exploram relagdes intrinsecas entre os sensores (como redundéancias e restri-
goes) para fornecer informagoes de pose mais precisas e assim suportar a capacidade de navega-
¢ao autdénoma de um veiculo trafegando em um ambiente de exterior. Sao empregados sensores
de relativo baixo custo (se comparados aos sistemas de navegagdo comercialmente disponiveis)
como encoders (odometria MEO), lasers (odometria telemétrica), bem como suas combinagoes
com dados GPS. Os modulos de localizagao desenvolvidos sao analisados em simulagao e va-

lidados experimentalmente em situagoes reais de utilizagao com a plataforma experimental do
projeto VERO (figura 1.1).

1.2 Contextualizacao no Projeto VERO

O projeto VERO (VEiculo RObético de Exterior) tem como foco o desenvolvimento gra-
dual de metodologias de navegagao autdénoma para veiculos terrestres em ambientes externos,
capacitando-os a realizacao de diferentes classes de aplicagoes. Assim, busca-se estabelecer so-
lugbes cientificas e tecnoldgicas em autonomia robdtica associadas ao uso desses veiculos em
dois cenérios principais, como o de campo — na linha de robotica agricola — e o urbano. No
primeiro caso, além de lidar com a pouca (ou nenhuma) estruturagdo do ambiente, o veiculo

estd sujeito a inclinagoes, escorregamentos, efeitos dinamicos da interacao veiculo-terreno, etc.,

1O termo “odometria” tem origem na jun¢ao das palavras gregas hodos (viagem, deslocamento) e metron
(medida).
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Figura 1.1: O veiculo robético do projeto VERO e sensores embarcados — um dos encoders
incrementais das rodas (na figura superior direita), dois lasers que sao posicionados na parte
frontal do veiculo (imagens ao centro), assim como o sistema de posicionamento Applanix, que
fornece informagoes de pose com precisdo centimétrica e é utilizado como referéncia (imagem
inferior direita).

o que dificulta as estratégias de controle e navegacao. Para o caso de ambientes urbanos, seja
como “sistemas inteligentes de transporte”, seja na linha de “sistemas de auxilio & condugao de
veiculos”, sdo cendrios onde a dindmica propria do ambiente (outros veiculos, pedestres) traz
desafios adicionais.

A plataforma robética experimental consiste de um veiculo elétrico com um vasto conjunto
de sensores embarcados (veja [MART11] para detalhes) como encoders, lasers e receptores GPS
(que serao explorados neste trabalho), assim como cameras e centrais inerciais.

1.3 Contribuicoes, Resultados Obtidos e Organizacgao

A seguir é apresentada uma descricao sucinta das abordagens desenvolvidas e dos resultados
obtidos, o que por sua vez determinam a organizacao do manuscrito. A revisao da literatura

pertinente serd complementada nos respectivos capitulos.

e Uma nova metodologia de odometria otimizada para um veiculo terrestre, baseada em
encoders nas quatro rodas e na dire¢ao. A informacao proveniente destes miltiplos enco-
ders ¢ utilizada em um processo de otimizagao por minimos quadrados para determinar
o deslocamento e a orientacao relativos do veiculo entre dois instantes. Para tanto é rea-
lizada a modelagem cinematica e suas simplificacoes, bem como as condi¢oes para que a
representacao adotada seja valida. Além da simplicidade de implementacao, a metodolo-
gia desenvolvida prové um melhor desempenho em relagao as estratégias convencionais de
odometria, principalmente no que tange a orientacao do veiculo. Este tema ¢é tratado no
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capitulo 2 do manuscrito;

e Odometria telemétrica. Essa estratégia utiliza um conjunto de pontos provenientes de um
sensor laser (LIDAR) colocado a frente do veiculo para a obtengao da posigao e orientagao
relativas. O problema traduz-se na estimacao da transformacao rigida dado dois conjuntos
de pontos, de maneira que a transformacao obtida forneca a melhor correspondéncia dos
pontos presentes nos dois conjuntos. E realizada uma anélise em que o problema é colocado
de forma geral e sua solugao é obtida pelo método Polar Scan Matching - PSM, que utiliza

eficientemente dados laser na forma polar. Este tema ¢é desenvolvido no capitulo 3;

e Fusdo odometria — GPS. Trata-se da combinagao da odometria otimizada (precedente) com
os dados de um GPS para garantir a consisténcia global da localizagao mesmo em longos
percursos. Uma primeira abordagem explora variantes de filtragem Bayesiana (Filtro de
Kalman) adaptados para modelos nao-lineares como o UKF. Uma segunda formulagao
consiste na adaptagao de esquemas de fechamento de lago para a estimacao em série de
poses pela minimizagao dos residuos de todas as informagoes sensoriais em um interlavo
de tempo. Para ambas as metodologias, sao propostos diferentes mapeamentos da compo-
nente de orientagao do vetor de observacao para que o problema possa ser tratado e que
garanta ao mesmo tempo a observabilidade do sistema. Definimos também um residuo de
holonomicidade que fornece uma indicagao de quao consistente ¢ a transformacao relativa

entre duas informacoes de pose sucessivas. Este topico é apresentado no capitulo 4.

A principal contribui¢ao do trabalho esta na nova formulagao de estimagao de odometria por
multiplos encoders, bem como as extensoes para a estimagao concomitante de polarizagoes. Uma
segunda contribuicao consiste na adaptacao de esquemas de fechamento de lago para a estimagao
em série de poses no contexto da fusao odometria-GPS, além da definigao de mapeamentos que
viabilizem o uso de medidas de orientacao descontinuas.

As seguintes publicagoes foram geradas no periodo:

1. Martins, R. J., Bueno, S. S., Mirisola, L. G. B., de Paiva, E. C. and Ferreira, P. A. V..
Cinematica e localizacao em robética terrestre usando miltiplos encoders. X
Simposio Brasileiro de Automagao Inteligente, 2011.

2. Martins, R. J., Bueno, S. S., Mirisola, L. G. B., de Paiva, E. C. and Ferreira, P. A.
V.. Localizagao em robética terrestre: Fusao entre odometria por miiltiplos
encoders e GPS. X Simposio Brasileiro de Automacao Inteligente, 2011.

3. Martins, R. J., Bueno, S. S., Mirisola, L. G. B., Ramos, J. J. G., Azevedo, H., de Paiva,
E. C. and Ferreira, P. A. V.. Odometria telemétrica com um escaner a laser
monocamada para veiculos em ambientes externos. XIX Congresso Brasileiro de
Automatica, 2012.
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Cinematica e Odometria Utilizando
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Este capitulo tem por objetivo apresentar as estratégias de localizacao baseadas na informagao
de odometria a partir de encoders nas quatro rodas (que medem as velocidades de rotagao)
e na diregao (que mede o angulo equivalente das rodas dianteiras). As metodologias podem
ser aplicadas a qualquer veiculo de quatro rodas com acionamento independente nas rodas
traseiras (ou nas dianteiras), desde que a dirigibilidade seja assegurada pela orientagao das rodas
dianteiras. Neste sentido, primeiramente é apresentada a modelagem cinemética simplificada
empregada para este tipo de veiculo. A seguir sao tratadas as condigbes/transformagoes para que
esta modelagem seja vélida. E colocado também que, satisfeitas estas condicdes (apresentadas
oportunamente nas segoes seguintes), os modelos tipo triciclo/bicicleta/uniciclo sao equivalentes.

Finalmente, como maior contribuicao do trabalho, ¢ apresentada uma nova metodologia

de otimizagao para o célculo da odometria, explorando a redundéncia entre os encoders das
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quatro rodas e o da dire¢ao, de forma a minimizar os erros sistematicos/ocasionais envolvidos
e obter incrementos de pose mais precisos que os advindos da odometria cléssica diferencial.
A modelagem do problema apresentada é linear, permitindo uma solucao analitica exata e
mais simples que a apresentada em [BBCMO1]| — aproximada e resolvida de forma iterativa por
um filtro EKF. E apresentado também, em sequéncia, uma representacdo para a estimacio
simultanea de possiveis polarizagoes e a respectiva validacao das metodologias em simulagao e
experimentalmente.

2.1 Modelagem Cinematica e Conversoes entre Modelos

O veiculo, sendo um corpo rigido, tem sua movimentagao (e consequentemente a pose) de-
pendente de caracteristicas cineméticas (velocidades e demais variaveis associadas a geometria
do movimento), assim como dinamicas (forgas e inércias). Os aspectos dindmicos apresentam
importancia crescente no comportamento do sistema a medida que este opera em condigoes ex-
tremas de velocidade, deslizamentos/derrapagens e terrenos acidentados. No entanto, quando
estas situagoes complexas nao se apresentam, a modelagem cineméatica ¢ suficiente e fornece
uma simplificacao valida para caracterizar a movimento do veiculo, sendo largamente adotada
na literatura [LOS98|[Sot03][MSO08|.

Assim, nas se¢oes seguintes serd considerada, para fins de localizacdo, apenas a parte ci-
nematica do sistema na modelagem, uma vez que ela permite uma representacao simplificada
cinematicamente equivalente ao modelo uniciclo, o qual, por sua vez, é de facil parametriza-
¢ao e amplamente utilizado para controle de trajetéria e atuagdo (juntamente com o modelo
bicicleta). O modelo uniciclo representado em um sistema de coordenadas cartesiano global
R, € dado pela equagao (2.1), obtida a partir da geometria do movimento, em que v e w sao
as velocidades linear e angular no centro das rodas traseiras como exemplificado na figura 2.1

(segundo a notagao apresentada na Lista de Acrénimos e Notagao).

() u(t) cos(6(t))
gt) | = | v(t)sin(6(t)) (2.1)
0(t) w(t)

No entanto, para que o sistema possa ser representado cinematicamente pelo modelo uniciclo,
algumas restricoes devem ser garantidas, como por exemplo, a representacao do sistema de
dire¢do (modelo triciclo) e o diferencial das rodas (modelo bicicleta). As passagens entre cada
modelo devem ser feitas de tal meneira que os parametros seguintes encontrados garantam a
consisténcia do modelo anterior. Assim, o &ngulo da dire¢do permite representar o modelo
inicial com quatro rodas em um triciclo e o diferencial permite representar o modelo triciclo em
um modelo bicicleta que, para fins de localizacao, pode ser representado por um modelo tipo
uniciclo. Assim, para que a modelagem apresentada seja valida, as restrigdes desenvolvidas nas

subsecoes das paginas 7 a 10, devem ser satisfeitas, sendo estas:
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Figura 2.1: Notagao e conversao entre veiculo quatro rodas no modelo triciclo, bicicleta e
uniciclo. Observe que as rodas em pontilhado no centro do eixo traseiro e dianteiro sao virtuais
e apenas ilustram as transformagoes realizadas.

i) Restri¢ao de nao-holonomicidade do movimento;
it) Conversao do angulo das rodas dianteiras no angulo da direcao;

i11) Diferencial eletronico que calcula adequadamente os comandos de velocidades para as

rodas traseiras.

Restricao de Nao-Holonomicidade

Observe que a equag¢ao do movimento (2.1) é nao-linear, o que esté ligado diretamente a um
acoplamento existente entre a velocidade e a orienta¢ao. Ou seja, para uma orientac¢ao 6(t) em
R, as velocidades instantaneas admissiveis nas componentes X e Y de R, devem obdecer a
restrigdo de nao-holonomicidade dada por (2.2) [LOS9S].

() sin(0(t)) — g(t) cos(0(t)) = 0 (2.2)

Esta restricao pode ser visualmente entendida como: a velocidade instantinea na direcao per-
pendicular a orientagdo do veiculo deve ser nula. A relagao (2.2) é verificada em sistemas reais

somente quando nao ha derrapagens laterais.

Angulo de Direcao

A passagem entre um modelo completo de quatro rodas para um modelo triciclo realiza-se com
o célculo de v a partir de d;, e dg. Assim, o sistema de dire¢ao pode ser representado (sem
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perda de generalidade) por uma roda virtual no centro do eixo dianteiro ligando as duas rodas.
Este angulo nao é necessariamente igual a d;, e/ou dr (com excessao para o caso ¢ = 0 em que
0, = 0r = 0). A figura 2.2 apresenta o esquema geométrico-analitico para o calculo de ¢ a
partir de &, e dg. A solugao do problema é apresentada na proposicao 2.1.1.

