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As Trés Leis da Robdtica, segundo Isaac Asimov

- Primeira Lei: um robd ndo pode ferir um ser humano, ou, por omissédo, permitir que um ser
humano sofra algum mal.

- Segunda Lei: um robd deve obedecer as ordens que Ihe sejam dadas por seres humanos,
exceto nos casos em que tais ordens contrariem a Primeira Lei.

- Terceira Lei: um robd deve proteger sua propria existéncia enquanto tal prote¢ao ndo
entrar em conflito com a Primeira ou Segunda Lei.

Ref.: Isaac Asimov, "Eu, rob6", Editora Expresséo e Cultura, 8a. edicéo, pag 61, 1974.
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BIGHETI, J. A. Navegacdo de robds em ambientes internos usando SLAM. Bauru, 2011,
128p. Dissertacdo (Mestrado) — Faculdade de Engenharia, Campus de Bauru,
Universidade Estadual Paulista“Julio de Mesquita Filho”.

RESUMO

A proposta deste trabalho é dotar um rob6 movel com a capacidade de mapear e se localizar
no ambiente simultaneamente onde tal problema é conhecido na literatura classica como
SLAM (Simultaneous Localization and Mapping). Para operar, o robd deve ser capaz de
manter uma estimativa da sua posi¢do com base nos sensores embarcados no veiculo, adquirir
e utilizar conhecimento sobre o mundo ao seu redor, possuir a habilidade de reconhecer
obstaculos, e responder em tempo real as situa¢fes que possam ocorrer neste ambiente. Este
trabalho propde também a utilizacdo de um sensor de ultra-som com varredura frontal de 180
graus, para deteccdo de landmarks (marcos) naturais em um ambiente interno para construcao
do mapa na memoria do sistema de controle do robd. As informagdes do deslocamento do
robd sdo fornecidas pelo sistema de odometria com encoder. Essas informacgdes de
deslocamento do robé e distancia dos landmarks sdo combinadas através da aplicacdo do
Filtro de Kalman Estendido (EKF), para o calculo de posi¢éo e orientacdo estimados do rob6
bem como a posigéo estimada dos landmarks (mapa). Trata-se de um trabalho com resultados
preliminares, que tem como contribuicdo especifica realizar a tarefa de localizacdo e
mapeamento simultaneamente (SLAM) usando um sensor de ultra-som rotativo. S&o
apresentados também os resultados de simulagdo da técnica de localizacdo e mapeamento
simultaneos usando o Filtro de Kalman Estendido (EKF) e complementadas com avaliagdes
experimentais em ambiente reais, aplicado a um rob6 movel trabalhando como um
transportador de materiais automatizado no chdo de féabrica. Discussdes sdo apresentadas
sobre o0s sensores usados, a complexidade computacional, a associacdo de dados e a

modelagem e controle do robé movel.

Palavras-chave: Robotica Movel, SLAM, Localizacdo e Mapeamento Simultaneos, Filtro de

Kalman Estendido .



ABSTRACT

The purpose of this paper is to provide a mobile robot with the ability to simultaneously map
and locate the environment. This problem is known in classical literature as SLAM
(Simultaneous Localization and Mapping). To operate, the robot must be able to maintain an
estimation of its position based on sensors attached to the vehicle, acquire and use knowledge
about the world around it, have the ability to recognize obstacles and respond in real time
situations that may occur in this environment. This paper also proposes the use of an
ultrasonic sensor to scan an angle of 180 degrees, for detection of landmarks in a natural
environment in order to build the internal map inside the robot’s controller memory. The
displacement information is provided by the robot odometry system with encoder. This
information is combined through the application of Extended Kalmar filter (EKF).This is a
preliminary work, which has the specific contribution the task of locating and mapping
simultaneously (SLAM) using a rotating ultrasonic sensor. There is also presented the
simulation results of the technique of simultaneous localization and mapping using the
extended Kalman filter (EKF) in addition of experimental evaluations in real environment,
applied to a mobile robot working as an automated carrier materials on the factory
floor. Discussions are presented on the used sensors, the computational complexity, data

combination and modeling and control of mobile robot.

Keywords: Mobile Robotics, SLAM, Extended Kalman Filter, EKF and Landmarks.



Capitulo 1

1. INTRODUCAO

1.1 INTRODUCAO A ROBOTICA MOVEL

Com o grande desenvolvimento das tecnologias de hardware e software, potentes
computadores podem ser usados para desenvolver novas técnicas de controle robdtico. As
novas técnicas estdo permitindo que os rob6s moveis possam ser usados em diversas
aplica¢cdes novas como, por exemplo: transporte de materiais em hospitais, em depdsitos e no
chdo de féabrica no lugar dos AGVs, veiculos agricolas autdnomos, veiculos urbanos
autbnomos, guia em museus, etc (BURGARD, 1998)(NEWMAN, 1999) (BAILEY, 2002).
Estas novas aplicacdes demonstram que os robds moveis executam tarefas complexas que até
entdo sO eram executadas por seres humanos, com habilidades como aprender com a
experiéncia, navegar por ambientes desconhecidos, desviar de obstaculos imprevistos e reagir
de forma inteligente a estimulos do ambiente (THRUN, 2002). Conseqlientemente, as
pesquisas com robotica movel tém direcionado seus esforcos para o desenvolvimento de
agentes autbnomos capazes de interagir com o seu ambiente de trabalho. Para atingir este
objetivo, é imprescindivel que os robds tenham a capacidade de localizar-se com aceitavel
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precisdo em relacdo a um sistema de referéncia. As metodologias de localizacdo tém
defendido que é necessario que o robd tenha o conhecimento do seu local de trabalho para

determinar a sua localizacao de forma eficiente (BAILEY, 2006).

O problema de localizacdo surge devido a dificuldade que um rob6 apresenta ao
navegar por um ambiente desconhecido, construindo um mapa das regides por onde ja passou
ao mesmo tempo em que se localiza dentro dele. O acimulo de erros gerados pela incerteza
dos sensores utilizados para estimar os estados de localizacdo e mapeamento impede que
sejam obtidos resultados coerentes apOs periodos de navegacdo suficientemente longos
(THRUN, 1999).

Os algoritmos de SLAM (Simultaneous Localization and Mapping) procuram
minimizar esses erros resolvendo ambos os problemas de localizagdo e mapeamento
simultaneamente, utilizando as informagdes de uma etapa para aumentar a precisdao dos
resultados alcangados na outra e vice-versa. Uma das maneiras de se alcancar isso se baseia
no estabelecimento de marcos no ambiente que o robd pode utilizar como pontos de
referéncia para se localizar conforme navega. Na literatura classica, 0s marcos sdo

referenciados também como landmarks.

A Localizagdo e Mapeamento Simultaneo s&o conhecidos como um dos problemas mais
dificeis da area da robotica mével. Uma das primeiras propostas para o problema de SLAM,
foi apresentada por (SMITH et al 1990), a qual utilizava uma abordagem estocastica para o
mapeamento, permitindo a aplicacdo do Filtro de Kalman para manter uma estimativa
simultanea da localizacdo do robd e do mapa, e vem sendo estudada ativamente desde a
década de 80 e intensificou-se em meados da década de 90 (THRUN, 2005)(BAILEY2006).

1.2 DEFINICAO DO PROBLEMA

Este trabalho propde a utilizacdo de sistemas de navegacao de robés mdveis usando o
SLAM com sensores de baixo custo (sensor de ultra-som) em ambientes internos usando a
técnica do Filtro de Kalman Estendido para o0 mapeamento e localizacdo simultaneos do rob6

e, consequientemente, uma navegacdo robusta em tempo real. O método evita a criacdo de



landmarks artificiais no ambiente que o robd atua, trabalhando com landmarks naturais, ou

seja, objetos e lugares naturais do ambiente.

1.3 CONTRIBUICOES

Neste trabalho é apresentada uma solucdo para o problema do SLAM que faz uso de
um sensor de ultra-som de baixo custo para encontrar os landmarks naturais com um sistema
de movimento do rob6 que utiliza motores de passo e controladores de alto nivel de micro
passo para se locomover, este equipamento também é equipado com um sistema de encoder
para odometria. As situacOes de navegagdo propostas foram testadas em ambiente de
simulacdo e complementadas com avaliagGes experimentais em ambiente reais. Os testes
foram realizados em um ambiente de ch&o de fabrica real composto por diversas maquinas de

usinagem.

Os sensores mais usados nos rob6s para SLAM encontrados na literatura séo: a) laser
range finder, que Ié distancias de obstaculos de até dezenas de metros em um plano com um
raio de abertura de 180 graus; b) cameras de video, onde algoritmos de processamento de
imagens sdo utilizados para extrair as caracteristicas dos elementos observados de um
ambiente, bem como calcular a distancia dos obstaculos; c¢) ultra-som ou sonar, usado para ler
distancias de obstaculos a frente do rob6 em um cone de 30 graus com alcance de alguns
metros; d) encoders, usados para medir o deslocamento do robd durante a navegacdo
(odometria). Os sensores a € b sdo caros e demandam um poder de processamento
computacional grande (processadores de 32 bits) para extrair as informacdes. Por outro lado,
0s sensores ¢ e d sdo baratos e necessitam um poder de processamento pequeno
(microcontroladores de 8 ou 16 bits) (LEONARD, 1992).

Desta forma, neste trabalho consideram-se robds moveis equipados com encoders e
ultra-som para gerar uma contribui¢do de baixo custo e a0 mesmo tempo de alto nivel, com o
uso do Filtro de Kalman Estendido. Os resultados obtidos também estdo disponiveis para a

reproducédo dos experimentos ou analise e criacdo de trabalhos futuros.



1.4 ORGANIZACAO DO TEXTO

Este documento esté dividido em 6 capitulos.

e O capitulo 1 apresenta o contexto no qual este trabalho esta inserido e suas contribuicoes;

e O capitulo 2 retrata a fundamentacédo tedrica sobre as abordagens existentes do problema
de SLAM,;

e O capitulo 3 apresenta a fundamentacdo matematica envolvida sobre o Filtro de Kalman
Estendido aplicado no problema SLAM,;

e O capitulo 4 descreve os materiais e métodos utilizados no trabalho proposto;

e O capitulo 5 relata os experimentos realizados e discute a qualidade deles;

e Por fim, o capitulo 6 traz as conclusdes e novas perspectivas sobre o presente trabalho.

1.5 TRABALHOS PUBLICADOS EM EVENTOS CIENTIFICOS

A seguir tem-se o artigo publicado em congresso relativo a divulgagdo dos resultados

desta dissertagéo:

BIGHETI, J. A.,, FRANCHIN, M. N., AGUIAR, P. R.,, BORDON, M. E.,,
CASTANHO, J. E. C.; Navegacdo em tempo real de Robds Mdéveis em chéo de fabrica
usando métodos com Filtro de Kalman Estendido. In: 6° Congresso Brasileiro de
Engenharia de Fabricacdo — COBEF 2011, Caxias do SUL- RS, COF11-0466, 2011.



Capitulo 2

2. FUNDAMENTACAO TEORICA DO
PROBLEMA DE SLAM

Este capitulo tem como objetivo apresentar um breve histérico e os conceitos basicos
existentes sobre o problema de SLAM. Os principais topicos abordados sdo: Mapeamento,
landmark, localizacdo e o problema de Mapeamento e Localizagdo Simultaneos (SLAM — do
inglés Simultaneous Localization and Mapping). Por fim, um sumario do capitulo €

apresentado nas consideracdes finais.