Y
A
72 LY OR
R ] b
a D Y a
(50 (0,0
Pt -7 \ -7 X
. S F) )
/,/“/“,,//’ (50)
o=

(x(;'i7‘7 yci'r')

Figura 2.2: Configuracao para o calculo do angulo da diregao v a partir dos angulos das duas
rodas.

Proposicao 2.1.1. O dngulo da roda virtual v da dire¢ao do triciclo no centro do eixo das rodas
dianteiras, vdalido para uma configura¢ao qualquer das rodas (sem obedecer necessariamente a

condi¢ao de Ackerman), baseado nos dngulos das rodas esquerda 0y, e direita ég € dado por

2tan(dr) tan(dg) } (2.3)

1) = arctan {tan(5L) + tan(dg)

Demonstragio. E suficiente calcular as coodernadas do CIR (ver geometria intrinseca na fig.
2.2) e assim encontrar o valor da tangente da reta ligando o ponto (Zu, yeir) € 0 ponto (0,0).
A tangente do angulo desejado corresponde ao coeficiente angular da reta perpendicular &

encontrada no passo anterior. ]

A relagao (2.3) permite também verificar a sensibilidade de v para pequenas variagoes de
01, e 0g. Um conceito importante é que o angulo ¢ calculado usando (2.3), no caso de um
veiculo quatro rodas, pode nao garantir a realizagao de um movimento sem deslizamentos. Isto
se deve ao fato que o sistema tem que garantir adicionalmente a (2.3) uma relagdo que acopla

as dimensoes do veiculo ao problema, conhecida como condigao de Ackerman.

Condicao de Ackerman e Calibragao da Direcao

A calibragao consiste em determinar os angulos (07, e dr) de cada roda dianteira, calcular o
angulo da roda virtual pela relagdo (2.3) e relacionéd-lo com a leitura do encoder de dire¢ao. A
figura 2.3 apresenta o esquema experimental realizado, com dois apontadores laser fixados nas

rodas, paralelamente ao solo.
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Figura 2.3: Esquema para a calibragao da dire¢ao usando os angulos d;, e dg.

Com os valores obtidos de v, pode-se verificar se a condi¢ao de Ackerman (2.4) é valida.
Esta condigao estabelece uma relagao de acoplamento entre a geometria mecanica do veiculo e
os angulos de cada roda para a consisténcia do movimento. A restrigao no caso Ackerman, de
natureza mecanica, ¢ facilmente deduzida a partir da geometria da direcao do veiculo quando

ha estercamento. Ou seja, 0, e dg devem obedecer a relacao

{ cot(dg) — cot(dy) = %7 para ¢ # 0. (2.4)

0r =0, =0, caso contrario.

na qual D representa a distancia entre as rodas e L representa a distancia entre os eixos.
Substituindo (2.4) em (2.3), pode-se estabelecer as relagoes entre os angulos realizados pelas
rodas e o angulo da dire¢ao (¢) da roda virtual, para que o veiculo realize uma curva sem

derrapagem, resultando em (2.5),

(81) = arctan (t;?%)) e (6g) = arctan (t;fggif;)) (2.5)
o (o) = [1 + %tan(a)} e I'(a) = l1 - %tan(a)} . (2.6)

Caso os valores obtidos em 1, ¥(d1) e 1¥(dg) tenham uma diferenga significativa, o alinha-
mento das rodas e/ou o valor das dimensoes empregados em (2.4) devem ser ajustados; ou entao
a configuragdo mecénica da dire¢ao nao é do tipo Ackerman.

Seja a fungao erro e, () entre o angulo ¢ dado por (2.3) e aquelas em (2.5) que consideram a
geometria e apenas um angulo das rodas (chamados por (d;,) e ¥(dr)) como sendo ey (1(dr)) =
| — ()| e ey(¥(6r)) = |¢ — ¢ (r)|- Para as dimensoes do veiculo do projeto VERO, o erro
da aproximagao avaliado nos intervalos ¢ € [—20°, 20°], correspondente aos extremos mecéanicos
de estercamento, é mostrado na figura 2.4. O erro é pequeno quando d; = dr =~ 0 e atinge

valores maximos absolutos em torno de ¢ = 1.5° nos extremos de 1, o que caracteriza a precisao
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do sistema de diregao.

1.5 X

i === erro ¢ com 4y,
1% — er70 1) com JOR .

erro ey ( @) [deg]

Figura 2.4: Erro da diregao 1) comparando-se as expressoes em (2.3) e (2.5).

Diferencial Eletronico

O calculo do diferencial eletronico (proposicao 2.1.2) se torna necessario uma vez que, ao realizar

uma curva, a roda interna deve girar com velocidade menor que a roda externa.

Proposigao 2.1.2. Dada a velocidade a frente v e dngulo de dire¢ao 1, as velocidades de cada

roda traseira $ao

vu=vIl{@W) e v,=vT{) (2.7)
Sendo I'(e) e T'(8) como em (2.6).

Demonstracao. O diferencial eletronico pode ser deduzido a partir da velocidade angular de giro
do veiculo, w(t), e das velocidades tangenciais das rodas na circunferéncia interior e exterior

que cada roda realiza (uma vez que a velocidade angular ¢ tnica). Assim, tem-se

Upp = Upq [F(TP)/F(TP)} (28)

que desenvolvendo juntamente com v = (v, + v,y)/2, resulta em (2.7). O

A consisténcia do diferencial de velocidade entre as rodas traseiras, em condigoes ideais, é
suficiente para assegurar a consisténcia das rodas dianteiras. A relagao entre as velocidades
de cada roda é verificada na figura 2.5 empregando-se a curva tedrica e a aproximacao dos
incrementos de posi¢ao (que é razoavel para a taxa de amostragem do sistema). O sistema
apresenta um bom compromisso para o intervalo de @ = [—15° 15°], coerentemente com o

mostrado na figura 2.4.



Capitulo 2. Cinematica e Odometria Multiplos Encoders 11

1.4 T T T T T T T b
1.2 - 7

>T.<

Tz

g | — razao real v,, /v, |

.- raZéO tedrica Vrr/vr]
0.8 .7 7
(e ‘ \ ‘ ; ‘ | |
[ — J 5 10 15 20
W [deg]

Figura 2.5: Validagao do diferencial eletronico. A curva teorica de v,.,. /v,y (azul) é obtida a partir
do lado direito de (2.8). A curva real (em vermelho) é obtida usando a média da aproximagao
Vpp [V = Adyr ) Ad,y, com Ad,y # 0, para um mesmo angulo ¢ usando dados reais.

2.2 Odometria Usando Multiplos Encoders

Esta se¢ao descreve os principais elementos deste capitulo, ao apresentar uma nova metodologia
de odometria por multiplos encoders (MEQ), a partir de encoders nas quatro rodas e do encoder
do angulo de diregao. O problema é formulado gerando um conjunto de equagdes nao-lineares
que, apds uma reparametrizagao resulta em equacoes lineares. A solucao é formulada como um
processo de otimizacao por minimos quadrados, resultando em um calculo analitico, simples e
de baixo custo computacional. Nesta se¢ao apontamos também as diferengas entre a odometria
MEOQO desenvolvida neste trabalho e a diferencial.

A odometria das rodas consiste na determinacao da pose pela estimacao de incrementos de
deslocamento e orientacao {Ad, Af} usando medidas fornecidas por encoders para recuperar os
parametros da transformagao rigida entre dois instantes (podendo ser determinada geometrica-

mente ou analiticamente pela discretizagdo do sistema em (2.1)):

(tpr1) x(ty) + ursine(ug/2) cos(0(tx) + uz/2)
Y(tes1) | = | y(tr) + uisine(usg/2) sin(@(tx) + uz/2) (2.9)
0(trs1) 0(tr) + us

em que sinc(z) = sin(z)/x, uy = Ad = tk“ v(t)dt, us = NG = tk“ w(t)dt. A aproxima-
gao sinc(Af/2) ~ 1 é comumente empregada devido a alta taxa de amostragem dos encoders
(AG)2 =~ 0).

Primeiramente, considerando-se o carater diferencial das rodas traserias (introduzido na
segao (2.1)), a odometria pode ser determinada pelas seguintes relagoes (chamada de odometria

diferencial), a partir dos sensores nas rodas traseiras:

Ad = (Adyy + Ady) /2 e N0 = (Adyy — Ndy) /D (2.10)
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Fica assim evidente que, a partir destes dois encoders, é possivel estimar a pose do veiculo. Essa
estratégia de odometria diferencial, que denotamos por DIFFO, é a mais comumente usada na
literatura.

Considerando agora os encoders das duas rodas traseiras como em (2.10) e o encoder do
angulo de dire¢do (no chamado modelo triciclo), obtem-se uma outra relagado para a varia¢ao
de orientagao, que utiliza a distancia percorrida como calculado em (2.10), o angulo de diregao
e parametros geométricos do veiculo:

N = (Ndy, + Ad,y) tan(ap) /2L (2.11)

Agora, considerando o conjunto completo de cinco encoders (usando também os das rodas
dianteiras), podemos definir varias outras relagoes (sendo que as trés primeiras equagoes em
(2.10) e (2.11) sao validas também):

Ad = Adpsin(dy,) /tan(y) = Ady, sin(dg)/tan(y) = (Ady, cos(0r) + Adg cos(0r)) /2 (2.12)
NG = Adgsin(ér)/L = Ady,sin(dg)/L

A equagao (2.11) assume a proposicao (2.1.1) e as equagoes em (2.12) assumem ambas as propo-
si¢oes (2.1.1) e (2.1.2). Observe que as redundancias dos incrementos { Ad, A8} fornecidos pelos
modelos cinematicos podem ser exploradas de diferentes maneiras, sendo que uma abordagem
interessante consiste em reescrever as medidas dos sensores em func¢ao dos incrementos, como
apresentado em [BBCMO01|. Assim, reescrevendo (2.10), (2.11) e (2.12) em fungao de {Ad, A8},
obtem-se:

(tan(y) = LAG/Ad
Ad,., = (2Ad+ DAB)/2
Ady = (20d— DAG)/2 (2.13)
Ady, = (2Ad+ DAB)/(2cos(dr))

| Ady = (2Ad— DAG)/(2cos(dr))

O sistema (2.13) possui quatro equagoes lineares (segunda e terceira linhas relativas as rodas
traseiras e a quarta e quinta as rodas dianteiras) e uma equagao nao-linear relativa a expressao
(2.11) da dire¢ao. A equac@o nao-linear (primeira linha) tem uma grande importancia no
processo de estimagao, uma vez que sua incerteza (dentre as medidas dos cinco sensores) é a
que pode ser melhor caracterizada. Podemos transformar essa parte nao linear em uma forma

linear, e entao obtem-se um sistema com cinco equagoes lineares e duas variaveis:

(0 =y Ad— LA = tan()Ad — LAG +my

Yo = Ad,r = (2Ad + DAG) /2 + mo

ys = Adyy = (2Ad — DAG) /2 + mg (2.14)
ys = Ady, = 2Ad + DAB) /(2 cos(dr)) + ma

( y5 = Ady = (2Ad — DAG) /(2 cos(0r)) + ms
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em que y; sao as medidas dos sensores e m; os respectivos erros incidentes em cada medida.

Solucao via Minimos Quadrados

A minimizagao do erro quadratico médio ponderado (por uma matriz diagonal M) pode ser
usada como critério para a solugao do sistema, e o problema final consiste na minimizagao da

funcao custo

e(K) = %(z — HK)"M(z — HK) (2.15)
Ou seja .
K = arkglzfiin; |2 — HiK|[3, (2.16)
Em que:

o K= [1{51 kQ]T = [Ad AG]T,

e H; corresponde a i-ésima linha de H: Hy = [y; —L], Ho =H, =[1 D/2] e H3 = H; =
[1 —D/2];

e M a matriz de ponderagao das medidas z com z; = 0; 25 = 23 = y; para ¢ = 2,3;

24 = ygcos(0g) e z5 = yscos(dr).

Tem-se como solugao a expressao em (2.17), que pode ser obtida pela condigdo necessaria
de primeira ordem 2£ = 0 de (2.15).

K= (H™™H) ' H™Mz (2.17)

Observe que para a estimagao de {Ad, Af} é necesséario apenas que duas linhas de (2.14)
sejam linearmente independentes. Portanto, a formulagao pode ser facilmente utilizada para
sistemas tipo triciclo e diferenciais, sendo necessario apenas o cancelamento das respectivas
linhas. Além disso, a condi¢@o necesséria de otimalidade em (2.17) é também suficiente pois H
tem posto completo (rank(H) = 2 independentemente de y;) e considerando M > 0 (definida
positiva), entao a Hessiana de e(K), HTMH ¢ definida positiva, o que garante que K ¢ uma
solucao 6tima global do problema.

Apesar do estimador em (2.17) ser deterministico e, para esta situagao, fornecer uma solugao
Otima para o custo em (2.15), torna-se importante analisar o comportamento estocéstico dos
sinais envolvidos, seja para a sintonizagao dos parametros de M, seja para analizar a estimativa
fornecida por (2.17). Assim, para o caso ideal, a melhor escolha de ponderagao seria aquela in-
versamente proporcional & variancia de cada medida, ou seja, M = diag (771_ 2yt ms 2t i hms 2)
com n? = E{m?} — tratando neste contexto m; como uma variavel aleatoria (V.A.). Além disso,
este estimador é nao-polarizado (E{K} = K) desde que sejam satisfeitas as hipoteses de que
os ruidos sejam gaussianos com média nula (E{m;} = 0) e ndo sejam correlacionadas entre si

(E{mim,} = 0 para i # j).
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Caso nenhuma estimativa das magnitudes dos erros m; possa ser obtida, entao ¢ natural
assumir a mesma ponderacao para todos os encoders, o que equivale a considerar M = I(5xs5).
No entanto, a incerteza da medida do angulo de dire¢ao pode ser estimada (por exemplo via
um procedimento de calibracdo realizado apenas uma vez como na segao (2.1)) e, assim, uma
ponderagao maior pode ser dada a y;. Como é possivel definir um intervalo compacto em que
Y € [arctan(y;) —€, arctan(y;) + €], a primeira linha do sistema (2.14) pode ser inclusive utilizada
como restrigao em (2.15).

Além disso, uma vez que o acionamento é realizado pelas rodas traseiras, pode-se considerar
ponderagoes menores para estas (sujeitas a maiores escorregamentos, principalmente em curvas
e dependentes da velocidade). Definindo SAd = Ad,, + Ad,,, SAQ = 5Ad tan ¢ e portanto
A= SAd + 5A9 = (1 +tan ¢)<§Ad. Assim, uma poderacao possivel das rodas traseiras seria m;; =
q)\?/(1+ \?). Esta ponderacao garante que se as velocidades linear e angular “aproximadas” sao
pequenas, a incerteza também deve ser menor my; << ¢, ¢ > 0 (isto é, Ad + A0 pequeno) do
que se o robd estivesse virando rapidamente. Caso contrario m;; = q.

Uma vez estimados (Ad, Af), a evolugao da pose entre dois instantes (tx) e (tx4+1) pode ser
obtida a partir do modelo de evolugao (2.9). Portanto, esta estratégia explora a multiplicidade
de informacgoes advindas dos quatro encoders das rodas e da direcao, segundo um critério de
otimalidade quadratico. A solugao é fornecida com apenas uma itera¢ao e nota-se ainda que a
pseudo-inversa em (2.17) pode ser calculada analiticamente, justificando a simplicidade compu-
tacional e algoritmica do sistema proposto (ver Algoritmo 2.2). Denotaremos a formula¢ao em
(2.17) como MEO no restante do manuscrito.

Algoritmo 2.2.0.1 : Odometria MEO

L [, Adyy, ..., Adyy] = ler_encoders

2: H =matriz_ H(v)

3: M = matriz_ponderacao(v, Ad,.., \d,;) % ou M = I5y5
4: [Ad, A0 = MQH, M, ¢, Ad,.,., ..., Adg) % como em (2.17)

Estimacao Simultanea de Odometria e Polarizagao

Considere o cenario em que E{m;} = 0 ndo seja verificada devido, por exemplo, a erros no valor
do raio das rodas. Assim, as variaveis de erro m; de (2.14) terdo uma componente constante
(ou bias), e a estimacao usando (2.17) seré polarizada. A entratégia de estimagdo simultanea
de odometria e polarizagao consiste entao em incluir estas componentes de polarizagao, sendo
que pela estrutura do problema, pode-se obter a polarizacdo de até trés sensores (para que a
nova matriz H* nao seja deficiente de posto). Definindo-se os ruidos estocasticamente como
m; = m; + my;, com m; correpondendo & polarizagao e m; a parte aleatoria e selecionando, por

exemplo, os encoders das rodas traseiras (por serem responsaveis pelo acionamento) e dianteira
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direita para estimacao da polarizacao, temos uma nova matriz H* e K* tais que:

i —L 000
1 D/2 100

K* = [Ad A0 T, Ty ]t e H = | 1 -D/2010 (2.18)
1 D/2 001
1 —-D/2000

A escolha das polarizagbes a serem estimadas também pode ser realizada automaticamente
e de maneira online ao processo de estimacao dos incrementos. Assim, pode-se calcular a média
dos residuos r, de estimacao em uma janela temporal e selecionar as medidas z; que apresentam
os maiores valores absolutos (os mais discrepantes no conjunto): |> ., . r.(ty)/(n — i + 1)|. Para
o calculo de r., considere H como em (2.17) e M = I5.5), entao

r.=2—z=HK—-z=HH"H) '"H"z —z = (HH"H) 'H" - I)z (2.19)

Essa formulacao pode ser diretamente aplicada ao arcabougo apresentado na secao 2.2.
Denotaremos esta estrutura do problema como MEOD e, usando as matrizes em (2.18), seu
desempenho serd também comparado tanto & odometria diferencial, quanto com a MEO (que

nao supoe bias nos erros).

2.3 Resultados: Simulacoes e Experimentos

Para a validacao da metodologia apresentada, em um primeiro momento, foi construido um si-
mulador cinematico que, dado v e 1, e acrescentando perturbagoes nos encoders das rodas e da
diregao, determina a distancia que cada roda percorre. As simulagoes apresentadas consideram
um veiculo com as dimensoes da plataforma VERO por um tempo de simulacao de 30s e amos-
tragem de 50Hz. Utilizou-se uma referéncia de velocidade constante de 19.4m/s (=~ 69 km/h)
e com a seguinte sequéncia de estergamento da diregao em fungao do tempo ¢ de simulacao:
Y =4°parat < 14s, 9 = —2.3°em 14 <t < 27.4s e ¢ = 0° para t > 27.4s. A trajetoria final
de referéncia (ground truth) é portanto composta por duas circunferéncias, sendo que o veiculo
realiza aproximadamente duas voltas na circunferéncia de raio menor, seguido de uma volta
na de raio maior e saindo tangencialmente em linha reta desta. O percurso final tem formato
apresentado na figura 2.6.

As metodologias DIFFO (2.10), MEO (2.17) e MEObD (2.18) foram aplicadas a um conjunto
de dados criado de maneira a englobar algumas variagoes possiveis dos erros m;. No caso,
foi adicionado um ruido gaussiano em cada roda m; ~ AN(0,0.02?) e um ruido uniforme com
distribui¢do m; ~ U(—1.5°,1.5°) para o encoder de dire¢ao (levando-se em conta a precisao
fornecida na calibragdo). Além desta componente aleatéria, foram inseridas polarizagoes em
diferentes configuragoes ao longo da simulagao: i) sem componente de polarizagao para t < 10s;
ii) polarizagao na roda traseira esquerda m3 = —0.05m para 10 < ¢t < 15s; i1) na roda traseira
esquerda e na frontal direita 3 = Ty = —0.05m para 15 < ¢ < 20s; 7v) na roda traseira direita
my = —0.05m, t > 20s.
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Figura 2.6: Trajetéria de referéncia obtida pela combinagdao das componentes velocidade e
angulo de diregao (v, ) no simulador cinemético.

Foram simuladas 50 realizacoes para a obtencao dos erros médios absolutos dos incrementos
de deslocamento e orientacao. A figura 2.7 apresenta os erros incrementais para a odometria
MEO (2.17), sendo esta mais precisa que a odometria DIFFO para ambos incrementos (tem um
erro absoluto médio e variancia menores). Em especial os incrementos de orientagao foram ao
menos duas vezes mais precisos que aquele fornecido pelo modelo diferencial dado pelas relagoes
em (2.10) — vide figura 2.7.

O resultados para estimador MEOb (2.18), que inclui possiveis componentes de polariza-
¢ao, sao apresentados na figura 2.8. Pode ser verificado que os incrementos apresentaram um
erro inferior a aqueles da odometria DIFFO, mas distintos do estimador MEO em: i) a so-
lucao independe da matriz M > 0 escolhida para H invertivel, pois: (HTl\/IH)_:l H™ =
H M 1(HTY)TH™™ = H! - de fato K = H 'z & a solu¢do com menor custo em (2.15); i)
os incrementos de orientagao sao aproximadamente cinco vezes mais precisos que os da odome-
tria MEO (consequentemente dez vezes menores que os da odometria DIFFO); 4ii) a estimagao
se mostrou invariante & presenca de polarizagoes para ambos os incrementos, principalmente em
relagao a Af. Observa-se também que para ¢t < 10s (sem polarizagoes), tem-se Ad menos preciso
que o obtido usando tanto pelo MEO quanto pelo DIFFO, mas com um erro e(Af) ~ 0.12 muito
inferior. A estimacao das trés componentes de polarizagao também se apresentou extremamente
coerente (veja figura 2.9), principalmente se considerarmos que o estimador proposto nao ex-

plora caracteristicas dindmicas temporais como 7;(txy,) = T;(tx) para um certo n limitado.



Capitulo 2. Cinematica e Odometria Multiplos Encoders 17

1072
4 0 L = I I
E 3 [ - MEO [} “‘ ‘ ‘ ‘ —
) === DIFFO :'l:'li"q¢}u|,‘. * N ." ".‘" "‘)' ' ‘ “,, :’y"i‘:lﬂ“u\
J 2 ! vy N
e 1 ‘aredes s - ‘.\'“‘.' LA { N
g
0 | | | | | | | | | | | | | |
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30
tempo [s]
—‘ MEO I I I
I DIFFO Sy b a b s, b SIPPOT-T P
L - :"". ""“: .."" v ". T‘." n "‘- ";‘" u" 1 -,“’- ' "‘ 'ly."‘\"‘v“ ‘i

XY
M"' “o'ﬁ"y - "'“ “"ﬁ‘:‘"i’ Sy . |
[ ]

0 2 4 6 g§ 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30
tempo [s]

erro Af [deg]
O o~ N W

Figura 2.7: Erros absolutos médios das 50 realizacoes dos incrementos de distancia e orientacao:
para odometria diferencial DIFFO (vermelho/pontilhado) e para odometria otimizada MEO
(azul/continuo).
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Figura 2.8: Erros absolutos médios das 50 realizacoes dos incrementos de distancia e orientacao:
para odometria diferencial DIFFO (vermelho/pontilhado) e para odometria otimizada MEOb
(azul/continuo). Observe que este estimador se apresentou invariante a presenga de polarizagoes.
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Figura 2.9: Polarizacoes médias estimadas usando o MEOb. De cima para baixo: polarizagao
das rodas traseira direita (75), traseira esquerda (7ms) e dianteira direita (74).

Experimentacao em Ambiente de Exterior

Para a parte experimental foi utilizado o veiculo elétrico do projeto VERO, na area externa
do CTT Renato Archer. Um sistema GPS/Inercial Applanix de precisao centimétrica fornece
referéncias absolutas (ground truth) de pose. O veiculo executou um percurso de aproximada-
mente 1.1 km em ambiente urbano, por vias internas e estacionamento no campus, e os diversos
dados sensoriais adquiridos foram armazenados em um dataset. O percurso é ilustrado na figura
2.10, sendo que varios trechos contém regides nao planares — ver fig. 2.11. As informagoes de
deslocamento angular das rodas sao obtidas por encoders incrementais cuja resolugao ¢ 0.046°
na configuracao de montagem utilizada.

Para comparacgao de desempenho seré considerada apenas a componente de orientacao, sendo
apresentada na figura 2.12. Para o dataset empregado, os erros absolutos médios e(A#) para
cada metodologia foram: ey po = 0.21°, eyrpopr = 0.37° € eprrro = 0.41° e portanto revelam
o melhor resultado da odometria calculada usando a redundéancia dos encoders. As odometrias
MEO e MEOD utilizaram ambas uma matriz de ponderacao M = diag(0.02672,0.0272,0.0272,
0.0272,0.0272), sendo que a odometria MEO apresentou um erro duas vezes menor que a odo-
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Figura 2.10: Coordenadas 2D fornecidas pelo sistema de localizacao Applanix. O veiculo realiza
duas voltas na parte do estacionamento (regiao indicada na figura) sendo esta aproximadamente
planar.
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Figura 2.11: Variacao da altitude pelo sistema de navegagao Applanix. O estacionamento é
uma das areas mais planares do percurso (variacao de altitude << 1m até ¢ = 360s).

metria DIFFO (coerentementemente com os resultados em simulagao).