2.1 MAPEAMENTO

Mapeamento € o nome dado a tarefa de construir representacfes do ambiente com
dados obtidos a partir dele. Este tipo de tarefa € comum em varias atividades humanas, como

a arquitetura, construgéo civil, cartografia, aviagdo, geografia, geologia, atividades militares, e
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outras. Quando se trata de mapeamento robotico, a utilizacdo de mapas € necessaria para que
um rob6 consiga construir um modelo do mundo ao seu redor na memoria do sistema de
controle do robd e utilizar esse conhecimento para conseguir cumprir 0s seus objetivos. Para
que um robd possa lidar com o mundo ao seu redor ele deve primeiramente ser capaz de
perceber 0s objetos que estdo ao seu redor. Isso é feito através de sensores que interagem com
0 ambiente de alguma forma, como, por exemplo, explorando propriedades da luz (cameras,
laser, infravermelho) ou de ondas mecanicas (sonares). Conforme se movimenta pelo
ambiente o rob0 realiza observagdes das estruturas que se encontram ao seu redor, e pode
decidir por apenas reagir a elas de acordo com comportamentos programados ou entdo
armazenar a informacgdo contida nessas observacdes para que possam ser recuperadas
posteriormente (THRUN, 2002).

As pesquisas em mapeamento na robotica movel iniciaram-se na década de 80 e
durante essa década e no inicio da década de 90 o mapeamento era amplamente dividido em
dois tipos: topologico e métrico. Segundo Thrun (2002), a diferenca entre topoldgico e
métrico ndo € clara, ou seja todo o mapa topologico é virtualmente dependente de
informaces geométricas, e que, na pratica, o que os diferencia é a grande quantidade de

subdivisbes do mapa, sendo essas subdivisdes maiores nos meétricos.

2.1.1 Mapas topologicos

Mapas topoldgicos, tambem chamados de mapas relacionais, fornecem as relagdes
entre os varios locais ou objetos presentes no ambiente, geralmente sob a forma de um
gréfico. Mapas topoldgicos, de forma geral, registram informacdes sobre determinados
elementos ou locais do ambiente, chamados marcos. Assim, marcos e relacbes sdo 0s

elementos dos mapas topolégicos (MATARIC, 1990).

Como pode ser observado na Figura 2.1 (b), o mapa topoldgico representa o ambiente
do rob6 através de grafos, onde os nds desses grafos correspondem a situacdes, locais ou
marcos distintos. Caso exista um caminho direto que ligue dois pontos distintos do ambiente

ele sera representado através de um arco que conectara os dois nds correspondentes no grafo.



(@) (b)

Figura 2. 1. (a) Representacdo de um ambiente ndo mapeado, (b) representagédo de um mapa
topoldgico.

Fonte: OLIVEIRA (2010)

2.1.2 Mapas métricos

Os mapas métricos sdo representados normalmente através de um plano dividido em
células de tamanhos iguais, que também é chamada de grade (ou grid) como ilustrado na
Figura 2.2, ou seja, cada célula representa uma porcdo fixa do espaco e armazena um valor
que indica o estado desta célula como, por exemplo, a presenca ou a auséncia de um obstaculo
(THRUN, 1998).

Um exemplo de sensor de ultra-som € ilustrado na Figura 2.3 para geragdo de mapas
métricos, sendo que 0s pontos escuros representam obstaculos e os claros, regides livres. As
formas mais conhecidas de representacdo do ambiente com mapas métricos € occupancy-grid
(MORAVEC; ELFES, 1985).

A representacdo dos mapas na Grade de Ocupacdo € uma matriz de ocupagédo

multidimensional (normalmente 2D ou 3D), que mapeia 0 espago em células, de tal forma que
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cada célula armazena uma estimativa probabilistica de seu estado, sendo os possiveis estados:

ocupado ou livre.

Figura 2. 2. (a) Representacdo de um ambiente ndo mapeado, (b) representagcéo de um
mapa métrico.
Fonte: OLIVEIRA (2010)

As estimativas do estado de cada célula sdo obtidas através da interpretacdo das

leituras de distancias utilizando modelos probabilisticos dos sensores.

Figura 2. 3. Sensor de um sonar, células claras denotam regides livres e células escuras, areas
ocupadas.

Fonte: GOOGLE IMAGENS



2.1.3 Landmarks

A literatura define os landmarks como informacdes que estdo presentes no ambiente
de navegacédo do robd que servem de referéncia para a construgdo do mapa desse ambiente e
depois sdo convertidas em dados que sdo carregados no sistema de controle do robd,

permitindo com isso a sua localizacdo a partir dessas referéncias (BORENSTEIN et al, 1996).

Para localizacdo do rob6 em ambientes que podem ser estruturados ou desestruturados
utilizamos os landmarks que sdo elementos externos. As informacgdes presentes no ambiente
que podem ser caracterizadas como landmarks dependem do tipo de sensor utilizado pelo
rob6 para adquirir os dados e do algoritmo de processamento adotado para interpretar esses
dados. Os landmarks podem ser classificados em dois grupos:

e Naturais;

e Artificiais.

Independentemente do tipo de sensor, do algoritmo de processamento e da informacao
a serem obtidos do ambiente original ou modificados, os landmarks devem ser confiaveis. Ou
seja, as caracteristicas que os identificam devem permanecer estaveis enquanto servirem de

referéncia para o robo.

2.1.4 Landmark artificial

O landmark, de acordo com (LAJES, 1998), € considerado artificial quando é inserido
de forma intencional no ambiente de navegacdo do rob6. Esse tipo de landmark é detectado
facilmente pelos sensores do robd, pois suas caracteristicas foram artificialmente criadas com
0 intuito de serem explicitas no ambiente de navegacdo do robd. O landmark artificial ndo
somente serve de referéncia para a localizagdo e navegacdo do robd, como também serve de
fonte de informacéo utilizada para outro fim. A Figura 2.4 mostra um exemplo de landmark
artificial fixado nas paredes do ambiente de trabalho do robd para deteccdo pelo sensor de

imagem.



Figura 2. 4. Landmark artificial fixado na parede do ambiente de trabalho do Robd para
deteccdo pelo sensor de imagem.

Fonte: LAJES (1998)

A desvantagem de um sistema baseado em landmark artificial é a necessidade de

adequacao do ambiente para que o robd possa navegar.

2.1.5 Landmark natural

O landmark é considerado natural quando faz parte do ambiente original de navegacao
do robd. O ideal é desenvolver sistemas que tenham a capacidade de identificar referéncias
naturais do ambiente. Desse modo, sistemas cada vez mais eficientes para lidar com o mundo

real sdo criados.

A Figura 2.5 apresenta exemplos de landmarks naturais detectados com sensor de
imagem. Conforme pode ser notado, os landmarks naturais podem basear-se na estrutura do
ambiente como bordas e cantos de portas e janelas. Mas, também podem basear-se na

variacao da intensidade de luminosidade de certa regido de uma imagem.
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Figura 2. 5. Landmarks naturais detectados com sensor de imagem.

Fonte: DAVISON (2011)

2.1.6 Deteccdo dos landmarks

Para detecgdo de landmark no ambiente do rob0 sdo usadas basicamente, as seguintes
fases:

1. Capturar os dados do ambiente através do sensor;

2. Analisar os dados capturados a fim de identificar as informacdes que caracterizam
um landmark;

3. Armazenar as caracteristicas que correspondem aos landmarks na memoria do sis-
tema de controle do rob6 para representar o0 mapa do ambiente. Esses landmarks

também serdo usados para estimar a localizag¢&o do robé.
Para se determinar o tipo de sensor que serd adotado na aquisicdo de dados para

deteccdo dos landmarks analisa-se basicamente o tipo de ambiente e o poder de

processamento do robd. Conhecer as caracteristicas do ambiente de navegagdo do robd é
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muito importante, pois 0s sensores possuem limitacdes e essas devem ser respeitadas para a

implementacéo de um sistema robusto.

Por exemplo, um sensor de imagem necessita de um nivel minimo de luminosidade do
ambiente para poder capturar as imagens; e um sensor laser range finder ndo é capaz de
capturar dados onde a luz emitida pelo mesmo é absorvida pelo ambiente ou néo é refletida. A
escolha do sensor também esta relacionada ao poder de processamento do robd, dado que o
volume de informacgfes gerado pelo sensor e 0 processamento necessario para interpretar
essas informacdes variam. Por exemplo, o sensor de imagem gera um volume de informacgoes
superior ao do laser range finder e 0 seu processamento consome muito mais recursos

computacionais do sistema.

Um landmark € identificado a partir de um conjunto de informacfes que s&o
capturadas pelo sensor. Em seguida, as informagdes capturadas sdo processadas por algum
algoritmo que busca identificar um padrdo ou uma caracteristica dentro desse conjunto. Num
ambiente interno, o landmark pode ser, por exemplo, uma porta ou 0 marco de uma janela. Ja

num ambiente externo pode ser uma arvore ou a borda de uma calgada.

2.1.7 Tipos de ambientes para cria¢cdo dos mapas

Os tipos de ambiente sdo classificados em: estatico ou dindmico, estruturado ou
desestruturado e interno (indoor) ou externo (outdoor). As Figuras 2.6 a 2.9 mostram essa

estrutura de ambientes.

Um ambiente é classificado como dindmico quando existem objetos mdveis na cena e

estatico quando todos os objetos s&o fixos.

E exibida na Figura 2.6 uma imagem de um local fabril onde ha tornos e equipamentos

de manufatura que representam um ambiente interno estruturado e estéatico.
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Figura 2. 6. Ambiente interno estruturado e estatico.

Fonte: SENAI - L. Paulista
A imagem da Figura 2.7 exibe um escritorio onde as mesas, cadeiras, computadores e

outros objetos sdo colocados de forma desorganizada que representa um ambiente interno

desestruturado e estatico.

Figura 2. 7. Ambiente interno desestruturado e estatico.

Fonte: GOOGLE IMAGENS
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Na figura 2.8 € apresentada uma imagem de uma estrada onde é representado um

ambiente externo estruturado, estatico com luminosidade néo controlada e solo irregular.

Figura 2. 8. Ambiente externo estruturado, estatico.

Fonte: GOOGLE IMAGENS

E representado na Figura 2.9 um ambiente externo desestruturado, dindmico com

luminosidade ndo controlada e solo irregular.

Figura 2. 9. Ambiente externo desestruturado, dinamico.

Fonte: GOOGLE IMAGENS
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Em aplicagdes do mundo real dificilmente sdo encontrados ambientes totalmente
estaticos. Na préatica, a maioria dos algoritmos considera 0s objetos mdveis como sendo ruidos
do sistema. Portanto, quando o ambiente é altamente dindmico, as implementacoes
tradicionais ndo conseguem lidar de maneira eficiente com esse problema. Em Bailey (2002)
é descrito em seu trabalho sobre SLAM a diferenciacdo entre objetos moveis e estaticos. Ja a
classificacdo entre ambiente estruturado e desestruturado depende das caracteristicas
geométricas dos objetos presentes na cena. A informagdo geométrica freqlientemente extraida
do ambiente é a reta. Logo, quando se torna dificil a identificacdo na cena de formas
geomeétricas conhecidas, o ambiente é classificado como desestruturado. Tanto no ambiente
interno como no externo existem informacBes geométricas conhecidas. Porém, no ambiente
interno a geometria é geralmente mais definida do que no externo. Por exemplo, janelas,
portas e corredores sdo facilmente representados por retas. Assim, conhecer o ambiente é
importante na implementacdo dos algoritmos de mapeamento, uma vez que isso influéncia
diretamente no tipo de informacdo que pode ser extraida dos sensores e no nivel de ruido do

sistema.

2.2 LOCALIZACAO

A localizacdo consiste em estimar a posi¢cdo do robé no ambiente. Determinar sua
prépria posicdo é uma capacidade béasica para que qualquer tarefa de navegacdo seja
executada. Conhecer a posicdao do robd no ambiente € muito importante tanto para a sua
navegacao, como para a construcdo do mapa. Geralmente a localizacdo do rob6 ndo € obtida
diretamente de um dnico sensor. Ela é calculada a partir da localizacao anterior do rob6, dos
comandos de movimentacdo do mesmo e dos dados dos sensores gerados na posi¢ao atual.
Essa juncdo de informagOes é necessaria, principalmente, para lidar com as mudangas do
ambiente e com os ruidos dos sensores. O nivel de dificuldade para calcular a localizacdo do
robd € variavel. Uma das solugdes amplamente utilizadas é associar informacdes provindas de
outros sensores ao odometro para aumentar a precisao da localizagdo (THRUN, 1998). O uso
conjunto de sensores (por exemplo, sensor laser ou sonar) com o odémetro possibilita a
utilizacdo de técnicas que associam as leituras atuais com as anteriores para se estimar a
posicao atual. Pelo fato das leituras dos sensores serem armazenadas nos mapas, é essencial

que esses Ultimos ndo contenham erros para evitar falhas no processo de localizag&o.
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De acordo com Thrun (2005) e Borenstein (1996), o problema de localizacdo pode ser

classificado em trés tipos:

O problema de Rastreamento da Posi¢cdo (ou Position Tracking): nesse problema, é
considerado que a posicao inicial do rob6 em relacdo ao mapa (posicdo global) é
conhecida. Entretanto, com a movimentacdo do robd, a localizacdo é prejudicada
devido aos erros de leitura do sensor, como por exemplo, 0 odometro. O problema de
rastreamento da posicdo tem como foco estimar esses erros, de forma a calcular
corretamente a posicdo local do robd. Normalmente os erros sdo aproximados por

meio de uma distribuicdo unimodal (por exemplo, distribuicdo normal);

O problema de Localizacdo Global (ou Global Localization): ao contrario do problema
de rastreamento da posicéo, na localizagdo global o robd ndo conhece a sua posicéo
inicial no mapa. Dessa forma, sdo buscadas estratégias para se estimar a posicdo

inicial do robd, considerando inclusive, o problema de rastreamento da posicao;

O problema do Rob6 Raptado (ou Kidnapped Robot Problem): esse problema é uma
extensdo da localizacdo global. No problema do robd raptado, assume-se que a
qualquer momento, o robd podera ser transferido para outra posicdo sem ser
informado. Caso isso ocorra, 0 rob6 devera detectar a alteracdo em sua posicao e logo
em seguida, calcular a sua nova localizagdo. Em termos préaticos, a ocorréncia dessa
situacdo € minima. Porém, esse problema pode ser utilizado para verificar a
capacidade de recuperacdo do rob6 em falhas repentinas, de forma que possa manter o

sistema de localizacdo intacto.

Atualmente, existem diversas técnicas que possibilitam estimar a posi¢do do robd. A

maioria delas tem foco nos problemas de rastreamento da posi¢do. Em relacdo ao problema de

localizagdo global, muitos focam o uso de metodos estatisticos conforme apontado por
(THRUN, 2002). Entre eles destacam-se: Filtro de Kalman (SMITH et al, 1990).

Com o intuito de ilustrar o funcionamento do processo de localizagdo por método de

Markov, considere o ambiente representado na Figura 2.10. Assume-se que 0 espaco de

posi¢Bes do robd tem uma Unica dimensdo, isto €, o robd s6 pode se mover horizontalmente.

O robd é colocado em algum lugar do ambiente, mas a sua posicdo ndo é informada.
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A localizacdo por método de Markov representa um estado de incerteza com uma
distribuicdo uniforme sobre todas as possiveis posi¢cGes, como mostra a Figura 2.10 a. Em
seguida o robd verifica os seus sensores e descobre que esta ao lado de uma porta. A
localizacdo pelo método de Markov modifica sua "crenca" aumentando a probabilidade dos
locais que sdo proximos a portas, e diminuindo a probabilidade para todos os outros locais (
Figura 2.10 b).

Pode-se notar que a crenca resultante € multimodal, refletindo o fato que a informacéo
disponivel é insuficiente para uma localiza¢do global. Nota-se também que os locais que néo
sdo proximos a portas nao possuem probabilidade nula. Isto se deve ao fato de que 0s sensores
apresentam muitos ruidos, e um unico sinal de uma porta normalmente é insuficiente para

excluir a possibilidade de n&o se estar perto de uma porta.

O préximo passo do robd é se mover um metro para frente. A localizagdo pelo método
de Markov incorpora esta informacdo deslocando a distribuicdo de probabilidade
proporcionalmente, como pode ser visto na Figura 2.10 c. Para levar em conta o erro que
sempre esta presente quando um robd se move, 0 que inevitavelmente causa uma perda de

informacdo, a nova crenca de posi¢cdo € menor do que a anterior.

Finalmente, o robd verifica seus sensores uma segunda vez, e novamente ele percebe
que esta ao lado de uma porta. Esta observacdo é multiplicada pela distribuicdo de
probabilidade atual, que gera a crenca final que € apresentada na Figura 2.10 d. Neste instante
de tempo, a maior parte da probabilidade esta centrada em volta de uma Unica posi¢cdo. A
certeza do rob6 sobre a sua posic¢ao é muito alta.
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Figura 2. 10. Representacdo do funcionamento do algoritmo de localizacéo por Markov.

2.3 SLAM - LOCALIZACAO E MAPEAMENTO SIMULTANEO

Quando um ser humano esta em um ambiente estranho, ndo conhecendo nada sobre 0
meio em que se encontra, ele tem a capacidade de integrar-se nesse ambiente apenas pela
observacao e exploracdo. Assim, 0 que antes era considerado desconhecido, aos poucos se
torna familiar. O uso da memoria como ferramenta é fundamental para que consiga distinguir
entre locais ja explorados de locais a serem explorados, permitindo que se navegue sem se
perder. Suponha o caso de um ser humano, abandonado numa floresta sem nenhuma
informacdo. Com o passar do tempo, apds ter explorado todos os locais a sua volta, ele passa
a conhecer 0 ambiente onde se encontra, pois criara na sua mente pontos de referéncia que lhe
permitem localizar-se em cada instante. Este processo de localizagdo e mapeamento,
facilmente realizado por um ser humano, vem sendo muito estudado ao longo dos anos, em

aplicacdes na robotica movel, e conhecida com a sigla de SLAM.
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2.3.1 Aorigem do SLAM

A Localizacdo e Mapeamento Simultaneos é, conforme citado anteriormente,
conhecido como um dos problemas mais dificeis da area da robdtica movel. Tal técnica é
conhecida como SLAM (Simultaneous Localization and Mapping) ou CML (Concurrent
Mapping and Localization), (THRUN, 2002). Comparando o SLAM a outros ramos da
robédtica, podemos considera-lo como um assunto novo, ja que a sua origem se deu em 1986,
na Conferéncia de Robotica e Automacdo do IEEE em Séo Francisco com a discussao sobre
métodos de localizacdo e mapeamento pelos pesquisadores Hugh Durrant-Whyte, Peter
Cheeseman, Jim Crowley, Raja Chatila, Oliver Faugeras e Randal Smith, (BAILEY, 2002).
Nesse periodo, diversos métodos foram propostos para diferentes tipos de ambientes, tendo
como resultado métodos robustos para ambientes que sdo estaticos, estruturados e de tamanho
limitado. No entanto, quando o ambiente é dindmico, desestruturado e de larga escala, ainda
h& muitos problemas que ndo foram solucionados. Desse modo, ha diversas pesquisas que
buscam resolver esses problemas, procurando tornar os robds cada vez mais proximos do
mundo real. Por exemplo, em (BAILEY, 2002) é abordado o problema de localizacdo e
mapeamento simultaneos (SLAM) em ambiente externo e desestruturado. Ja o trabalho de
Thrun (2004) apresenta um algoritmo de localizagdo e mapeamento simultdneos com
atualizacdo do mapa em tempo constante, independente do seu tamanho. No trabalho de
Bailey e Durrant-White (2006), o problema de Localizacdo e Mapeamento Simultaneo
questiona se é possivel para um robd movel ser colocado em uma localizacdo desconhecida,
em um ambiente desconhecido para que o robd de forma incremental construa um mapa
consistente desse ambiente, enquanto simultaneamente determine sua localizacdo. Thrun
(2002) enfatiza em seu trabalho que para a construcdo de robds moveis verdadeiramente
autdbnomos é necessario que o0 mapeamento e a localiza¢do sejam estimados automaticamente

e simultaneamente sem informagé&o a priori.

2.3.2 Trabalhos relevantes do problema de SLAM

Varios trabalhos relevantes do problema de SLAM foram produzidos a partir de 1987.
Pode-se destacar dentre eles “On the representation of spatial uncertainty” de Smith e
Cheeseman em 1985, e “Uncertain geometry in robotics’ de Durrant-White em 1988. Estes

trabalhos estabeleceram as bases do uso de sistemas estocastico para descrever as relacGes
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entre pontos de referéncia (landmarks) e a manipulacdo de incertezas geomeétricas. Neste
mesmo ano de 1988, Ayache e Faugeras trabalhando em navegacgéo de rob6s com sensores de
imagem publicaram “ Building, registrating, and fusing noisy visual maps’. J& no ano
seguinte, em 1989, Crowley trabalhando em navegacdo baseada em sonar publicou “ World
modeling and position estimation for a mobile robot using ultra-sonic ranging”. Ambos 0s
trabalhos usavam filtros de Kalman, e tiveram como influencia o trabalho de Chatila e
Laumond, “Position referencing and consistent world modeling for mobile robots’,
publicado em 1985. Estes trabalhos serviram de base para Smith, Self e Cheeseman, que em
1990 escreveram sobre landmarks no artigo “ Estimating uncertain spatial relationships in
robotics’. Em 1991, Leonard e Durrant-White publicaram o artigo “Simultaneous map
building and localisation for an autonomous mobile robot”, onde chegariam a concluséo que
uma solucdo consistente teria de levar em conta que localizacdo e mapeamento estavam
interligados. Neste trabalho, Infelizmente n&o consideraram as propriedades de convergéncia
do mapa, e seu comportamento no estado estacionario, o que resultou em uma estagnagdo na
procura pela solugcdo do problema de localizacdo e mapeamento combinados. Somente em
1995, durante o 7° Simposio Internacional de Pesquisa em Robotica, os trabalhos neste
sentido retomaram sua evolucdo. La os pesquisadores perceberam que os problemas de
mapeamento e localizacdo, quando combinados em um sO problema de estimativas, se
tornavam convergentes. Neste mesmo simpdsio também foram apresentados o acrénimo
“SLAM”, bem como a estrutura do problema. Duas edi¢des mais tarde, no 9° Simposio
Internacional de Pesquisa em Robdtica, realizado em 1999, ocorreu a primeira sessdo sobre
SLAM. Nesta sessdo foi alcancada certa convergéncia entre os métodos de SLAM baseados
em filtros de Kalman, e os métodos probabilisticos introduzidos por Thrun, Burgard e Fox no
trabalho “A Probabilistic Approach to Concurrent Mapping and Localization for Mobile
Robots” de 1998. Em 2000, ocorre o IEEE ICRA Workshop sobre SLAM e sua repercussao
foi tamanha que atraiu muitos pesquisadores. Na edicdo de 2002 este nimero subiu para 150
pesquisadores. Em 2002 ocorreu 0 1° SLAM Summer School no Royal Institute of
Technology (KTH) em Estocolmo na Suécia. Este evento teve a participacdo dos principais
pesquisadores da area juntamente com 50 estudantes de doutorado que vieram de varias partes
do globo. As edi¢des seguintes ocorreram em 2004 no Centre National de la Recherche
Scientifique (CNRS) em Toulouse na Franca, e em 2006 na University of Oxford na
Inglaterra. O 4° e mais recente SLAM Summer School ocorreu no periodo de 20 a 23 de

janeiro de 2009 na University of Sydney, na Austréalia.
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2.3.3 O problema de SLAM

No artigo de Bayle e Durrant-White (2006), os pesquisadores questionam se é possivel
a nivel tedrico e conceitual, considerar o problema de SLAM um problema resolvido. Ou seja,
a resposta a tal pergunta: “E possivel para um robd movel ser colocado em um ambiente
desconhecido para que o robd de forma incremental construa um mapa que represente esse
ambiente na memoria do seu controlador, enquanto simultaneamente determine a sua
localizagcdo?’ é “Sim, € possivel“. No entanto isto ndo quer dizer que o problema de SLAM
esteja resolvido e nada mais tenha que ser feito. Muitos problemas necessitam ser
aprimorados, para que o SLAM seja implementavel em ambientes diferentes dos de
laboratério. Por este motivo é que os autores acima comentam neste mesmo artigo, que

inovacgOes precisam ser realizadas de formas substanciais para resolver o problema de SLAM.