Em relagao ao estimador com polarizacao (MEOD), se por um lado este tenha apresentado
uma precisdo do incremento de orientagdo inferior ao MEO (diferentemente dos resultados
simulados), por outro, este é invariante a modificagoes na matriz de ponderagao e a inclusao
de polarizagoes numéricas (erros constantes nas cotas das dimensoes), fornecendo assim uma
estimacgao robusta. Finalmente, a reconstrucao das trajetorias 2D, para o melhor e o pior
caso (MEO e DIFFO), sao mostradas na figura 2.13. Deve-se ressaltar que o intuito destas
metodologias é o de fornecer incrementos de pose mais aptos (precisos) para serem combinados
a outras informagoes sensoriais absolutas (como o GPS) ou georeferenciadas (mapas/sistemas

de informacao geografica — GIS) para uma localiza¢ao com erro limitado em ambientes extensos.
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Figura 2.12: Orientagoes estimadas, observe que a odometria DIFFO sofre com erros principal-
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Figura 2.13: Trajetorias estimadas usando os incrementos DIFFO (em vermelho/pontilhado) e
MEO (em azul/continuo).

2.4 Conclusoes

Nesta secao foi apresentado uma nova metodologia de odometria para a determinacao da pose

de um veiculo rob6tico em ambiente externo. A informacgao proveniente de miltiplos encoders

¢ utilizada em um processo de otimizagao por minimos quadrados visando diminuir erros como
aqueles produzidos por deslizamentos e de dimensionamento. Além da simplicidade de imple-

mentagao, a metodologia desenvolvida prové um melhor desempenho em relagao as estratégias

convencionais de odometria das rodas, principalmente no que tange ao erro nos incrementos de
orientacao do veiculo.

Discutiu-se também a modelagem cinemética de um veiculo de quatro rodas com direcao tipo



Capitulo 2. Cinematica e Odometria Multiplos Encoders 21

Ackerman e as restrigoes que devem ser satisfeitas para que esta modelagem e suas simplifica¢oes
(triciclo, bicicleta e uniciclo) sejam vélidas. Alguns pontos a serem explorados na sequéncia dos
trabalhos sao:

e A nao independéncia entre as medidas dos encoders frontais e o dngulo de dire¢ao na
formulagao da odometria MEQO, que na atual modelagem sao considerados como nao cor-

relacionados (matriz M diagonal) e devem ser levados em conta no processo de estimagao;

e Anilise englobando aspectos formais de observabilidade! tanto do esquema MEO como
da estimacao simultanea de polarizacoes MEOD;

e A sintese de observadores dinamicos de estado para, por exemplo, a estimacao de des-
lizamentos longitudinais. Mesmo nao considerando neste trabalho aspectos dindmicos
relacionados as varidveis de estimacao, estas apresentaram interessantes caracteristicas
que podem ser refinadas ao explorar restrigoes temporais como, a titulo de exemplo,
M (tgrn) = M;(tx), para um certo n limitado.

LA conceito de observabilidade abordado ¢ o aplicado a sistemas estaticos, ou seja a detectabilidade e a
separabilidade das informagdes, que é relacionado a estrutura do sistema de equagoes.
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Este capitulo aborda o tema da utiliza¢ao de sensores com tecnologia LIDAR (Light Detection
and Ranging) para obtengao de pose. O uso destes sensores é extremamente corrente na area
de navegacao autdénoma e seu principio de funcionamento consiste em medir a defasagem tem-
poral, entre o envio de uma onda (crista) e o tempo de reflexdo da mesma numa determinada
diregao. Tipicamente, estes dispositivos sao classificados pela quantidade de planos de varre-
dura: i) monocamada (ou 2D Laser Scanner), fornecendo pontos coplanares na forma polar; i)
multicamada ou 3D, informacao em coordenadas esféricas. Utilizaremos neste trabalho sensores
monocamada.

Inicialmente, é realizada uma analise geral do problema da estimacao da transformagao rigida
entre dois conjuntos de pontos produzidos por um sensor laser entre duas amostragens sucessivas.
Sua solucao para o caso ideal, de correspondéncia conhecida, fornece a base conceitual para a
abordagem posterior e mais realista, em que a correspondéncia é desconhecida. Neste segundo

caso, dois enfoques sao considerados. Um ¢é calcado no método [lterative Closest Point (ICP)

22
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[BM92|. O segundo enfoque baseia-se no Polar Scan Matching (PSM) |[DKO07|, que dispensa a
necessidade de uma associacao explicita.

O PSM apresenta menor carga computacional e, portanto, mostra-se mais apropriado as
aplicagoes em tempo real. Por essa razao, sua utilizagao é validada experimentalmente para um
veiculo roboético terrestre que navega em ambiente externo. A partir dos resultados, concluiu-se
que o PSM (assim como o ICP) fornecem uma estimativa de pose com erros muito superiores a
odometria das rodas, tendo uma precisao aceitavel (mas ainda inferior & odometria das rodas)
apenas quando a quantidade disponivel de pontos e o nivel de estruturacao do ambiente sao

ambos elevados.

3.1 Notagao

Os métodos abordados neste capitulo usam duas representacoes para os dados obtidos pelo
sensor laser monocamada. Na formulacao geral do problema e no ICP, adota-se a representacao
cartesiana para as nuvens de pontos P e QQ, n-dimensionais. Os dados na representacao polar,
usada no PSM, sdo tratados especificamente no caso bidimensional (2D). Assim, o conjunto de
referéncia é dado por P = {(r,1, ¢r1), (12, &r2), - - -, (Trk, &rk) } € 0 conjunto de alinhamento por
Q= {(r1,01), (r2,2), ..., (ri, &)}, em que (r,, ¢,) € o par distancia e dngulo respectivamente.

3.2 Transformacao Relativa entre Conjuntos de Pontos

O problema de estimagao da transformagao rigida entre dois conjuntos de pontos (ou Scan
Matching) pode ser formulado como segue. Dado dois conjuntos finitos

P:{Pl,Pz,Pg,"' ,Pk} CRn,HEN (31)

Q:{Q17Q27Q37'” 7Qk} CRn7n€N (32>

o objetivo consiste em estimar a rotacio R € SO(n,R) e translacao t € R™*!, que transformem

os pontos de Q nos pontos em P, ou seja, que minimizem o erro quadratico médio
k
min e(R, t) = min »  pi(P; — (RQeq) + t)" (P — (RQeq) + 1) (33)
"=l

sendo p; a ponderagao associada ao par (Pj, Qea)) e f: N — N a funcdo de associacao entre os
elementos de ambos os conjuntos.

As seguintes se¢Oes apresentam as solugoes dessa problemética para trés cenérios possiveis:
o caso ideal em que a associacao f entre pontos é conhecida; o caso em que a associagao é
desconhecida e usa-se um método iterativo para resolvé-la (o ICP); o caso em que a associagao

¢ desconhecida e ndo ¢ explicitamente tratada no método (o PSM).
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3.3 Primeiro caso: Correspondéncia Conhecida

Caso a funcao de associagao f de pontos dos conjuntos P e Q seja conhecida, a solugao do

problema pode ser atingida em apenas uma iteragao através de uma decomposi¢ao em valores
singulares (SVD).

Teorema 3.3.1. Considere por simplicidade que para Vi,p; = ¢ € R\ {0} e f(i) =i. Se o
posto de S = S0 PIQLT for completo (rank(S) = n), ou seja se as linhas/colunas de S forem
linearmente independentes, entao a solu¢ao dtima de rlr{i? e(R,t) € dnica e dada por:

)

R=UV' ¢ t=m; - Rm, (3.4)

Commy=15" Pymy=1%" Q,P/=Pi—my, Q=Q —my eS=ULVT a decom-
posicao em valores singulares (SVD) de S, sendo L a matriz diagonal dos seus autovalores e

U,VT os vetores ortonormais associados.

Demonstragao. Basta espandir (3.3) e verificar as condigdes necessarias de otimalidade de pri-

; de _ Oe _
meira ordem 5 = Oe B = 0. O

A solucao dada em (3.4) é dependende do posto da matriz de S, podendo haver mais de uma
(ou infinitas) rotagoes possiveis caso ela ndo tenha posto completo. Se S tem posto deficiente
de 1 (pontos coplanares em R? ou pontos colineares em R?), o produto UVT pode corresponder

a uma reflexao e nao a uma rotagao, como ilustrado no exemplo 3.3.2.

Exemplo 3.3.2. Considere em R*, P = {(1,1),(2,2)} e Q = {(3,2),(4,1)} e f: f(i) = i.
Observe que a transformagao entre os pontos centralizados (P’ e Q') pode ser tanto R = [{ ']
(rotagio de 0 = 7/2), quanto uma reflexao R = [§ %] em torno do eizo X.

Para este caso ainda ¢ possivel garantir a unicidade da transformacao (ver [Kan94|) com

uma adaptacao da rotacdo em (3.4) dada por
R = Udiag(1,1,...,1,det(UVT))VT (3.5)

Sendo diag(e) uma matriz diagonal. No entanto, para matrizes com deficiéncia de posto maior

que 1 existem infinitas possibilidades de rotacoes e reflexoes.

3.4 Segundo Caso: Correspondéncia Desconhecida - ICP

Nesta situagao, em geral, nao é possivel estimar a transformacao rigida entre os dois conjuntos
de pontos em uma tnica iteragdo. Assim, o problema é resolvido, iterativamente, em duas
etapas. Em um primeiro momento é estabelecida uma regra f de associagao entre os pontos
(através de uma métrica) e em seguida o calculo da transformagao ¢ realizado usando (3.4).

Esse processo ¢é repetido até convergir.
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O [Iterative Closest Point - ICP é fundamentado nestas duas etapas, sendo que o critério
de associacdo é a distancia euclidiana: d*(Pj, Q;) = (P; — Q;)T(P; — Q). Assim o processo de
associacao pode ser descrito por:

Definicao 3.4.1. Seja P; € P; o ponto Q; € Q mais prozimo a P; sequndo a métrica euclidi-

ana, chamado de QF, € tal que

1P; — Q| < IPi — Q], para VQ; € Q (3.6)

A etapa de associagao é bastante dificultada em ambientes que sdo homogéneos em sua ex-
tensao. Tome por exemplo um corredor longo, com o laser se movimentando na parte interna e
paralelamente ao corredor. Os conjuntos de pontos observados serao os mesmos independente-
mente da translacao realizada pelo laser, e a evolugao de pose real nao pode ser determinada.

Observe também que se card(P) = card(Q) = k, o nimero de operagoes necessarias para
obter f é igual a O(k?). Isto faz com que até 92.5% do custo computacional seja gasto na etapa
de associagao [NFQM11]. Um resumo do ICP ¢ apresentado no algoritmo 3.4.

Algoritmo 3.4.0.2 : Resumo do ICP
1: while ¢(R,t) > ¢ do
2:  faz_associacao(P, Q)

32 (U, VT = svd(P', Q)

4:  [R,t] = encontra_t rigida(U, VT my, my)

5. for all (Q; € Q) do

6

7

8

9:

Qi =RQ;i+t
end for
e(R,t) = calcula_erro(P, Q)
end while

3.5 Terceiro Caso: Correspondéncia Desconhecida - PSM

O Polar Scan Matching (PSM) é também baseado no alinhamento de dois conjuntos de pontos
(Scan Matching). A principal diferenga entre o ICP e o PSM ¢é que, no tltimo, nao existe
a necessidade de um método de associagao explicito para a correspondéncia entre os pontos
originais das duas nuvens de pontos.

O processo considera que o ponto de correspondéncia de P; € P é aquele que se encontra
na mesma diregdo, ou seja, o ponto Q; € Q (inicialmente tem-se que ¢,; = ¢;). Caso nao exista
um correspondente a ¢,; em Q uma interpolagao para a correspondéncia ¢é feita usando um
segmento de reta ligando (r;_1,®;_1) e (711, ¢ir1). Este processo é repetido a cada iteragao.
Observe que esta etapa pressupoe uma certa estruturacao do ambiente uma vez que considera

os pontos (1,1, ¢;i—1) € (rir1, Pir1) como pertencentes ao mesmo objeto/superficie.