2.3.4 Considerac0es sobre o problema de SLAM

Alguns aspectos inerentes ao SLAM devem ser considerados, e sdo apresentados
conforme Bayle e Durrant-White (2006). Segundo Thrun (2002), a finalidade principal do
SLAM é construir uma base de conhecimento que represente o0 ambiente, com uma
localizagdo no mapa na memoria do sistema de controle do rob6 a partir das informacdes
obtidas de sensores do tipo: camera, sonar, laser range finder, infravermelho, radar, GPS,
encoder, de toque, de colisdo, entre outros. Além disso, as informacgdes podem ser obtidas a
partir de um Unico tipo de sensor ou da fusdo entre eles, dependendo do tipo de ambiente a ser
explorado, da capacidade de processamento do robé e do tipo de informacao que o sensor tem
capacidade de fornecer. No entanto, apesar dos sensores serem distintos em suas funcdes,
todos eles estdo sujeitos a erros causados por interferéncia do proprio ambiente ou gerados
internamente pelo sensor. Além de lidar com os erros e limitacbes dos sensores, durante a
exploracdo do ambiente, erros de movimentacdo do robé também devem ser tratados, ja que é
necessario se conhecer a localizagdo do rob6 para se construir 0 mapa simultaneamente, e €
muito importante que se defina a forma de como lidar com erros gerados pelos sensores, com
a dimenséo dos objetos da cena que estdo sendo mapeados, com o problema da associacéo de

dados, com a mudanca do ambiente e com a estratégia de exploracao.
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2.3.4.1 O problema da mudanca do ambiente

Em relacdo as mudancas no ambiente, 0s objetos existentes no ambiente podem ser
estaticos ou dinamicos. No caso do dinamico, esse dinamismo deve ser interpretado
corretamente para que robOs aptos a trabalhar com o mundo real sejam construidos. A
mudanca pode ocorrer lentamente, tal como o crescimento de uma arvore; ou rapidamente, tal
como a mudanca do estado de uma porta de aberta para fechada. O dinamismo do ambiente é
dificil de ser tratado, pois muitas vezes é dificil definir o que é realmente dindmico e o que é
ruido gerado pelo sensor. Por exemplo, se um rob6 estd em frente a uma porta fechada que
estava aberta quando mapeada, isso pode causar inconsisténcia, visto que o robd pode assumir
que a porta mudou de estado de aberta para fechada, ou ainda, que o robd pode nao estar na
posicao em que ele realmente acredita estar. No inicio do século, a maioria dos algoritmos de
mapeamento ndo considerava 0 ambiente dindmico, ou seja, 0 ambiente ¢ estatico e tudo que
se move nele é considerado ruido do sensor. Consequientemente, a maioria das técnicas eram
aplicadas somente num pequeno intervalo de tempo, durante o periodo em que o ambiente
permanece estatico (THRUN, 2002).

2.3.4.2 O problema da associacio de dados

O problema de relacionar as observacOes realizadas pelo robd em um determinado
instante com a informacdo armazenada em seu mapa € conhecido como o problema de
associacao de dados (NIETO et al, 2003). Segundo Tardo6s (2002), associa¢do de dados é o
problema de determinar se as medidas de um sensor obtidas em diferentes pontos
correspondem ao mesmo objeto no ambiente. Esse tipo de problema pode ser evidente quando
o robd finaliza 0 mapeamento num ambiente com circuito fechado, em que o ponto inicial de
mapeamento deve ser 0 mesmo que o ponto final. Ou seja, o rob6 devera perceber, mesmo
estando num angulo de viséo diferente, que ele retornou ao ponto inicial e que um trajeto deve
ser fechado. Nesse exemplo, o problema de correspondéncia é dificil, pois 0 nimero de
posicdes possiveis que o robd pode assumir cresce exponencialmente com o passar do tempo.
Na Figura 2.11 (a) € mostrado o problema da associa¢do de dados e na Figura 2.11 (b) 0 mapa
do ambiente de navegacgéo do robd.
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(@) (b)

Figura 2. 11. (a) O problema da Associagdo quando o robd néo finaliza 0 mapeamento num
ambiente onde sua navegacdo é fechada, em que o ponto inicial de mapeamento deveria ser 0
mesmo que o ponto final. (b) Mapa do ambiente de navegacao do robd.

Fonte: TARDOS (2002).

Uma Associacdo de Dados bem sucedida envolve a associacdo das observacOes
realizadas pelo robd em um determinado instante com as informagfes armazenadas em seu
mapa. Associagdo de dados € indiscutivelmente um dos problemas mais dificeis de ser
tratado em aplicacdes de SLAM. A principal razdo é a representacdo do ambiente de forma
errada comumente usadas por algoritmos de SLAM. Esse tipo de problema pode ser visto na
Figura 2.11 (a). Para melhorar o processo de Associacdo de Dados, segundo Nieto (2005),
quando acrescentado uma outra fonte de informacéo das observacGes do ambiente, além das
comumentes usadas como as de estimativas de posicdo de referéncia, pode melhorar
drasticamente o processo de associacdo das observacgdes realizadas pelo robd. Por exemplo, as
informacdes de visdo usadas em conjunto com os dados de sensores de ultra-som. A maioria
dos algoritmos no entanto, é baseada apenas em informac@es vindas de uma Unica fonte de
observacao, como por exemplo, os sensores de ultra-som que representam a caracteristica
geometrica do ambiente de forma muito simples. Esta representacdo simples do ambiente faz

com que os landmarks sejam identificados apenas por suas posi¢oes, restringindo o algoritmo
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de Associacdo de Dados de informacfes do ambiente com representacbes meétricas
(LEONARD, 1992).

2.3.4.3 O problema na estratégia de exploracéo

Para definir a estratégia de exploracdo para construir o0 mapa, o robé deve escolher o
seu caminho durante a exploragédo do ambiente; tarefa comumente referenciada na literatura
como robot exploration. A exploracdo de um ambiente totalmente modelado é relativamente
facil se comparada com ambientes parcialmente modelados, pois a exploracdo de areas
desconhecidas pode gerar surpresas. Para lidar com isso, os robds sdo programados com base
no conhecimento das estratégias de navegacdo do programador. Durante a exploracao, decidir
qual caminho deve ser tomado € uma escolha que depende da estratégia de exploracéo e da
expectativa sobre o que cada caminho pode fornecer. Por exemplo, a estratégia poderia ser
visitar o maior nimero possivel de areas desconhecidas do ambiente no menor tempo

possivel, sem se preocupar com 0 consumo de energia e nem com o risco do rob6 se perder.

2.3.4.4 O problema da dimensionalidade dos objetos

Para determinar a dimensionalidade dos objetos no ambiente, o rob6 deve estabelecer
quantos landmarks sdo necessarios para descrever o objeto no ambiente. Por exemplo, para
descrever uma casa atraveés de um mapa topoldgico, onde a dimensdo de um landmark pode
ser um corredor, um quarto ou uma porta, apenas algumas dezenas de landmarks podem ser
suficientes. Em uma representacdo bidimensional utilizando landmarks sdo necessarios
milhares de landmarks e numa representacao tridimensional o nimero de landmarks pode
chegar a milhdes. Como descrito, a dimensionalidade dos objetos esté diretamente relacionada
com o nivel de detalhamento do mapa do ambiente e com o formato das informacdes

armazenadas no mesmo.

2.3.4.5 Erros gerados pelos sensores

Quando um erro € gerado pelos sensores, também conhecido como ruido, o tratamento
deste ruido € um dos problemas mais complexos do mapeamento (THRUN, 2002). Ao

acumular esses erros, a interpretacdo futura dos dados dos sensores pode ser afetada. Isso
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pode ser notado no exemplo apresentado na Figura 2.12, em que pequenos erros de
odometria, causados pelo escorregamento das rodas, acumulam-se durante a movimentacéo

do robd, ocasionando erro de varios metros na estimacao da posicdo do robé.

Figura 2. 12. Erro acumulativo de localizacdo de um robé decorrente de pequenos erros de
odometria causados pelo escorregamento das rodas.

Fonte: THRUN (2002).

2.4 PRINCIPAIS ALGORITMOS RELACIONADOS AO SLAM

Os principais algoritmos utilizados no problema de SLAM, de acordo com Thrun
(2002), estdo relacionados com o filtro de Bayes originado da regra de Bayes. Essa regra é um
método probabilistico que utiliza evidéncias amostrais para calcular a probabilidade de
eventos. Os principais algoritmos utilizados no problema de SLAM estdo relacionados
abaixo:

e Filtro de Kalman-KF;
e Filtro de Kalman Estendido- EKF;

e EIFSLAM;
e SEIF;
e FastSLAM:;

e Filtro de Particulas.
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2.4.1 Filtro de Bayes

A Equacéo 2.1 apresenta a equacéo discreta e generalizada da regra de Bayes, sendo y
uma medida de um instrumento, ou seja, y é o0 valor observado da posicdo x; sendo o dado
amostral utilizado para calcular a probabilidade posterior da posi¢do x;. O denominador da
equacdo da regra de Bayes € o somatorio da probabilidade da variavel discreta y em todas as
combinacBes possiveis p(y), sendo o denominador freqlientemente representado por uma

variavel de normalizagdo, conforme a Equagdo 2.2.

_  plxpdpxy)
p(xlly) - Z?:lp(ﬂxj)p(xj) (21)
p(xily) = np(y|x)p(x;) (2.2)

O filtro de Bayes vai além do célculo baseado em amostras, ele também integra dados
temporais a fim de calcular a probabilidade recursivamente. Em outras palavras, para o
calculo da probabilidade a posteriori desse filtro considera-se o resultado obtido no passo
anterior, conforme mostram as EquacgOes 2.3 e 2.4. Como pode ser notada, a Equagéo 2.4
integra a probabilidade do passo anterior e seu resultado € utilizado na Equacdo 2.5 para
determinar a probabilidade posterior. Nessas equacdes, o controle temporal é realizado pela
variavel t, onde somente o estado t- 1 é considerado para a integracdo. Essa definicdo ocorre
para tornar o algoritmo computével, assumindo que o sistema dinamico é do tipo modelo
Markov. O modelo Markov assume que a informagdo amostral y no instante t depende
somente da probabilidade de x do mesmo instante; e que a probabilidade de x no instante t

depende somente do instante t - 1.

p(xf) = [ pCeflxf™) p(xf~Hdx (2.3)

p(xfly) = np(y*lx)p ~(x{) (2.4)

Na pratica, na fase de localizag&o, a informagdo amostral y representa a leitura do sensor e
X representa um vetor contendo a localizacdo do rob6 e as localizages dos landmarks no
ambiente, sendo os elementos desse vetor referenciados através do x;. Para que as equacdes do

filtro de Bayes sejam aplicadas é necessario especificar o modelo de percepgdo p(vt|xf), o
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dinamismo do movimento p(x¢|x‘~1) e a representacdo da probabilidade posterior p(xf|y) .
A especificacdo pode ser realizada de varias formas, dependendo do tipo de sensor, da
mecanica do robd e do tipo de ambiente. Essas diferentes formas de tratar os dados é a causa
do grande numero de algoritmos baseados no filtro de Bayes.