3.5. Terceiro Caso: Correspondéncia Desconhecida - PSM 26

Uma vez obtida a correspondéncia direta, as etapas de estimacao da transformacao rigida
([R,t]) podem ser aplicadas. O critério de otimalidade do custo apresentado em (3.3), escrito
na forma polar, sera tal que:

P(t,R) — rp)? (3.7)

||M;v

T 1/2
Com wj; sendo a ponderagao, 77 (t,R) = { [( o gﬁi’;) + t] [(:ZZ o Egii:))) + t} } ef=
arctan(Ro; /Ry1). A transformacdo rigida que minimiza o custo em (3.7) é apresentada no

teorema 3.5.1.

Teorema 3.5.1. A translagao t e rotagao 6 que minimizam o custo em (3.7), sao

a min {k—j,k}
t=(H"WH) "H"W({IP —r) ¢ 0= pargmm Z Z 7y — Tril (3.8)

j=—ai=max {1—j,1}

Em que W € a matriz diagonal de ponderagao de cada medida, p a resolucao angular, k =

T
card(Q), j € [—a,a] NN a janela de busca e H = [ij((i:)) ijgi:j)) N Z?r?((i::))]

Demonstracao. Ver |[DKO7]. O

Caso a ponderagao das medidas seja uniforme (como no ICP), a matriz W pode ser subs-

tituida pela identidade em (3.8). Outra ponderagao possivel seria w; = que leva em

N S
1+[r? —rpi]2?
conta a magnitude dos erros de pontos correspondentes.

Em relagao ao ICP, o custo computacional é reduzido pela auséncia da etapa de associagao.
Além disso, segundo [DKO7], este algoritmo apresenta caracteristicas como estabilidade numé-
rica e convergéncia superiores ao ICP. Como no ICP, uma primeira projecao de inicializagao
pode ser obtida de outros sensores jé existentes, como a odometria das rodas, ou de informagoes
provenientes de uma unidade de medidas inerciais (IMU), aumentando a velocidade de conver-

géncia. O PSM pode ser sumarizado nas etapas distintas como mostrado no Algoritmo 3.5.

Algoritmo 3.5.0.3 : Resumo do PSM

1: while ¢;(R,t) > € do

2:  faz_interpolacao(Q)
3t =estima_translacao(P, Q) % em (3.8)
4: 0 = estima_rotacao(P, Q)
)
6
7

faz_projecao(Q,t,0)
e1(R,t) = calcula_erro(P, Q) % em (3.7)
: end while
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3.6 Resultados Experimentais

Esta secao apresenta os resultados experimentais de odometria telemétrica usando o PSM. Os
dados foram coletados de um laser monocamada SICK LMS 200 montado paralelo ao solo, a
frente da plataforma experimental do projeto VERO; um sistema GPS+Inercial Applanix, de
precisao centimétrica, fornece referéncias absolutas (ground truth) de pose. O veiculo executou
um percurso de 750 metros em ambiente urbano, por vias internas e estacionamento no Campus
do CTT, o percurso ¢ ilustrado pela fig. 3.1, e contém duas regioes com diferentes niveis de estru-
turagdo: uma longa via (ambiente tipo corredor) com arvores esparsamente distribuidas (Parte
I) e o estacionamento com varios veiculos (ambiente mais estruturado) em formato retangular

(Parte II).
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Figura 3.1: Mapeamento dos dados laser usando a localizacao de um referencial absoluto.

Pré-Tratamento

Informagoes aberrantes (ou ruidosas) acontecem quando, por exemplo, um mesmo raio do feixe
do laser toca duas superficies. O laser nesta situagao fornece a média das distancias obtidas
(normalmente incoerentes). Uma descrigao geral dos tipos de imprecisao, que acometem sensores
laser, pode ser encontrada em [LO11|. A etapa de pré-tratamento permite eliminar parte desses
dados e com isso fornecer medidas mais apropriadas visando maior robustez para o processo de
estimacao.

Além disso, é possivel classificar em grupos (clusters) pontos que possam pertencer ao mesmo
objeto visto na cena e assim permitir que o processo de interpolacao do PSM possa ocorrer entre
eles caso necesséario, uma vez que a interpolagao entre (r;_1, ®;—1) € (r;11, ¢;+1) tende a ser uma
boa aproximagcao apenas se ambos pertencem a mesma superficie (esta sendo preferencialmente

suave).
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Assim, primeiramente, um filtro mediano com uma janela de tamanho j (no caso deste tra-
balho heuristicamente j = 3) ¢ utilizada para retirar pontos aberrantes do tipo ruido impulsivo.
Posteriormente, a classificacao dos pontos que pertencem a um mesmo objeto é realizada, bem

como a selegao daqueles que apresentem um tamanho minimo [ (neste caso [ = 4).

Localizacao

A estimagao da pose é realizada em cada instante utilizando o PSM. Apenas para fins de
comparagao, ¢ realizada também a estimagao da pose via odometria baseada em encoders das
rodas, como a diferencial e a propria MEO (apresentada no capitulo 3). A figura 3.2 mostra a
evolugao da orientacao obtida pela odometria telemétrica, odometria miultiplos encoders e do
referencial de posicao.
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orientacao [rad]
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Figura 3.2: Orientagao do veiculo: odometria MEO (em vermelho tracejado), odometria tele-
métrica PSM (circulos em azul) e orientagao de referéncia (em verde). A regiao Parte I na figura
indica os dados em que o veiculo VERO percorria a via de acesso ao estacionamento, enquanto
que os dados na Parte II foram obtidos ao longo de duas voltas no mesmo.

Assim como a odometria MEQO, a informacgao de pose proveniente da odometria telemétrica
pelo processo de scan matching, por se tratar de uma estimacgao incremental e sem corregao, é
sujeita a divergéncia ao longo do tempo (devido & acumulagao de imprecisoes). Durante todo
o percurso, a odometria telemétrica apresenta um actmulo de imprecisoes maior que a MEQO,
principalmente na primeira parte do conjunto de dados (ver Parte I na figura 3.2) devido a
pequena quantidade de pontos disponiveis em vérios instantes (veja o grafico no canto superior
direito da fig 3.3), ressaltando que um conjunto acima de 30 pontos é desejavel apos a etapa
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de tratamento para que o matching seja minimamente efetivo. Uma estratégia para minorar o
problema seria utilizar outra fonte sensorial disponivel, caso o ambiente nao tenha estruturas
vistas pelo laser, ou a quantidade de pontos seja pequena.

numero de pontos

0 100 200 300 400 500 600
tempo [sl

direcao da via [m]

Figura 3.3: Imagem obtida de uma camera montada acima do laser mostrando a regiao tipo
corredor (Parte I) com finos troncos regularmente distribuidos. A direita, na parte inferior
temos um conjunto tipico de pontos (em azul) obtido nessa mesma regiao da imagem, com a
posi¢ao do laser indicada na origem. A figura no canto superior direito mostra o ntmero de
pontos disponiveis ao longo do percurso.
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Figura 3.4: Erros de orienta¢do da odometria MEO e telemétrica (imagem a esquerda) e mape-
amento do ambiente usando a posicao e orientacao fornecidas pelo PSM na primeira volta no
estacionamento (& direita).

No trecho mais estruturado do percurso (estacionamento) a qualidade da odometria tele-
métrica torna-se comparavel a odometria MEO (a imagem a esquerda na fig 3.4 mostra o erro
cometido pela odometria telemétrica e a MEO em relagao a orientacao do sistema Applanix em
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uma parte do estacionamento), mas ainda menos precisa que a odometria MEO. A média de
pontos nesse trecho do trajeto é de 92 pontos (média bastante superior aos 13 pontos mostrados
no grafico inferior direito da figura 3.3 no instante ¢ = 127s enquanto o veiculo trafegava na
Parte I).

Finalmente, o grafico a direita na figura 3.4 mostra em detalhe parte do mapeamento no
trecho mais estruturado do percurso, com varios veiculos estacionados usando a informacao da
pose estimada. Os perfis dos veiculos sao facilmente identificaveis, evidenciando a qualidade da
estimacao localmente. No entanto, percebe-se que a estimacao de odometria usando dados de
sensor laser (tanto via ICP como via PSM) se mostrou muito inferior & odometria das rodas
na maioria do trajeto, mesmo em regioes mais favoraveis que apresentam grande quantidade de

pontos e com certa estruturacao.

3.7 Conclusoes

Este capitulo abordou a analise de estratégias de odometria baseadas em dados de sensor laser
monocamada. O problema da estimacgao da transformagao rigida entre dois conjuntos de pontos
de duas amostragens sucessivas foi colocado de uma forma geral. Sua solugao para o caso ideal,
de correspondéncia conhecida, forneceu a base para a abordagem posterior de dois cenarios em
que a correspondéncia é desconhecida: o processo iterativo do ICP e o PSM, que dispensa a
necessidade de uma associagao explicita.

Foram apresentados resultados experimentais de odometria usando o PSM que apresenta
menor carga computacional. A odometria telemétrica teve uma estimacao aceitavel apenas em
regioes com maior caracteristica de estruturacao, nas quais ha grande quantidade de pontos,
mas ainda assim com uma precisao muito inferior & aquela obtida por odometrias das rodas.
Esta observagao contrasta com os resultados na literatura para ambientes de interior (indoor),

que sao mais ricos em estruturagao.
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Uma estratégia para melhorar a estimativa de pose consiste em combinar diferentes fontes de
informacao sensorial para considerar as incertezas intrinsecas de cada sensor e minimizar seus
efeitos. Como discutido anteriormente, as informacoes de odometria sao precisas localmente,
mas sofrem com a integracao de erros, o que resulta em divergéncia. Um sistema de posiciona-
mento absoluto como o GPS, por sua vez, tem erro limitado mas é pouco preciso localmente.

Neste capitulo, apresentamos duas formulagoes que realizam a combinac¢ao de odometria
com dados de posi¢ao proveniente de um sensor absoluto tipo GPS, no intuito de garantir erro
de posigao limitado globalmente, assim como maior precisao local, ou seja, reduzir os efeitos de
deriva da odometria e dos saltos advindos do GPS.

Na primeira formulagao é abordado um esquema de fusao sensorial pelo Unscented Kalman
Filter (UKF). A estimacao ¢é realizada a uma taxa constante e¢ os dados de ambos os sensores

sao explorados assincronicamente. Para as equacoes da componente de orientacao da pose, é

31
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apresentado um tratamento para a prevencao de descontinuidades na componente de orientagao
do filtro. Parte dos desenvolvimentos desta formulacao foram realizados conjuntamente com o
Prof. José Raul Azinheira do IST de Lisboa.

J& na segunda formulagao, tem-se um processo de otimizagao nao-linear do conjunto de to-
das as informagoes de pose. A solugao é obtida iterativamente utilizando uma aproximacao pelo
método Gauss-Newton. Uma representacao alternativa (ainda que nao-linear) para o vetor de
observagao é proposta com a finalidade de contornar o problema da descontinuidade (singulari-
dades na orientagao), que nao pode ser tratado explicitamente como nos processos de filtragem

sequencial. As metodologias sao validadas com dados simulados e experimentais.