2.4.2 Filtro de Kalman

O Filtro de Kalman (KF) é uma das variacfes mais usadas do filtro de Bayes. Esse
filtro € utilizado em sistemas dindmicos normalmente perturbados por ruidos para estimar
variaveis do sistema utilizando a distribuicdo Gaussiana. Seu uso para mapeamento na
robética foi introduzido por (SMITH, 1990) para a construcdo de mapa contendo a estimativa
de relacionamento espacial de objetos e suas incertezas. Além disso, forneceu a base teorica
necessaria para que outras extensdes pudessem ser desenvolvidas. O filtro de Kalman é um
processo de estimacdo recursiva 6timo para solucdo de problemas lineares relacionados a
filtragem de dados, onde o erro quadratico é minimizado (KALMAN, 1960). Atraves da
observacao da variavel denominada “variavel de observacdo” outra variavel, ndo observavel,
denominada “varidvel de estado ou processo” pode ser estimada. Através desses calculos
recursivos estima-se o estado x,,(k), que evolui de acordo com os modelos do processo e de

observacao. O filtro segue por trés estagios:

1. Predicdo;
2. Observacéo;

3. Atualizacdo.

A complexidade computacional para a execucdo do KF é 0(n?), onde n representa o
numero de landmarks. Essa complexidade computacional quadratica permite que somente
algumas centenas de landmarks possam ser utilizadas no mapeamento, enquanto que
normalmente 0s mapas de ambientes naturais conttm milhdes de landmarks
(MONTERMELDO et al, 2002).

Os modelos dos sensores e do controle do robd utilizados no KF sdo fungdes lineares.

No entanto, os dados gerados pélos sensores e o resultado dos comandos executados com 0s
dados de controle do robd as vezes ndo se comportam linearmente, o0 que pode ocasionar erros
no mapeamento, portanto o KF é limitado a uma suposicao linear, sendo, ineficiente para
27



sistemas n&o-lineares. Por exemplo, um rob6 que se move com velocidades de rotacéo e de
translacdo constantes descrevem uma trajetoria circular, a qual ndo pode ser modelada por

transicdes de estados lineares. O Filtro de Kalman ndo poderia ser utilizado neste caso.

2.4.3 Filtro de Kalman Estendido

O Filtro de Kalman é limitado a uma suposicdo linear, portanto ineficiente para
sistemas ndo-lineares. Para resolver essa limitacdo, foi introduzida uma extensdo do KF,
conhecida como EKF (Extended Kalman Filter), onde as fungdes lineares do KF passaram a
se comportar de acordo com as condicdes que identificam o comportamento do robd e dos
sensores. Com essa mudanca os dados dos sensores e do controle sdo interpretados como
localmente lineares com adi¢do do ruido Gaussiano. A idéia basica do EKF é linearizar as
funcGes em torno da estimagdo (NEBOT, 2002).

2.4.4 FastSLAM

O FastSLAM é um algoritmo de mapeamento proposto por Montemerlo (2002) que
tem como base o filtro de Kalman para estimar a posi¢do dos landmarks no ambiente numa
distribuicdo Gaussiana e o filtro de particulas estendido para projetar a posicdo do robé no
ambiente. Como resultado, é gerado um mapa composto por um conjunto de landmarks com

suas posicOes estimadas numa distribuicdo Gaussiana.

Essa técnica pode ser considerada um avanco em relacdo a implementagdes puramente
com o KF, que tem a complexidade computacional quadratica em relacdo ao nimero de
landmarks. Nessa abordagem, o KF é utilizado somente para estimar a posicdo dos
landmarks, sendo a posi¢do do rob6 determinada pelo filtro de particulas. Com essa divis&o, a
complexidade computacional se reduz para uma proporcdo logaritmica definida na ordem
O(M logN), onde M ¢é o nimero de particulas e N de landmarks. Os experimentos realizados
pelos autores dessa técnica mostraram que aproximadamente 100 particulas sdo o suficiente
para obter bons resultados, o que a torna uma técnica com complexidade computacional
inferior as implementagdes que utilizam o filtro de Kalman nas duas operagdes: estimagao da

posicao do robd e dos landmarks.
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2.4.5 Extended Information Form SLAM

Extended Information Form SLAM Algorithm (EIF SLAM) é um algoritmo de
mapeamento baseado no Filtro de Informacgdes Estendidas. O EIF SLAM é considerado um
algoritmo offline, uma vez que constréi 0 mapa do ambiente somente ap6s a sua exploracao.
Durante a exploracdo, as informacdes de controle e dos sensores sdo simplesmente
armazenadas na memoria do sistema controlador do rob6. Esse tipo de algoritmo é indicado
quando o conjunto de dados possui tamanho fixo e o sistema suporta todos esses dados na
memoria no momento em que 0 mapa esta sendo construido. Os dados no mapa séo
representados pelos dois primeiros momentos da Gaussiana, semelhante ao EKF, conhecidos
nessa abordagem por vetor e matriz de informagdo. Porém, o mecanismo de atualizacéo
dessas informacdes entre os dois algoritmos € diferente. A principal vantagem apontada para
esse tipo de algoritmo € a capacidade de gerar mapas precisos e de grandes dimensdes. Os
dados utilizados na construgdo do mapa sdo compostos por um conjunto de medidas zq.;
associadas a variaveis de correspondéncias que indicam a posicdo dos landmarks cy.; € por
um conjunto de controle u,., . Baseado nesses dados, o algoritmo, primeiramente, inicializa
um vetor contendo todas as posi¢des que o robd esteve durante a coleta dos dados. Apos isso,
passos conhecidos como construcdo, reducdo e resolucdo sdo repetidos até que um limite
desejado de precisdo seja alcangado. Os detalhes referentes a cada um desses passos podem
ser obtidos em (THRUN et al 2004). O numero de iteracdes depende do erro contido no vetor
inicial de posicBes do rob6. O mapa resultante € um vetor de medias (u) que representa 0s

relacionamentos espaciais dos landmarks e do caminho percorrido pelo robd.

2.4.6 Sparse Extended Information Form SLAM

Uma versdo mais recente do EIF SLAM ¢é o Sparse Extended Information Form
Algorithm (SEIF). Nessa versao, o algoritmo realiza o mapeamento online, ou seja, durante a
exploracdo do ambiente. O SEIF difere do EIF SLAM por manter uma matriz esparsa de
informag&o. O principal motivo de manter uma matriz esparsa € computacional. Nesse caso,
todas as equacdes de atualizacdo do SEIF sdo executadas em tempo constante (THRUN et al,
2004).
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2.4.7 Filtro de Particula

O Filtro de Particulas (PF) é usado em localizagdo nos algoritmos de SLAM, pois é
um poderoso algoritmo que é baseado em amostras para redes Bayesianas dindmicas (DBN),
conhecidas em diversas areas com o nome de Monte-Carlo (BAILEY, 2006). Esse filtro
permite tratar qualquer tipo de distribuicdo de probabilidade, diferentemente do KF, em que a
distribuicdo € Gaussiana, sendo esse um dos principais motivos de seu uso em técnicas de
mapeamento na &rea da robotica. Apesar dessa vantagem, no mapeamento, o PF ndo é
eficiente para lidar com a dimensionalidade dos mapas, ja que o numero de particulas
necessarias para representar os estados no mapa cresce numa proporcao que torna inviavel o
seu uso na maioria das situagdes reais de mapeamento. Para tornar o PF mais eficiente foi
proposto o filtro de particulas Rao-Blackwellised (RBPF), que é uma extensdo do PF
tradicional capaz de explorar de forma mais eficiente a estrutura da DBN (BAILEY, 2006).
Isso se reflete no mapeamento como uma forma mais eficiente de lidar com o aumento da
dimensionalidade do mapa, reduzindo a propor¢do entre o tamanho do mapa e o0 nimero de

particulas necessarias para representar os estados posteriores.

2.5 Consideracoes finais

Neste capitulo, foram apresentados os conceitos de landmarks e mapas e em seguida
uma revisao dos principais algoritmos base de desenvolvimento da maioria dos algoritmos de
mapeamento de ambientes para a navegacdo de robds mdveis existentes. Como pode ser
notado, 0 mapeamento implica na resolucdo de problemas dificeis, pois € necessario lidar com
os ruidos dos sensores, tanto mecanicos como elétricos, e com as variacdes naturais do
ambiente. Por isso, para tratar esses problemas a maioria dos algoritmos é baseada em
técnicas probabilisticas que usam mapas estocasticos para armazenar as incertezas de
estimacdo que sdo consideradas no procedimento de geragdo de mapas. O algoritmo que seré
usado neste trabalho é baseado no Filtro de Kalman Estendido (EKF) por ser tradicionalmente
utilizado em solucBes para o problema de localizacdo e mapeamento simultdneos (SLAM),
permitindo que o rob6 navegue no ambiente fundindo informacdes de odometria com as

informacdes do sensor de ultra-som.
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Capitulo 3

3. EKF- SLAM

Nesse capitulo é apresentada a base tedrica das ferramentas utilizadas no
desenvolvimento do trabalho. Dentre as ferramentas esta o filtro de Kalman (KF) e filtro de
Kalman Extendido (EKF), utilizado para realizar o SLAM. O uso do Filtro de Kalman
Estendido neste trabalho € por ser tradicionalmente utilizado em solucdes para o problema de
localizacdo e mapeamento simultaneo (SLAM), permitindo que o rob6 navegue no ambiente
fazendo a fusdo das informacgdes do sensor de odometria com as informagdes do sensor de
ultra-som. As palavras veiculo e rob6 movel serdo usadas livremente no texto com o mesmo

sentido.

3.1 ALGORITMOS DE SLAM

A primeira formalizacdo matematica de uma solucdo para o problema do SLAM,

conforme citado anteriormente, foi apresentada durante a década de 80 por uma série de
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artigos (SMITH, CHEESEMAN, 1986) (SMITH, SELF e CHEESEMAN, 1987)
(DURRANT-WHYTE, 1988) (SMITH, SELF e CHEESEMAN, 1990), e em 1989 foram
realizadas as primeiras implementacGes dessa solucdo por Mourtarlier e Chatila. Contudo,
trabalhos anteriores como os de Taylor (1976) e Brooks (1982) ja haviam tentado quantificar
as incertezas inerentes a um processo através de limiares minimos e maximos, estabelecendo
faixas de toleréncia para uma dada operacdo e tentando controlar essa faixa para que ela se
mantivesse estavel. Em Chatila, e Laumond (1985) foi determinado, para o robd HILARE, um
valor escalar representativo da incerteza da localizacdo de um rob6 que leva em consideracédo
tanto a sua posi¢cdo quanto a sua orientacdo. Essa solucdo para o problema do SLAM utiliza
um filtro estocéstico conhecido como Filtro Estendido de Kalman ou EKF, para acompanhar
simultaneamente os estados de localizacdo e mapeamento do robd, o que Ihe rendeu 0 nome
de EKF-SLAM ou SLAM Estocastico. A teoria de Filtros de Kalman fornece uma solugéo
fechada e recursiva para o problema de se acompanhar uma variavel aleatoria de interesse
conforme ela evolui no tempo (SIMON e UHLMANN, 1997), e ja era tradicionalmente
utilizada em solucdes individuais para o problema de localizacdo e mapeamento. O EKF-
SLAM procurou unificar esses dois problemas ao utilizar um mesmo EKF para acompanhar

simultaneamente o estado de localizagdo do rob6 e dos marcos que ele observa no ambiente.

3.2 O PROBLEMA DE LOCALIZACAO

O problema de localizag@o consiste em responder a seguinte pergunta “Onde estou?".
O problema de localizagdo pode ser definido quando um mapa H; de posi¢Oes de pontos de
referéncia (landmarks) é conhecido a priori e a partir disso sdo obtidas as medidas da
localizacdo z;(k) dos landmarks (distancia e posicdo) e determina-se a localizagdo x, (k) do
veiculo baseado em z;(k). A Figura 3.1 representa 0 ambiente de navegagdo, onde o
triangulo vermelho representa a incerteza relativa do robé em relacdo a sua posicdo inicial.
Nota-se na figura que esta incerteza cresce a medida que o rob6 mantém a sua navegacao.
Esta incerteza cresce sem limites e chega a um ponto que é impossivel para robo se localizar
(DURRANT-WHITE; BAYLE, 2006).

Sendo:
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x,,(k): vetor de estado do veiculo no tempo k;

p;. vetor de Estado i — ésimo landmark;

u,,(k): vetor de distancia aplicado em k-1 para dirigir o veiculo de x,,(k — 1) para x,,(k);
z;(k): vetor de observacdo de distancia do landmark tomado no instante k;

X, - histérico dos estados do veiculo {x, (1), x,(2), x,(3),..., x,(k)};

U,,: historico das entradas de controle {u, (1), u,(2), u,(3),..., u, (k) };

H;: Matriz do modelo de observacéo de p;;

Figura 3. 1. Diagrama do problema de localizacéo.

Fonte: DURRANT-WHITE (2006)
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3.3 O PROBLEMA DE MAPEAMENTO

O problema de mapeamento consiste em responder a seguinte pergunta: " O ambiente
se parece com o que?". Segundo Durrant-White (2006), o problema de mapeamento é
definido quando as posic¢des X,, do veiculo sdo fornecidas, e a partir disso € obtido as medidas
da localizacdo z;(k)dos landmarks (distancia e posicdo), € construido o mapa H; do conjunto
de landmarks baseado nas medidas de z;(k), que é a representacdo bidimensional do mapa
deste ambiente, onde a saida é a representacdo dos arredores do ambiente de navegacdo do
robd. Desta forma, este mapa pode ser geométrico, de grade de ocupacdo ou de landmarks. A
Figura 3.2 ilustra o problema de mapeamento onde as estrelas vermelhas na figura
representam a incerteza relativa as observagdes dos landmarks, adquiridas durante a

navegacdo do rob6 que séo os erros de observacgdes dos landmarks.

Figura 3. 2.Diagrama do problema de mapeamento.

Fonte: DURRANT-WHITE (2002)

34



Sendo:

e X, . historico dos estados do veiculo {x, (1), x,,(2), x,(3),..., x,(k)};
e z;(k): vetor de observacdo de distancia do landmark tomado no instante k;

e p;: localizagdo real do i-ésimo landmark;

e H;: conjunto de todos os landmarks.

34 O PROBLEMA DE LOCALIZACAO E MAPEAMENTO
SIMULTANEOS (SLAM)

Conforme é demonstrado na Figura 3.3 o problema de localizagdo e mapeamento
simultaneos (SLAM) é definido quando a partir do conhecimento das observacbes z;(k) é
determinada a localizacdo x,(k) do veiculo, e constréi-se 0 mapa H; do conjunto das
posi¢bes dos landmarks, a partir do conhecimento das observacbes z;(k), determina-se a
localizacdo x, (k) do veiculo, 0 mapa H; é construido com as posi¢bes dos landmarks. O
acumulo de erros gerados pela incerteza dos sensores utilizados para estimar os estados de
localizacdo e mapeamento impede que sejam obtidos resultados coerentes apds periodos de
navegacao suficientemente longos. Os algoritmos de SLAM (Simultaneous Localization and
Mapping) procuram minimizar esses erros resolvendo ambos os problemas de localizagéo e
mapeamento simultaneamente, utilizando as informacfes de uma etapa para aumentar a

precisao dos resultados alcancados na outra e vice-versa.
Sendo:

e x,(k): vetor de estado do veiculo no tempo k;

e p;: vetor de Estado i — ésimo landmark;

e u,(k): vetor de distancia aplicado em k-1 para dirigir o veiculo de x,,(k — 1) para x,, (k);
e z;(k): vetor de observagdo de distancia do landmark tomado no instante k;

e X, . historico dos estados do veiculo {x, (1), x,,(2), x,(3),..., x,(kK)};

e U,: histérico das entradas de controle {u,, (1), u,(2), u,(3),..., u,(k) };

e H;: Matriz do modelo de observagéo de p;;
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Figura 3. 3. Diagrama do problema de localizagcdo e mapeamento simultaneo.

Fonte: DURRANT-WHITE (2006).

Pode-se definir o problema de SLAM, em termos probabilisticos como um processo
de Markov. Ou seja, um processo estocastico, portanto o estado do mapa no tempo k-1
engloba toda a informacdo necessaria para propagar o sistema para o estado no tempo k.
Assim, o problema de SLAM pode ser descrito na equagdo (3.1), sendo P o modelo
probabilistico do processo, x,(k — 1) estado inicial do robd, z; a observacdo da distancia
entre o landmark p; e x,(k — 1), u,(k) o vetor de controle de distancia aplicado em k-1
para dirigir o robd de x,(k — 1) para x,(k), H; a matriz de observacdo dos landmarks e

x,(k) a posicdo atual do rob6.
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P(x, (k), H; (k)| z;(k), u, (), x,(0)) 3.1)

3.5 FUNDAMENTOS DO SLAM

Como o proprio nome diz, o problema do SLAM surge quando ambos os problemas
de localizagdo e mapeamento precisam ser resolvidos simultaneamente, pois o robd néo conta
com informages precisas referentes a nenhum deles. Dessa forma, solugdes individuais néo
sdo suficientes, pois os erros que cada estimativa possui se propagariam para a outra e

rapidamente se acumulariam em um circulo vicioso.

Um mapa impreciso ndo serd capaz de gerar uma estimativa precisa de localizacao,
que por sua vez aumentara a incerteza de mapeamento. E necessario lidar com ambos os
problemas simultaneamente, procurando uma solugdo que minimize globalmente as incertezas
envolvidas, com isso define-se os fundamentos de SLAM em dois modelos de acordo com
Nebot (2002):

e Modelo de processo;

e Modelo de observacao.

Modelo de processo: Um veiculo com um modelo cinematico conhecido move-se

através de um ambiente contendo uma populacdo de landmarks de acordo com a Figura 3.4.
Modelo de observacédo: Um veiculo € equipado com um sensor com a possibilidade de

tomar medidas da posicdo relativa entre algum landmark individual e o veiculo de acordo

com a Figura 3.4.
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Figura 3. 4. Um veiculo com um modelo cinematico conhecido é equipado com um sensor
com a possibilidade de tomar medidas da posicao relativa entre algum landmark, move-se
através de um ambiente contendo uma populacao de landmarks.

Fonte: NEBOT (2002).

3.5.1 Modelo de processo

Segundo Newman (2002) é assumido um modelo linear do veiculo. Se o estado do

veiculo é dado como x,, entdo 0 modelo do veiculo é:

x,(k+1)=F,(k)x,(k) +u,(k+1)+v,(k+1) (3.2)

Onde:

e F,_k éamatriz de transicdo de estado;

e x,k €um vetor de entradas de controle;

e v, k éum vetor de erros ndo-correlatos de ruido do processo com media zero e
covariancias Q k.
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A equacdo de transicao de estado para o i-ésimo landmark é:

Sendo x(k) o vetor expandido de estado contendo tanto o estado do veiculo, como o

estado de todos os landmarks é:

x(k) = [x;(k)  p] - pyl" (3.4)

Com isto, o vetor de transicdo de estado para o sistema completo torna-se:

xv(k+1) Fv(k) o - 0 x,,(k) [uv(k+1)] [vv(k+1)
O T el | I P RS Y e & @5
Pn 0 0 0 Ill pn 0p,, 0p,, J

Onde:

Ip;: € a matriz identidade do produto dim(p;) X dim(p;).

Op;: é o vetor nulo de dim(p;)
O modelo de processo, também denominado modelo de movimentacdo do robd, é

considerado um processo de Markov e em termos de distribuicdo probabilistica pode ser

descrito assim:

P (2, ()|, (), w,, (k) (3.6)

3.5.2 Modelo de observacéao

Assumindo que a observacdo é linear, 0 modelo de observacdo para o i-ésimo

landmark é dado como:

zi(k) = Hyx, (k) + w;(k) (3.7)
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Onde:

e w;(k): vetor de erros ndo-correlatos com media zero e variancia R; (k).
e H;: matriz de observacdo que relaciona a saida z;(k)do sensor ao vetor de estado.
e x,(k): vetor expandido de estado contendo tanto o estado do veiculo,

como o estado de todos os landmarks.

e H,,; . matriz de observacao das particGes dos landmarks de H;.

e H, : matriz de observagao das particdes do veiculo de H;.

E escrita como:

H;=[-H,0..0,H,,0..0] (3.8)

A partir das expressdes (3.5) (3.6) é obtido o modelo de observag&o:

z;(k) = Hy,p — Hyx, (k) + w;(k) (3.9)

O modelo de observacdo, que diz respeito as observagdes do estado do ambiente, €
descrito por um modelo probabilistico que obedece, tal como o modelo de processo, a

propriedade de Markov:

P(z|x,,m) (3.10)

Para se atingir o mapeamento e localizacdo simultaneos sdo usados o filtro de Bayes.
Porém, para mapas tridimensionais acaba se tornando uma opg¢do muito custosa
computacionalmente. A alternativa para o filtro de Bayes é a utilizacéo do filtro de Kalman,
onde o0 estado x;, do processo discreto no tempo precisa ser estimado com base

nas medicdes z;, pois esta definicdo € exatamente o filtro de Kalman.

3.6 FILTRO DE KALMAN

O filtro de Kalman é um processo de estimacdo recursiva 6timo para solucdo de
problemas lineares relacionados a filtragem de dados, onde o erro quadratico € minimizado
(KALMAN, 1960). Através da observacéo da varidvel denominada “variavel de observagéo”

outra varidvel, ndo observavel, denominada “varidvel de estado ou processo” pode ser
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estimada. Através desses calculos recursivos estima-se o0 estado x,,(k), que evolui de acordo
com os modelos do processo e de observacao.
O filtro segue por trés estagios:

4. Predigéo;
5. Observacéo;

6. Atualizacdo.

3.6.1 Predicao

Apbs inicializar o filtro, estabelecendo valores para x,(k) e P, a covariancias de

x,(k), uma predicdo ¢é gerada atraves do estado estimado a priori:
x,(k +1|k) = F,(k)x,(k|k) + u,(k) (3.12)
A observacdo a priori relativa ao i-ésimo landmark fica sendo:

2;((k + D|k) = H;(k)z,(k + 1]k) (3.12)

O estado de covariancia a priori, por exemplo, uma medida de quéo incertos os estados
calculados pelo processo séo, é dado por:

P, (k + 1]k) = F,(k)P,(k|k)F," (k) + @, (k) (3.13)

Sendo Q,, (k) covariancias de v, (k).

3.6.2 Observacgao

Seguindo a predigdo, uma observacdo z;(k + 1) do i-ésimo landmark é feita
utilizando o modelo de observacdo. Uma inovagdo e uma matriz de covariancia da inovacao

sdo calculadas, sendo que inovacao € a discrepancia entre a medida atual z;(k) e a medida

prevista z,(k).
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wi(k+1)=2z;(k+1)—z,(k+ 1]k) (3.14)
Si(k+1) =H;(k)P(k + 1|k)HT (k) + R;(k + 1) (3.15)

Sendo R; covariancias de w,, (k)

3.6.3 Atualizacao

O estado estimado e a covariancia do estado estimado correspondente sdo entdo

atualizados de acordo com:

%,(k + 1)k + 1) = 2,(k + 1]k) + K(k + Dw;(k + 1) (3.16)

Sik+1lk+1) =P, (k+ 1|k) — H;(k + DS;(k + Dw! (k + 1) (3.17)

Onde a matriz de ganho K(k + 1) é dada por:

K(k+1)=P,(k+1|k)H (k)S;7 (k + 1) (3.18)

3.7 FILTRO DE KALMAN DISCRETO
Filtro de Kalman € um algoritmo recursivo, ja que apenas o estado estimado a partir do
passo de tempo anterior e a medida atual sdo necessarios para calcular a estimativa para o

estado atual, com isso define-se o Filtro de Kalman Discreto em dois modelos:

e Modelo de processo.

e Modelo de observacéo.

3.7.1 Modelo do Processo

Assumindo que o verdadeiro estado no tempo k evoluiu do estado (k-1) de acordo com

a equacdo 3.2 descrita anteriormente.
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Assim:

p(w)~N(0,Q,) (3.19)

Sendo Q a matriz de covariancia.

3.7.2 Modelo de Observacéao

No momento k, uma medida z; (k) do estado real x,,(k) é feita de acordo com:

z;(k) = H;x, (k) + w;(k) (3.20)

Onde:

e H; é a matriz de observagdo e relaciona a medida z;(k) ao vetor de estado
xy, (K);
e w;(k)é o ruido de observacdo que é assumido como branco e tem uma

distribuicéo de probabilidade normal.