4.1 Modelagem Inicial e Residuo de Holonomicidade do
Movimento

Nesta secao, considere a versao estocéstica do modelo em (2.9), em que x = [z y 0]T é o vetor
de estados (a pose) representados em um sistema de coordenadas cartesiano global R,.. A
observagio ¢ modelada por y em (4.1), u = [u; u]” = [Ad Af]T ¢ a entrada (odometria das

rodas) e os ruidos sao V.A. gaussianas independentes tais que v ~ N (0,Q) e w ~ N(0,R).

x(tg) + v1 + ug cos(0(ty) + ua/2 + v3)
X(tit1) = F (x(tp), u(ty), v(te)) = | y(te) + v2 + ugsin(0(tx) + uz/2 + v3)
O(tr) + ug + v3
Y(tei1) = G (xX(ths1), W(the1)) = X(Eps1) + W(tin)

(4.1)

O modelo deterministico associado ¢ diretamente obtido pela exclusdo dos termos v(tg1)
e W(tg41), como o apresentado em (2.9). Como indicado na se¢do 2.1, o movimento efetuado
entre dois instantes é consistente (sem deslocamentos laterais) desde que obedega a restrigao
de nao-holonomicidade em (2.2). Com base nesta restrigdo, pode-se definir um residuo de

holonomicidade que ¢ aproximado discretamente por

en(th) = (@(tisn) = 2(te)) sin (0(t) + 200D ) — (y(ty,1) — (1)) cos (0(1y) + Les) 000
(4.2)
A inconsisténcia do movimento (ey # 0) ¢é portanto quantificada de acordo com a magnitude

destes residuos temporalmente. Alguns pontos que serao discutidos nas segoes seguintes sao:

i) As medidas fornecidas pelo receptor GPS nao obedecem necessariamente a restri¢gao de
nao-holonomicidade em (4.2) e, assim, podem produzir no filtro deslocamentos na dire¢ao
perpendicular & orientagdo que nao sao realistas. Em geral, dados aberrantes (principal-
mente de orientagao) acarretam grandes erros de estimagao, uma vez que a atualizacao da
posigao/orientac¢ao pelo modelo em (2.9) satisfaz a condigao (4.2) e ¢ considerado preciso
localmente;
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i1) A componente 6 de orientacdo do modelo de evolugao do estado e de observagao devem
ser tratadas para apresentar o mesmo comportamento, seja ele continuo ou descontinuo.
Enquanto o modelo de evolucao que utiliza a odometria fornece inicialmente uma orien-
tacao continua # € R, a orientacao fornecida pela equagao de observagao, em geral, é
descontinua com 6 € [0,27), pois 6 + 2wk = 6, para V0 € [0,27) e k € Z. O tratamento
desta descontinuidade é essencial para uma estimacgao consistente, seja ela probabilistica
ou deterministica.

4.2 Estimacao de Estados Sequencial pelo UKF

O filtro de Kalman apresenta grande versatilidade de aplicagao, tendo como hipdteses (ou
condigbes) para fornecer um estimador nao-polarizado, que os ruidos do modelo e de observagao
possam ser modelados por distribuigoes gaussianas de média nula, nao-correlacionadas e que
os modelos empregados sejam lineares. Uma vez que a distribui¢ao normal é completamente
conhecida a partir dos dois primeiros momentos estatisticos (média e variancia), este estimador
calcula a média e a variancia condicional do estado atual segundo um critério quadratico, dada
todas as observagoes passadas, entradas (se houver) e estado inicial. Para uma descri¢do mais
detalhada, sugere-se [BSLKO02]| e [CJ04].

Caso a modelagem do sistema fisico seja nao-linear, simplificagoes e/ou momentos estatis-
ticos de ordem superior devem ser calculados para a determinagao da propagacao da funcao
de distribui¢ao. As implementagoes que consideram a estimacao dos momentos adicionais pos-
suem o revés de dimensionalidade, visto que a complexidade computacional do algoritmo é
exponencial em relagao ao tamanho do vetor de estados. Para permitir a factibilidade compu-
tacional, adota-se usualmente uma solucao aproximada, seja através da linearizacao do modelo
(filtro de Kalman Estendido — EKF), seja restringindo a estimagao aos dois primeiros momentos
(Unscented Kalman Filter — UKF [JUDWO00]), ou seja, solugoes sub-6timas.

A aproximagao feita no UKF consiste em considerar apenas a média e a varidncia para a
representacao da funcao densidade de probabilidade. Esta aproximagao também é realizada
no EKF, mas ela é mais precisa no UKF pelo fato que nao sao realizadas lineariza¢oes para o
calculo dos momentos. Neste, o principio basico consiste em criar um conjunto de particulas
(sigma points) cuja média corresponda ao estado, enquanto que a covariancia é calculada a partir
da covariancia das particulas e sao propagadas explicitamente no modelo nao-linear, processo
chamado de Unscented Transform. Este tipo de formulagao é muito relevante quando os modelos
empregados nao sao facilmente parametrizaveis ou nao sejam de classe C', i.e. continuos e
diferenciaveis.

Como nao hé equagoes explicitas para a predicao da média e de variancia dos ruidos das
fungoes nao-lineares, devem ser geradas particulas que representem a média e a varidncia destes
ruidos. Assim, para o sistema deterministico em (2.9) e sua versao estocastica em (4.1), nos
quais o modelo de evolugao ¢ nao-linear, deve-se criar o vetor de estados aumentado x, pela
inclusdo da incerteza v do modelo: x,(tx) = [x(tx)” V(tk)T}T, resultando em dim{x,} = N = 6.
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Por completude, apresentamos resumidamente as principais etapas do filtro, como a geracao de

particulas, que ¢é seguida pelas etapas de predigao e atualizacao.

Geracao de Particulas

No inicio de cada ciclo sao criados o vetor de estados aumentado x, e sua matriz de covariancia
aumentada correspondente P, tais que:

%H(te1)

E{v}

Xq(tk) = e Po(ty) = (4.3)

Pl(te—1) Osxs
0343 Q

onde X" (tx_1) e P (tx_1) correspondem respectivamente ao estado e sua matriz de covariancia
estimados apos a tltima fase — de atualizagao, na interagao precedente do filtro. A geragao das
(2N + 1) particulas “X, no instante atual, é feita a partir desse estado e variancia aumentados

— equagoes em (4.3), segundo:

OXa (tk) Xa (tk)
Xa(th) = %ults) + (VINFIPU(l)) i=j=1,. N (4.4)

J

X, (h) = Xa(th) — <\/(N+T)Pa(tk))‘,i —=N+1,....2N, j=1,....N

J

O termo (\/f) _equivale a j-ésima coluna da matriz obtida a partir da decomposicao de Cholesky

deLeté um]fator de escala da dispercao das particulas. Observe que as particulas geradas
obedecem a E{X} = x, e E{(X — E{X})(X —E{x})T} = P,. Em [JUDWOO| ¢ proposto
a inclusdo de termos adicionais na geracdo das particulas (4.4) para a determinagdo de 7 e
diferentes ponderacoes para a estimagao da média e de covariancia. Simulac¢oes utilizando esses
parametros nao acarretaram melhorias de desempenho quando aplicados ao nosso problema, e
portanto foi considerado o caso mais simples com 7 = 0.

Predicao
A etapa de predicao se inicia com a inser¢ao das particulas resultantes de (4.4) e denotadas

como ‘X, = [z y 0 vy vy vs]" no modelo de evolucdo em (4.5), esse tltimo advindo de (2.9).

. . . X1+Xs+uq cos(X3+Xs+uz/2)
ZX(tk+1) = F(ZXa(tk), u(tk)), 1 = O, ey 2N com F(X, u) = Xo+X5+uy Sin(Xg—i—XG-i-uz/Q) (45)
A3 +X6+uz
Apos a passagem das particulas pelo modelo, a estimativa do proximo estado e sua incerteza

(covariancia) sao fornecidas pelo célculo dos dois primeiros momentos estatisticos das particulas,
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COomao:
2N 2N | .
X (ter1) = oy ZZX(tkH) e PL(ti) = oy Z (X (tr1) = X (tern) ] [ X (Br1) — X (B
=0 =0

(4.6)
Note que dim{*X,(tx)} = (6 x 1) e dim{*X(tx)} = (3 x 1). A observacao prevista consiste
em aplicar as particulas preditas no modelo de observagao:

2N

V(i) = CCX(try1)), 1=0,...,2N ¢ F(tir1) = a7 Ziy(tk-i-l) (4.7)
i=0

Calculo do Ganho e Atualizacao

O célculo do ganho necessita das medidas de covariancia da saida Py, e da covariancia cruzada

entre os estados e a saida Py, definidas como:

Pyy(tri1) = 35 Z V(1) = 9 (tryr)] [V (trsa) — y(tk—l—l)}T +R e
=0 (4.8)
Puy(tii1) = 35 Z (X (ths1) = & (tesr)] [V (trsr) — 5’(tk+1)]T

A atualizagao do estado obtido na etapa de predigao é realizado em (4.9) através da inovacao
ponderada pelo ganho do filtro

K (th1) = X (trgr) + Klter) [y (1) — §(ter1)] com K(trgr) = Poy(tra1) [Pyy (rsa)] ™
(4.9)
Finalmente, a covariancia do estado é atualizada segundo (4.10) e um novo ciclo do processo

de filtragem ¢é iniciado.

P (thg1) = Py (teyr) — K(trp 1) Pyy (b ) KT (f41) (4.10)

Assincronismo e Tratamento de Discontinuidade da Orientacao

No nosso caso, a fusao odometria-GPS é computada a uma taxa constante de 20Hz. Evidente-
mente, os sensores utilizados nao apresentam a mesma taxa de amostragem e também nao sao
sincronizados temporalmente. A implementacao realizada é causal, ou seja, dado um instante
(tx) sao utilizados apenas os dados disponiveis até este instante. Para o instante subsequente
(tr+1) sdo considerados todas as medidas realizadas entre (tx, tx41]. Caso ndo haja informagao
de sinal GPS no intervalo considerado, apenas as etapas de predigao (equagdes de (4.3) a (4.7))
sao realizadas (o que corresponde ao sistema em malha aberta) e a incerteza da pose aumenta.

A componente de orientagao da equagao de predigao como apresentada em (4.1) é continua:
O(tx) € R. Ja a observacao (fornecida pelo GPS) tem 6(t;) € [0,27). Duas possibilidades de
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tratamento sdo: i) recriar um sinal continuo temporalmente, a partir de incrementos y3(tx+1) —
y3(tx) fornecidos pelo GPS ou; i) Garantir que o estado do filtro seja descontinuo.

A solugao i) corresponde a transformar a orientagao fornecida pelo sinal GPS em uma
odometria que pode divergir, principalmente pela dificuldade de exclusao de outliers em um
processo causal; Para o caso i), é necessario realizar um mapeamento que permita que a origem
seja continua e apresente simetria. Neste caso, o intervalo [—m, ) satisfaz estas condigbes e
o mapeamento é realizado pelas duas operagoes apresentadas em (4.11) em todas as equagoes
em que é feita alguma operacao de soma e multiplicacao da orientacao. A representacao de
0 € [0,27) ¢ facilmente obtida pelo mapeamento inverso de (4.11) como 6 = 27 + 6, se 6 < 0.

OP1: 0(ty) =rem(0(ty),2m) e
2+ 0(tx),  se O(ty) < —;
OP2: 0(ty) =< —2m+0(tx), seO(ty) > m;
0(tr), caso contrario.

(4.11)

Estrutura de Sintonizacao do Filtro

A matriz de covariancias de v é considerada como dependente das velocidades linear e angu-
lar fornecidas pelos incrementos de odometria estimados. Para garantir uma matriz Q > 0,

considera-se também constantes ¢; > 0, além dos termos proporcionais; assim temos que:

B qg 0 8 com J 0= (Ju1])ko + €1 [m]
Q(u(ty)) = L a q] { g = ([us)ky + € [rad]. (4.12)

Para a observagao y, foi constatado que os erros do sinal do sistema GPS sao maiores na
componente transversal do movimento (mais preciso na dire¢ao tangencial) e afetam direta-
mente as caracteristicas nao-holonémicas do movimento. Embora a restricao nao-holonémica
(2.2) nao possa ser incluida diretamente ao processo de estimagao, pode-se construir uma matriz
R dependente da orientacao que apresente uma maior incerteza na direcao transversal. Assim,
basta escolher os semi-eixos r; < ry de Ry como sendo a covariancia da observagao represen-
tada no sistema de coordenadas local fixo ao veiculo (7 corresponde ao semi-eixo da elipse na
diregao tangencial). A representagao desta covaridncia no sistema de coordenadas global, dada

a orientacao 6, ¢ tal que

2
1

<
o

0 cos(f) sin(f) 0
R(x(t)) = T(ORGT(6)", com Ry — {o 2o } e T(6) = {_shﬁ(%) ) 0} (4.13)
00 12 0 01

4.3 Otimizacao em Série de Poses

Nesta secao é apresentada uma estratégia de localizagao que é complementar & estrutura do

problema tratado na se¢ao 4.2. A estimagao agora nao considera a evolugao da pose apenas como
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um processo markoviano, e sim considera um ntimero n > 1 finito de poses que minimizem uma
funcao custo dependente das transformagoes rigidas relativas entre os estados e das informagoes
dos sensores envolvidos.

Este tipo de abordagem foi inicialmente descrito em [LM97| e é, em geral, empregado para
explorar transformagoes rigidas relativas fornecidas por sensores externoceptivos como lasers
e cameras [Agr06| em casos de fechamento de lago (loop closing) no contexto de localizagao e
mapeamento simultaneos (SLAM), também conhecidos como Graph SLAM ou Pose only SLAM.
Alguns resultados interessantes de mapeamento e localizacao em larga escala de ambientes
externos sao apresentados em [SP12b| e [SP12a|. O problema também pode ser adaptado para
o contexto de filtragem bayesiana, mas a abordagem deterministica apresenta uma representacao
mais simples.

A formulagao aqui desenvolvida combina as relagoes nao-holonémicas entre duas poses ad-
jacentes com informagdes de um sensor absoluto, e nao explora aspectos como fechamento de
lago entre poses. Além disso, apresenta-se uma representac¢ao para o vetor de observagao (ainda
que nao-linear) capaz de contornar o problema da descontinuidade da orientacao. Esta formu-
lacao evidencia que métodos mais precisos e consistentes podem ser obtidos para o problema
da localizacao, caso seja considerado um numero de restrigoes maior entre os estados a serem
estimados. A solugao obtida apresenta erros de pose inferiores ao UKF, robustez a presenca de
outliers na componente de orientagao, além de garantir as caracteristicas nao-holonémicas do
movimento. No entanto, diferentemente do UKF (recursivo), a formulagao por otimizac¢ao tem

um custo computacional maior, o que dificulta seu uso em tempo real em longos percursos.

Colocagao do Problema e Modelagem

Considere a estimagao da posigao e orientagao em um referencial R, para n instantes (tgx,1, ...,
tk+n) (cujo periodo de amostragem sera considerado constante). Os estados associados (poses)
a cada um destes instantes sdo denotados por (X1, Xz, ..., Xy); (U, Uz, ..., u,_1) sdo os dados de
odometria entre dois estados consecutivos, tal que para k < n, ux é odometria entre as poses
Xk € Xgr1. O vinculo entre duas poses consecutivas fornecido pela informacao de odometria
¢ modelado de acordo com a versdo deterministica do modelo de evolugao do estado em (4.1)
chamado de § (veja figura 4.1).

O sinal GPS adquirido entre os instantes (t;) e (t;41) ¢ associado ao estado imediatamente
anterior (i.e X;) para permitir um comportamento causal. O modelo que relaciona o sinal GPS
yi ao estado x; é denotado por h e é oportunamente apresentado na sequéncia do texto. A figura
4.1 apresenta um esquema simplificado das relagoes consideradas entre as informagoes sensorias.
As variaveis indicadas pelos circulos correspondem as informagoes de pose no problema, sendo
que estas podem ser uma condicao inicial (pg em azul), poses obtidas pelo GPS (y; em rosa)
ou a serem estimadas (x; em branco). O sentido das setas indica a causalidade entre os estados
(por exemplo, y3 é consequéncia da aplicacao do modelo b ao estado x3).

No caso ideal tem-se que as relagoes x; = f(x;_1, ui_1) e y; = h(x;) sdo verificadas para Vi <
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f(xn—la un—1)
Figura 4.1: Diagrama de poses com indicacao dos vinculos de odometria e de observacao GPS.

n, ou seja, o residuo das restrigdes de odometria r,(7) = f(x;_1, uj_1) — X; e do sensor absoluto
ro(1) = h(x;) —y; s@o nulos para todos os indices i. Evidentemente que todas estas restrigdes nao
sao satisfeitas em casos reais devido a erros de medigao dos sensores empregados, bem como erros
de modelagem ou simplificacoes adotadas em § e h; e portanto, deseja-se encontrar o conjunto
de poses que reduza a soma dos residuos das restri¢oes. Ou seja, dados U = [u; uaz. .. un_l]T e
G =[yx ... yp]" (conjuntos das informacdes de odometria e de observacio respectivamente), o
problema de estimacao proposto consiste em encontrar o conjunto de todas as transformagoes
rigidas (poses), denotado por X = [x3 X3... Xn]T, que minimize a fun¢ao de custo quadratica

ponderada por M > 0 simétrica:
1
min 5f-e(X,U, G)'M+e(X,U,G) (4.14)

Sendo que fe explora as restri¢oes entre os estados e todas as informagoes sensoriais disponiveis,

tal que

fe(X,U,G) = X1~ Po f(x1,u1) — X2 f(x2,u2) — X3 ... f(Xn_1,Un_1) — Xn

J/

~
Odometria
Observagoes GPS
'\

h(xk) —yk --- b(Xp) — ¥p

(4.15)
Observe que para n poses (ou (n — 1) informagdes de odometria) e j observagoes de GPS,

tem-se 3n variaveis de estimagao e 3(n + j) equagoes.

Parametrizacao e Solucgao

Como a modelagem da evolugao da pose dada por § é nao-linear no sistema de coordenadas
cartesiano, a solugao para a fungao custo em (4.14) é obtida iterativamente. A solugao adotada
corresponde ao método Gauss-Newton que emprega uma aproximagcao para a hessiana da fungao

custo (outras possibilidades sdo apresentadas em [Mal04]). Os extremos X* de (4.14) devem
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obedecer a

X X

Da aproximagao do lado direito de (4.16) pelos dois primeiros termos da série de taylor em torno
X(k) e definindo a jacobiana J = -Zfe(X(k)), tem-se

9 (%fQ(X*)TM fe(X*)) _ (afe(X*))TMfe(X*) -0 (4.16)

JTMfe(X (k)) + [EMfe(X(k)) + JTMJ] (X* -~ X(k))=0 (4.17)

0X
Assim, para -% (J7) ~ 0 em (4.17), a solucdo 6tima X(k + 1) = X* & obtida iterativamente
por (4.18).
X(k+1) = X(k) — (JT™™MI)1ITMfe(X (%), U, G) (4.18)

Considera-se que uma aproximacao de X* é obtida quando ||X(k + 1) — X(k)|| < § (condicao
de parada). Em funcdo da estrutura do conjunto de restri¢oes contidos em fe, a jacobiana J é
calculada em duas partes, uma para as restrigoes de odometria J,, e outra para as observacoes
GPS J,, tal que J = [%ﬂ . Para as 3n primeiras linhas da equagao em (4.15), que correspondem
aos vinculos de odometria, temos que:

X1 X2 X3 Xa Xn-1 Xn
N I | 0 0 0 - 0 0 ]
feo Je(x1, 1) —I 0 O 0 0
fes 0 Je(xo,uz) -1 0 .- 0 0
Ju= ju 0 0 : : (4.19)
: : : . 0 0
ey 0 0 .0 1 0
f | 0 0 e 000 Je(xeg,u,,) I |
10 —uq sin(6+wuz2/2) . . ~
em que Jg(x,u) = [0 1 uy cos(f+uz/2) } ¢ a jacobiana do modelo de evolugao em (4.1). Caso
00 1

nao haja outras informagdes sensoriais além da odometria, a solugdo 6tima das poses (X*)
corresponde a propria odometria, calculada incrementalmente.

De maneira oposta ao tratamento discreto estabelecido para a componente de orientagao
em (4.11), a formula¢do deterministica em (4.14) pressupoe variaveis continuas (sem descon-
tinuidades). Com o intuito de retirar a descontinuidade intrinsica da componente de atitude,
¢ realizado um mapeamento por uma aplicagdo que apresente um conjunto imagem continuo.
Assim, observe que fungoes seno e cosseno apresentam as caracteristicas desejadas, e além disso

sao de classe C*°. Tomando a aplicagao cosseno, tem-se o modelo de observagao
b(x) = [ y cos(6)]” (4.20)

O sistema com o modelo de observagao em (4.20) continua sendo localmente observavel em todo
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o dominio [ALO5|[HK77] desde que u # 0 (i.e, que exista movimento) — basta verificar por
9L h(x) oL 'h(x)
o0x o0x
derivada de Lie de ordem n de h em relagao a f, apresenta posto completo para qualquer par

T
inspecao que a matriz de observabilidade O = [ ] , em que Lth ¢ a

(x, u) se (u1, uz) # (0,0). As 35 linhas restantes de fe correspondem as observagoes do sensor

absoluto (GPS) e sio modeladas pela funcio b em (4.20). Para os dados G = [y ... yp|", que

idealmente sao observagoes dos estados (X, ..., Xp), tem-se o bloco correspondente J, dado por
(4.21), em que Jy(x) = [é g _Sﬁ(e)} ¢ a jacobiana de (4.20).
x1 XK1 XK Xk+1 Xp-1 Xp Xp+1 Xn
for [0 <« 0 Jn(xk) O - 0 0 O --- 0
Jo= : 5 (4.21)
ey LO -+ O 0 0 - 0 Jux,) 0O --- 0

Finalmente, a escolha dos termos de ponderagao em M > 0 (diagonal ou nao) deve refletir a

validade dos modelos de evolugao e observagao empregados, bem como a precisao do conjunto
de medidas U e G.

4.4 Resultados em Simulacao e Experimentais

No que segue, o filtro UKF de localizagao (se¢ao 4.2) sera denotado por LUK e a otimizagao
em série (se¢ao 4.3) como LOT. Sao apresentados inicialmente os resultados em simulagao e, a

seguir, os experimentais.

Resultados de Simulacao

Para avaliar o desempenho das metodologias, bem como suas parametrizagoes, foram utilizados
dados gerados pelo simulador cinemético com as mesmas parametrizacoes apresentadas na se¢ao
2.3. As informagoes de odometria foram obtidas aplicando-se a metodologia MEO para uma
realizacdo da trajetoria (a localizagao fornecida apenas pela odometria MEO, da realizagao
utilizada, é mostrada no grafico superior esquerdo da figura 4.2).

Os dados de posicao GPS simulados foram gerados pela adi¢ao de um ruido gaussiano com
devio padrao o, = 0, = 0.5m ao ground truth em ambas as coordenadas — ver grafico direito da
figura 4.2. Este ruido aditivo da posigao GPS nao apresenta média nula em algumas regioes da
trajetoria (em concordancia com os saltos que ocorrem em sistemas GPS reais) de maneira que
o sistema apresenta uma polarizacao na diregao transversal do movimento de —3 a 3m que se
alterna a cada 10 medidas (na parte em que o veiculo trafega em linha reta a alterancia ocorre a
cada 4 medidas). Para a componente de orientagdo GPS foi adicionado um ruido gaussiano de
média nula e desvio padrao oy = 9°, assim como outliers em trés instantes (para t =4, t = 14
e t = 20s) como mostrado na imagem inferior esquerda da figura 4.2. A taxa de amostragem é
de 50Hz para a odometria e 5Hz para os dados GPS.
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Figura 4.2: Dados simulados para validacao dos esquemas de localizagao. A figura superior
esquerda mostra a evolugao da posigao fornecida pela odometria MEO (em azul tracejado).
Os dados GPS simulados de posi¢ao estao na figura a direita e a orientagao na parte inferior
esquerda (preto/tracejado). Os dados de referéncia (ground truth — GT), nos trés graficos, sao
indicados em verde/continuo.

Para o LUK foram selecionados os seguintes parametros de sintonizac¢ao (indicados na sub-
segdo 4.2): i) odometria com kg = 0.1 (ou um erro de 10cm/m), k; = 0.17 (ou 60°/360° e
e = 0.001 (constante que assegura Q > 0 quando u; = 0 ou uy = 0); 4i) para o GPS r; = 3m,
ro = bm e r3 = 18°. Foram adotadas as mesmas parametrizacoes na matriz de ponderacao M
do LOT, com excessido da orientacao em b que tem my; = 0.472, 7= 3,6,9,...,3n.

Os critérios de desempenho temporais considerados sao o erro de posigao em X (ex(tx)),
o erro de posicao em Y (ey(tx)), o erro de orientagao (eg(tx)) e o residuo de holonomicidade
(eg(tx)) definido em (4.2), que avalia a consisténcia do deslocamento efetuado entre dois ins-
tantes. O desempenho de cada metodologia para estes critérios é apresentado na figura 4.3.