Assim:

p(w)~N(O,R;) (3.21)

Sendo R; a matriz de covariancia.

O Filtro de Kalman Discreto é definido como um algoritmo recursivo, ja que apenas o
estado estimado a partir do passo de tempo anterior e a medida atual sdo necessarios para
calcular a estimativa para o estado atual. Onde o estado do filtro é representado através de
duas variaveis, x,, (k) e P, (k/k). Sendo x,,(k) a estimativa do estado no tempo k, e P,,(k/k)

a matriz de covariancia de erro (uma medida da precisao estimada do estado estimado).

No entanto, no caso em estudo os dados gerados pélos sensores e o resultado dos

comandos executados com os dados de controle do robd as vezes ndo se comportam
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linearmente, o que pode ocasionar erros no mapeamento, sendo o KF limitado a uma
suposicao linear, ineficiente para sistemas ndo-lineares. Portanto o Filtro de Kalman néo

poderia ser utilizado no caso em estudo.

3.8 FILTRO DE KALMAN ESTENDIDO

O filtro de Kalman Estendido (EKF) é uma variante do filtro de Kalman, adaptado
para sistemas ndo lineares. Assim 0s modelos de processo e observacdo podem ambos ser

ndo-lineares, e expressos da seguinte forma:

x, () = f(x,(K — 1), u, (k — 1), v, (k — 1)) (3.22)
z;(k) = h(x,(k), w, (k)) (3.23)

Onde f e h sdo fungdes ndo-lineares.

3.8.1 Parametros de Ruidos

Na pratica, ndo se sabe os valores de ruido w;e v,,(k) em todos os instantes. Assim, 0

estado e o0 vetor de medida sdo aproximados sem eles, da seguinte forma:

%,(k) = fR(k — 1),1,(k),0) (3.24)
7(k) = h(%,(k), 0) (3.25)

Sendo x,, (k) uma estimativa de estado posteriori.

Para estimar um processo nao-linear, é necessario linearizar o sistema no estado atual,

na forma:
x,(k) =%, (k) + A(x,(k — 1) = %,(k — 1)) + Wv,(k — 1) (3.26)
z;(k) = 2;(k) + J (%, (k) — %, (K)) + Vw, (k) (3.27)
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Sendo:

e x,(k) :vetor de estado do veiculo;

e z;(k) :vetor de observacao para o i-ésimo landmark;

e X,(k) :vetor de erro de x,,(k);

e 7;(k): vetor de erro de Z;(k);

e x(k):estimativa posteriori de x,,(k);

e v,(k): vetor de erro de ruido do processo;

e w;(k) vetor de erro de ruido de observacéao

e A :matriz jacobiana das derivadas parciais de f, em funcéo de x,, (k);
e W:matriz jacobiana das derivadas parciais de f, em funcédo de v, (k);
e J, smatriz jacobiana das derivadas parciais de h, em funcéo de x,,(k);

e V :matriz jacobiana das derivadas parciais de h, em funcéo de w; (k).
Definindo as novas notacgdes para os erros de predicdo e medida:

ex(k) = x,(k) — %, (k) (3.28)

e, (k) = z;(k) — z;(k) (3.29)
Entdo, tem-se:

&(k) = A(x,(k — DR,k — 1)) + (k) (3.30)

&, (k) = Jnéx(k) +n(k) (3.31)
Onde (k) e n(k) representam a nova variagéo do ruido, assim:

p(e(k))~N(O,WQ,(low™) (3.32)

p(n(k))~N(0, VR;(k)VT) (3.33)
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As equacOes anteriores sdo lineares e se assemelham de perto as equacbes de
diferencas do KF discreto. Entdo, pode-se usar um segundo filtro de Kalman para calcular o

erro de predicéo:

e,(k) = e(k)™ + Ky (z;(k) — z;(k)) = K&, (k) (3.34)
ex(k) =x,(k) —x,(k) (3.35)

Rearranjando os produtos de estimativa de erro preditos:
ex(k) =x,(k) —%,(k) - X,(k) = X, (k) + &, (k) (3.36)
Colocando dentro da expressao prévia de é, (k):
X, (k) = X, (k) + K&, (k) - %, (k) = %, (k) + K (z,(k) — Z;(k)) (3.37)

A equacdo acima pode agora ser utilizada na atualizagdo da medida no EKF. A seguir

temos o resumo da notacéo utilizada no Filtro de Kalman Estendido:

Predicao
- Estado predito:

X, (k)™ = f(xy(k— 1), u,(k —1),0) (3.38)
- Covariancia predita:

P, (k)™ = F,(k)P,(k — DF, (k)" + W(k)Q, (k — HW(k)* (3.39)
Observacao
- Inovacéo:
y(k) = z;(k) — H;(k)X,(k|k — 1) (3.40)

- Covariancia da inovacao:

Si(k) = Ja()PL(K)"Jn ()" + VIOR; ()V (k)" (3.41)

Atualizacdo
- Ganho otimo de Kalman:

K(k) = P,(k)"Ja(k)"S:; (k)" (3.42)
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- Estado atualizado:
xX,(k) =%, (k)" + K(k)y(k) (3.43)
- Covariancia atualizada:

Py (k) = (1 — K(k)Jp(k)) P, (k)™ (3.44)

Na Figura 3.5 é demonstrado & seqtiéncia do funcionamento do Filtro de Kalman
Estendido.

Predicao

(1) Projeta o estado a frente
X, (k)™ = fQy(k — 1), uy(k - 1),0)

(2) Projeta a covariancia a frente.

P, (k)™ = F,(l)P,(k — DF, ()" + W(k)Q,(k — DW (k)*

A 4

Observacéao e atualizacdo

(1) Calcule o ganho de Kalman.
K(k) = Pi(k)"Jn () Jn ()P, (K) T (k)T + V)R (k)V (k)"

(2) Atualiza o estimador com a medida.
%, (k) =%, (k)™ + K(k)z;(k) — H;(k)X,, (k|k — 1)

(3) Atualiza a covariancia do erro
P, (k) = (1 = K()Jn(k))P, (k)™

Valores iniciais para:
x,(k—1)&P,(k—1)

Figura 3. 5. Seqiiéncia em bloco do funcionamento do fluxo dos dados no Filtro de Kalman
Estendido.
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3.8.2 Limitagdes do Filtro de Kalman Estendido

O EKEF possui limitagdes. Ele apresenta certa dificuldade para administrar eficazmente
ambiguidades na associagdo de dados. Desta forma, ambientes dindmicos, atravancados, ou
que apresentem semelhancas estruturais podem ser problemas complexos para este filtro.
Assim sendo o EKF pode ser fragil, e falhar catastroficamente em algumas situacdes, ja que
sO lida com distribui¢cBes unimodais (distribuicdes que possuem apenas um maximo local).
Alem do mais, o processo de linearizacdo dos modelos pode corromper as estatisticas (Trun,
2002).

3.9 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo, foram apresentados os conceitos das ferramentas utilizadas no
desenvolvimento do trabalho. Dentre as ferramentas esta o filtro de Kalman e filtro de
Kalman Extendido, utilizado para realizar o SLAM. Na Figura 3.5 é demonstrado & seqiiéncia
do funcionamento do Filtro de Kalman Estendido que foi utilizado na simulacdo do robd

proposto neste trabalho.
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Capitulo 4

4. MATERIAIS E METODOS

Nesse capitulo é apresentada a descricdo do Mapa do ambiente, a ferramenta de
desenvolvimento dos aplicativos utilizados, o estudo de caso, o sensor de ultra-som utilizado,
0 sistema de simulag&o e o modelo do Robd que foram usados nos ensaios e simulagdes para
o0 desenvolvimento deste trabalho.

41 MAPADOAMBIENTE E O ESTUDO DE CASO PROPOSTO

Nas Figuras 4.1 e 4.2, ¢ mostrado o ambiente industrial com tornos comuns e tornos
com CNC onde séo fabricadas as pecas mecanicas que serviu como modelo de simulacdo para
navegacdo do robd, onde foram feitos os testes do algoritmo do Filtro de Kalman Estendido
usado para o mapeamento e localizag¢do simultaneos do robo.

O robd proposto tem possibilidade de navegar por todo ambiente sem nenhuma

sinalizac&o artificial para sua orientacao.
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Figura 4. 1. Visao geral do mapa do ambiente de navegacéo do robd.
Fonte: SENAI - L. Paulista
Com uso da técnica do Filtro de Kalman Estendido para o mapeamento e a localizacao
do rob6 simultaneamente, tal método evita o uso de trabalho externo na alteracdo da infra-

estrutura para navegacéo do rob6é.

E apresentada também neste capitulo uma solugio para o problema do SLAM que faz

uso de um sensor de ultra-som para encontrar os landmarks.

O uso de sistemas de ultra-som permite a localizacdo de landmark naturais do

ambiente.
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O estudo de caso que foi utilizado para simulagédo, € mostrado na figura abaixo onde o
robd (trapézio amarelo) seguira o caminho representado pela linha marrom utilizando os
landmarks naturais (estrelas), ou seja, 0s cantos das maguinas para se orientar e navegar no

ambiente.

> Robo
* Landmarks
— Caminho

B

— S |

Figura 4. 2. Trajetdria do ambiente estudado na simulacéo.

Fonte: SENAI - L. Paulista

4.2 MODELO DO ROBO UTILIZADO NA SIMULACAO E NOS
TESTES EM AMBIENTES REAIS

O diagrama de blocos do robd movel utilizado neste trabalho como modelo € mostrado
na Figura 4.3. [Na Figura 4.4 é mostrado o diagrama de blocos do rob6 que foi construido
para uso nos testes. A movimentacdo é efetuada através de duas rodas dianteiras operando em

modo diferencial.
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Figura 4. 3. Foto do Robd movel usado nos ensaios e teste deste trabalho.

Fonte: SENAI - L. Paulista
Cada roda possui um encoder e um controlador inteligente para o0 motor de passo que

permite controlar e medir sua velocidade angular. Na parte traseira existe uma terceira roda de

apoio, que gira livremente.

Figura 4. 4. Robd mdvel usado neste trabalho na forma de diagrama de blocos.

Fonte: SENAI - L. Paulista
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O desenho do projeto em CAD do rob6 mével que foi construido para ser utilizado nos
testes em situacOes reais € mostrado na Figura 4.5. O processo de modelagem segue como
descrito em Nebot (2002).

Figura 4. 5. Desenho em CAD do Robd movel usado neste trabalho.

Fonte: SENAI - L. Paulista

4.3 ASEQUACOES DA CINEMATICA DO ROBO

As equaces do robd séo definidas a partir de um veiculo com um modelo cinemético
conhecido que se move através de um ambiente contendo uma populacdo de landmarks e é
equipado com um sensor com a possibilidade de tomar medidas da posicdo relativa entre
algum landmark individual e o veiculo, como foi mostrado no capitulo 3 Figura 3.4. Em

(NEBOQT, 2002), como citado anteriormente, séo proposto dois modelos:

e Modelo de processo;

e Modelo de observacao.

Como descrito no capitulo trés, tais modelos s&o propostos para minimizar o problema
do SLAM que surge quando ambos os problemas apresentados de localizacdo e mapeamento
precisam ser resolvidos simultaneamente, pois o rob6 ndo conta com informagdes precisas
referentes a nenhum deles.
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Um mapa impreciso ndo serd capaz de gerar uma estimativa precisa de localizacao,
que por sua vez aumentard a incerteza de mapeamento. E necessario lidar com ambos os
problemas simultaneamente, e 0s modelos propostos tentam minimizar globalmente as

incertezas envolvidas.

4.4 MODELO DO SISTEMA DO ROBO

Para calcular o modelo do sistema do Robd sdo necessarias algumas informacoes
para a estimagdo do estado do robd por filtro de Kalman Estendido, ou seja, utiliza-se a
postura inicial do robd, a incerteza inicial e o conhecimento sobre os modelos de movimento e

de observacao.