Observa-se pela figura 4.3 que a metodologia LOT tem melhor desempenho para todas
as métricas adotadas, além de que o movimento estimado pelo LUK sofrer com a inclusao de
holonomicidades (deslocamentos laterais) pela etapa de inovagao do filtro (eg no grafico inferior
da figura 4.3). A influéncia dos outliers na componente de orientagao é facilmente identificada



4.4. Resultados em Simula¢ao e Experimentais 42

ex [m]

ey [m]

eo |deg|

(RN - -

en [m]

N = O =N
1
[}
[}
d
1l
(]
)
[}
]

0 2 4 6 § 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30
tempo [s]

Figura 4.3: Erros de pose e holonomicidade para as metodologias LUK (azul/continuo) e LOT
(em vermelho/tracejado).

nos instantes t =4 e t = 20s para o LUK — bem como a influéncia das polarizacoes da posicao
GPS para t > 15s. Apesar da robustez apresentada pelo LOT, as n poses corrigidas s6 sao
obtidas apds a conclusao de todo o trecho e ndo em tempo real (diferentemente do LUK). No
entanto, observe que a influéncia das informagoes uy.; e yx.; sobre o estado xi diminui com
o aumento de i (a contribui¢do de informagoes muito distantes é reduzida). A otimizagao é
assim realizada por trechos, e considera apenas as poses e os dados sensorias contidos em janela
temporal At — este procedimento também permite factibilidade computacional em grandes
percursos. O calculo das 600 poses (ou seja 1800 variaveis) levou 7s para a implementacao sem

otimizacao de eficiéncia em Matlab.

Resultados Experimentais

A avaliacao experimental foi realizada com o mesmo conjunto de dados usado no capitulo
2. Os dados foram adquiridos pelo sistema embarcado do veiculo elétrico do projeto VERO,
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em um percurso no campus do CTI mostrado na figura 4.4 em que o veiculo realiza duas
voltas no estacionamento e segue pelas vias internas. A informacao de odometria é obtida pelo
método MEO (apresentada no capitulo 2) e utiliza encoders incrementais nas quatro rodas e
diregao — com uma resolugao de 0.046° na configuracao de montagem utilizada. O receptor GPS
empregado ¢ um NOVATEL /Superstar 11 - SSII-5-5Hz com Circular Error Probability (CEP) de
5m. Os encoders sao amostrados a 40Hz, o GPS a 5Hz e a fus@o odometria-GPS é computada
na taxa de 20Hz. A duracao aproximada do percurso é de 1300s, o que consiste em 26000
informacgoes de pose. Para fins de comparacao, um sistema Applanix de precisao centimétrica,

embarcado no veiculo, fornece o ground truth da trajetoria

T T k T T T T T T T T T T T T

o 0%0 ©0%0000 #0000, ,q000° 0 00*° %% ¢,
—seeetos

0 [ -
E
E 50| .
S
>
‘.
—100 | |

| | | | | | | | | |

| | | | |
—180-160—-140-120-100 -80 —60 —40 —20 0 20 40 60 &0 100 120 140

X local [m)]

Figura 4.4: Coordenadas 2D fornecidas pelo sistema de referéncia de localizagao (ground truth —
GT) Applanix (verde/tracejado) e pelo GPS (rosa/continuo). O sinal de posigao GPS apresenta
varias polarizacoes locais e erros de até 20m na dire¢ao transversal ao movimento.

Além da imprecisao inerente ao GPS pela ocorréncia de saltos (visiveis na figura 4.4), as
informagbes adquiridas no percurso apresentaram ainda varios dados aberrantes (outliers) na
componente de orientacdo (grafico superior esquerdo da figura 4.5), visto que o ambiente apre-
senta oclusoes (arvores, edificios) e que o veiculo trafega em baixas velocidades em algumas
regioes. O efeito destes erros é bastante reduzido pelo esquema de fusao LUK como mostrado
nas trajetorias da ilustragao inferior esquerda da figura 4.5 e na figura 4.6). As estimativas
ainda assim sofrem com as polarizagoes na dire¢ao transversal do movimento, i.e deslocamentos
holonémicos que nao sao possiveis, mesmo com as adaptagoes apresentadas na se¢ao 4.2.

Finalmente a figura 4.6 apresenta os erros de pose em relagao ao sistema Applanix, segundo
as metodologias LUK e LOT. O erro de estimacgao da orientagao do veiculo pelo LUK mostrou-
se coerente, fornecendo uma informagao com menor variancia e bastante proxima da referéncia
— com excegao das estimativas em t < 50s, 950 < ¢ < 1000s e t > 110s que concentram muitas
medidas aberrantes, como mostrado no grafico superior esquerdo da figura 4.5.
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Figura 4.5: Orientacao fornecida pelo receptor GPS e posicoes estimadas pelos esquemas de
localizacao LUK e LOT. A figura superior esquerda mostra a componente de orientacao do
GPS (em rosa) e a referéncia fornecida pelo sistema applanix GT (em verde) — note a grande
quantidade de ruido e de pontos aberrantes presentes. A posicao pela metodologia LUK é
apresentada na imagem inferior esquerda (azul/continuo) e a posi¢ao estimada por LOT é
mostrada na imagem direita (vermelho/tracejado).

Os mesmos dados sensoriais, e com as mesmas matrizes de sintonizacao, foram utilizados na
estimacao LOT. Os resultados obtidos foram superiores aos anteriores para todas as métricas
ilustradas na figura 4.6. A posicao estimada pode ser visualizada na figura 4.5 a direita. As 26000
poses (percurso total) foram divididas em subconjuntos contendo 1500 poses cada (ou seja 4500
variaveis de estimagao) para permitir factibilidade computacional. A inicializa¢ao da equagao de
recorréncia (X (0)) ¢ feita pelas poses obtidas considerando apenas a odometria MEO. Observe
que a posicao estimada é consistente com a caracteristica de nao-holonomicidade do sistema,
o que é confirmado pelo residuo ey apresentado no grafico inferior da figura 4.6. No entanto,
como explicado anteriormente, a estimativa LOT demanda um processamento computacional
muito superior ao LUK e sua implementacao neste trabalho nao foi realizada em tempo real.
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Figura 4.6: Erros de pose e holonomicidade para as metodologias LOT (em vermelho/tracejado)
e LUK (azul/continuo).

4.5 Conclusoes

Este capitulo apresentou esquemas de localizagdo com intuito de fornecer uma informagao de
pose a uma taxa constante (independente da disponibilidade do sinal GPS), com erro limitado
e com precisao local. As metodologias exploradas se baseiam na combinac¢ao de odometria e
dados de um sensor absoluto GPS, em um esquema de fusao sensorial sequencial e em uma
formulagao de estimagao em série pela otimizacao de restriches entre as poses a estimar e
todas as informacgoes sensoriais passadas. A fusao LUK foi formulada empregando-se o filtro
UKF, e é apresentado um procedimento de limitacao da orientacao do estado estimado para
combina-lo com a informacao descontinua de orientacao fornecida pelo GPS. Para a segunda
metodologia (LOT), apresentamos uma solugdo para o problema de equagdes nao-lineares, e
neste caso ¢ proposto um mapeamento da componente de orientacao do vetor de observagao
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para que o problema possa ser tratado e que ao mesmo tempo garanta a observabilidade do
sistema. Definimos também um residuo de holonomicidade que fornece uma indicacao de quao
consistente foi a transformagao relativa entre duas informacgoes de pose sucessivas.

As metodologias reduzem os efeitos de deriva da odometria e de saltos/dados aberrantes
advindos do GPS, sendo que o desempenho da LOT mostrou-se superior ao obtido com a LUK.
No entanto, a implementagao realizada neste trabalho (em Matlab e sem otimizagao de codigo),
nao se mostra apropriada para a estimacao em tempo real (ainda que o conjunto de poses do
percurso completo tenha sido dividido em subconjuntos de 1500 posigoes e orientagoes). Na
sequéncia dos trabalhos serao abordadas melhorias nas metodologias apresentadas, assim como

a abordagem por outras técnicas como filtragem complementar.



CAPITULO 5

Conclusoes Finais e Perspectivas

Este trabalho abordou o desenvolvimento de estratégias de localizagao para a navegagao auto-
noma de um veiculo robético terrestre. A principal contribui¢do do trabalho estd na nova
formulagao de odometria por miltiplos encoders como um problema de otimizagao, bem como
as extensoes para a estimacao concomitante de polarizagoes. Uma segunda contribuic¢ao con-
siste na adaptacao de esquemas de fechamento de lago para a estimacao em série de poses
no esquema de fusao, além da definicao de mapeamentos que viabilizem o uso de medidas de
orientacao descontinuas.

Primeiramente no capitulo 2, foi apresentado aspectos relevantes da modelagem cinemética
considerada, bem como conversoes e restricoes para que esta modelagem seja valida. Tanto a
modelagem quanto as conversoes sao tratadas da forma mais geral possivel, a fim de permitir
flexibilidade para a sua utilizagao/adaptacdo. Na sequéncia, foi desenvolvida a formulagao da
odometria MEO, em que as informagoes provenientes de multiplos encoders (das quatro rodas e
de dire¢ao) sdo combinadas para a obtengao de incrementos de odometria, segundo um critério
de otimalidade quadrético. Em seguida, foram propostas extensoes desta formulacao que con-
sideram a estimagao concomitante de possiveis polarizagoes. As validagdes tanto em simulagao,
quanto experimental forneceram incrementos de pose mais precisos que aqueles obtidos pela
odometria classica diferencial.

No capitulo 3 foi tratada a estimacao dos incrementos de pose a partir da estrutura do am-
biente, usando um sensor laser monocamada. Foram apresentados resultados experimentais de
odometria pelo PSM, sendo que a odometria telemétrica teve uma estimagao aceitavel apenas
em regioes mais estruturadas, com grande quantidade de pontos, mas ainda assim com uma
precisao muito inferior as obtidas pela odometria das rodas. Esta foi sem duvida a formulagao
menos explorada na pesquisa, principalmente pelo carater esparso e a falta de estruturacao do
ambiente externo que influenciam diretamente as caracteristicas de observabilidade da transfor-
magao rigida.

A proxima etapa, apresentada no capitulo 4, consistiu na combinagao da odometria MEO
com dados de posigao e orientacao provenientes de um receptor GPS em esquemas de fusao

sensorial, no intuito de se obter uma localizacao a uma taxa de amostragem constante, com
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erro limitado independentemente do tamanho do percurso e com precisao local (sem saltos).
Em um primeiro momento, empregou-se o UKF para a estimagao sequencial do estado (LUK).
Uma segunda formulacao, complementar a estimagao sequencial, considera um niimero finito de
poses que minimiza uma fungao custo dependente das transformacoes rigidas relativas entre os
estados e das informagoes dos sensores envolvidos (LOT). Foram definidas varias métricas para
a avaliagao dos desempenhos de cada metodologia, dentre estas, o residuo de holonomicidade
— que fornece uma indicagao de quao inconsistente foi o movimento estimado, de acordo com
as caracteristicas nao-holonémicas esperadas do sistema fisico. A estratégia LUK é facilmente
executada em tempo real. J& a segunda formulagao, embora fornega melhores resultados para
todas as métricas consideradas — mas notadamente para o residuo de holonomicidade — é pro-
cessada em batelada e o trabalho nao abordou a sua exequibilidade para utilizacao em tempo
real.

Alguns pontos a serem explorados em trabalhos futuros sao:

e Anilise englobando aspectos formais de observabilidade, tanto do esquema MEO como da
formulagao simultanea de polarizagoes, para uma descricao completa das limitagoes e a
influéncia de diferentes configuracoes de erros na estimagao;

e A inclusao de caracteristicas dindmicas ao estimador MEO, que modelem temporalmente
as variaveis de estado (dos incrementos de odometria e das polarizagoes), podendo ser

uma ferramenta tutil para a estimacao de deslizamentos longitudinais;

e A construgao de uma formulagao de alinhamento absoluta (e nao relativa) no processo de
matching dos pontos 2D do laser monocamada, bem como a deteccao e o fechamento de

lago para a correcao de pose;

e Melhorias no processo de fusao sequencial pela utilizagao adicional de velocidades forneci-
das pelo sistema GPS em um esquema de filtragem complementar, de forma a permitir a
aplicacao direta de diferentes ponderagoes das componentes de posi¢ao tangencial e trans-
versal ao movimento do veiculo. Além disso, no contexto de filtragem complementar, a
sintese do observador pode ser realizada diretamente no grupo SO(n,R) para reduzir os
problemas advindos da descontinuidade intrinseca do heading no sistema cartesiano;

e Adaptagoes na politica de utilizagdo do conjunto de restri¢oes de pose no contexto da
fusao em batelada. Uma possibilidade seria a adocao da estratégia Dividir e Conquistar
(Divide and Conquer — D&C), para permitir factibilidade de implementagao em tempo
real em longos percursos e garantir desempenho semelhante aos resultados apresentados
neste trabalho.
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