E demonstrado a seguir o modelo do sistema do Robd com landmarks utilizado na

simulacao onde sdo descritas as equacgdes da cinematica proposta neste trabalho.

4.4.1 As equacOes da cinematica do robd

Dadas as entradas de controle u,,(k), que sdo obtidas através da odometria e x,,(k)
que é o vetor de estado do rob6 no tempo k, pode-se calcular o x,,(k + 1) estimado, ou seja, a

posicao estimada do rob6 no tempo k.
Sendo u, (k) representado, com base nas informac@es do sistema sensorial, por:

=28

Onde D é a medida do sensor de deslocamento (encoder) e 6 é a orientacdo do sensor
no tempo k, usados para estimar a posi¢cdo do veiculo em tempo (k +1). A Figura 4.6
apresenta a representacdo do sistema de coordenadas usado pelas equacGes da cinematica do

robo:

x=Vcos0 (4.2)
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y=Vsin6 (4.3
0 =Vtan6 (4.4)

x(k+1) x(k) + D(k)cosO (k)
y(k+1)| =|y(k) + D(k)senf(k) | + v, (k) (4.5)
0(k+1) 0(k) + D(k) tan (k)

P (xiyi)

B Localizacdo do sensor de ultra-som

@ Localizagdo do landmark

2N

D2

(xryr)

»
»

X

Figura 4. 6. Representacao do sistema de coordenadas do veiculo.

4.4.2 Landmark

Conforme descrito no capitulo dois, para localizacdo do robd em ambientes que
podem ser estruturados ou desestruturados utilizam-se os landmarks que sdo elementos

externos ou internos.
As informacdes presentes no ambiente que podem ser caracterizadas como landmarks

dependem do sensor utilizado pelo rob6é para adquirir os dados e do algoritmo de

processamento adotado para interpretar esses dados de acordo com Figura 4.7.

A localizagdo do landmark é representado por p;. O SLAM considera que todos 0s

pontos de referéncia (landmark) sao estacionarios.
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Figura 4. 7. A observacao simultanea de dois landmarks por um robé movel com
representacédo do sistema de coordenadas.

Fonte: NEWMAN, 1999

No algoritmo de SLAM, landmarks séo considerados estacionarios. Por isso,
pi(k +1) = p;(k) (4.6)

|

[xi(k + 1)] _ [xl- (k)

yilk + DI 1yi(h) (4.7)
[xl(k + 1)] _ [xl(k) (4.8)
yitk+ DI ly.(k)

4.4.3 Modelo do processo

O estado do sistema é constituido pela localizacéo e orientagdo do veiculo em relagdo
a posicdo dos landmarks. O modelo de transi¢do de estado do veiculo é dado por x,(k)que

representa 0 movimento do veiculo (robd) através do ambiente de acordo com o robé da
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Figura 3.4 do capitulo 3. A seguir temos o modelo geral do sistema do robd com um

landmark:

[x(k +1) ] [x(k) + D(k) cos @ (k)] [vvx'l

y(k+1) | |y(k)+D(k)sin6 (k)| |Vv,|
|6k +1) |=]6(k) + D(k) tan8(k) | + | vvg |
L, (ke + D %, l 0 J (4.9)
yi1(k + 1) Y1 0

4.4.4 Modelo de observacgao

O modelo de observagédo é quando um veiculo é equipado com um sensor que pode
tomar medidas da posicao relativa entre algum landmark individual e o veiculo. O sensor
utilizado retorna a distancia r;(k) e tendo a orientacdo 0;(k) para um landmark i. Assim, o

modelo de observagdo é:

z;(k) = h(x, (k), w;(k)) (4.10)

Pode-se definir z;(k) também como:

"
ri(k) = J(xi —x.(k)) + (v; + )’r(k))z + wr; (k) (4.12)

8,(k) = arctan (X=2222) — g, (k) + w; (k)

xi—xy(k)

(4.13)
Onde:
e z;(k) éasaidado sensor referente ao estado do vetor x,(k) ao observar um landmark.
e v,(k) é um vetor de erros de observacdo ndo correlacionado com média zero e

variancia R; (k).
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e h é uma funcdo ndo-linear que relaciona a saida do sensor z;(k) do estado do vetor
x,,(k) ao observar um landmark .

e r;(k)é adistancia retornada pelo sensor.

e 0;(k)éaorientacdo para um landmark i

e w; é 0 vetor de erro de ruido de observacdo com os elementos wr; e wo;

45 PROCESSO DE ESTIMACAO DO FILTRO DE KALMAN
EXTENDIDO (EKF)

Uma das extensdes do filtro de Kalman aplicado a sistemas ndo lineares é o filtro de
Kalman estendido (EKF). A idéia do EKF € linearizar as fun¢Ges em torno da estimacéao
corrente usando as derivadas parciais do processo e das funcbes de medicdo para calcular as
estimacdes, mesmo em face de relacbes ndo lineares. Através da observacdo da variavel
denominada “variavel de observacao”, outra variavel, ndo observével, denominada “variavel
de estado ou processo”, pode ser estimada. Através desses calculos recursivos estima-se o

estado x,,(k), que evolui de acordo com os modelos do processo e de observacao.
O filtro segue por trés estagios, conforme citado anteriormente:
1. Predicdo

2. Observacao

3. Atualizacao

4.5.1 Predicdo

Apobs inicializar o filtro, estabelecendo valores para x,,(k) e P,, uma predicdo € gerada

através do estado estimado a priori:
Estado predito:

%, (k)™ = f(%,(k = 1), u,(k —1),0) (4.14)
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Modelo de processo com landmaks:

x(k + 1)] [x(k) +V(k)cosb (k)] [va]

yk+1D [ |y(k)+V(k)sing (k)| |Vvy|
[0k +1) | =10k) + V(k) tan 8 (k) | + | vy (4.15)
x(k+1| | X, | | o

yk+Dl | Vs I Lo

Calcula-se também a incerteza P, (k) associada a postura estimada do robd.

P,(k)™ = Fy (k)P (k = DE,(K)" + W()Q(k — W (k)" (4.16)

Sendo F, (k) a matriz do modelo de movimento linearizada,

[or, % oaf 0 Oh]
x 9y g Ox1 Oyq

af, 92 of, gﬁ gﬁ 1 0 —D(k)sind(k) 0 0
ax 9y 9 Ox1 O
) = |2 s 0fs O Ofsf _ 0 1 D(k)cosO(k) 0 0 i1
Fo) =15 3 26 ax avi| |0 O 1 0 0 (4.17)
o 0 o 0 ol |90 0 Lo
ox 9y 00 0dx; 0y, 0 0 0 0 1
| 0x 9y 99 5x; By,
Sendo W (k) matriz de linearizacdo de ganho do processo de estimacao.
[0 0 Oh Oh 9K ]
owy awy owg awx1 6wy1
o o 9 O O
dw, 0w, Owg Owy 0wy, I[(l) (1) 8 8 8]|
afy ofs Ofs O0fs 95 |
WO = |50 3wy we wey owy, —|8 0 10 0| (4.18)
s 0fs O Ofs O [Oogggj
owy  Owy, 0wy 0wy, 0wy,
Ofs Ofs Ofs O Ofs
(0w, 0wy, 0wg 0wy, 0wy, |

4.5.2 Observacao

Seguindo a predicdo, uma observacdo z;(k + 1) do i-ésimo landmark é feita

utilizando o modelo de observacdo. No momento k, é feita uma medida z;(k) do estado real
x, (k) .
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Ganho 6timo de Kalman K (k) é feita de acordo com:

K(k) = P, (k) Jn()" Jn(K)P, (k)" Jp ()T + V()R )V (k)") ™! (4.19)
Onde:

Modelo de observacéo z; (k).

i) V@D + 0127 ()7)?
zi(k) = [Hi(k) | tan-t (yi-ﬁ(k)‘ ) — A" + w; (k) (4.20)

xl-—f(k)‘

Matriz jacobiana das derivadas parciais de h, em funcéo de x;

_|ox oy 00 9x1 Oxz| | » r r »
In(k) = dh, @8h, 0dh, Ohy Ohy| T |¥imy x-x YiZy X=X (4.21)

ax 9y 06 0x, ox,

ohy dhy Ohy 0hy %] [x—xi yioy o XX %Y

Onde r é distancia entre o robd e o landmark onde (x, y) localizacdo do robd e (x; ,y;)
localizacdo do landmark.

r=0 =02+~ y)? (4.22)
Matriz jacobiana das derivadas parciais de h, em funcédo de w; (k).
Ohy  Ohy

R T B 023
av,  ave

Onde a incerteza P, (k) € considerada a equacao 4.16.
4.5.3 Atualizacédo de medicéo
A equacéo acima pode agora ser utilizada na atualizacdo da medida no EKF. Onde H;

é a matriz de observacao e relaciona a medida w; (k) ao vetor de estado x,,(k);
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Estado atualizado:

%, (k) = %, (k) + K(k)(z;(k) — H;(k) }—— Inovacdo (4.24)

Covariancia atualizada:
P,(k) = (1 — K], (k))P, (k)™ (4.25)

Agora, se 0 landmark é observado em t(k +1), 0 modelo de estado é atualizado

[x(k + 1)] [x(k) + D(k)cosO(k) 1 [vvx'l
| y(k+ D) || y(k) + D(k)send(k) | |V |

lo(k+ 1) |=|0k) + D) tan 0(k) | + |V, | (4.25)
ak+D| | %y | o |
e+l L " | Lol
x1(k+1) =x(k)+rcos0 (4.26)
yl(k +1) = y(k) + rsinf (4.27)

4.6 SENSOR DE ULTRA-SOM

Sensor de ultra-som pertence & familia dos sensores de alcance ativo. As primeiras
aplicacdes foram na area maritima sendo utilizado como um instrumento de navegacdo
auxiliar, de onde provém o outro home com que também é conhecido, o de sonar, acronimo
das palavras em inglés Sound Navigation and Ranging. Ainda hoje é usado no estudo e
pesquisa dos oceanos para determinar a profundidade ou depressdes existentes no fundo do
mar (LEONARD, 1992).

4.6.1 Funcionamento

De acordo com (LEONARD et al., 1992), os sensores de ultra-som tém a funcéo de
detectar ou medir a posicao de determinado objeto através da emisséo de pulsos de ultra-som.
A superficie do alvo reflete o ultra-som, que retorna ao sensor como um eco. A variavel
medida € o tempo de trajeto (de ida e volta) do ultra-som entre a face do sensor e a superficie

do objeto, cujo resultado € utilizado no calculo da distancia (levando-se ainda em conta que a
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velocidade de propagacdo do ultra-som no ar é praticamente constante), na Figura 4.8 ¢

indicado o local onde foi instalado o sensor de ultra-som.

Figura 4. 8. Foto do Robd movel usado nos ensaios com o sensor de ultra-som.

Fonte: SENAI - L. Paulista

A faixa de medicdo minima e maxima que o sensor (EZ-1) pode monitorar é de 1 a 6
m,. J& na area da robdGtica movel, este sensor é muito utilizado para a deteccdo de obstaculos e
para a construcdo de mapas a partir da exploracdo de ambientes. A razdo de sua popularidade
é seu baixo custo e a simplicidade da resposta que fornece, a qual consiste na distancia que
existe entre o sensor e 0 obstaculo presente no alcance deste. Nas Figuras 4.8 e 4.9 sdo

mostradas as fotos do sensor de ultra-som (EZ-1,) usado neste trabalho.

Figura 4. 9. Foto do sensor de ultra-som (EZ-1) usado neste trabalho.
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Figura 4. 10. Padrdo de propagacao do sinal do sensor de ultra-som.

Através do diagrama na Figura 4.10, pode-se verificar o funcionamento de sensores
deste tipo. Especificamente o sensor de ultra-som, segundo (LEONARD et al 1992), é um
sensor de alcance ativo em tempo de v60, ou seja, usa a velocidade de propagacdo do sinal de

ultra-som para calcular a distancia entre o sensor e o objeto atingido.
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Figura 4. 11. Diagrama de bloco de um sensor de ultra-som.

Fonte: LEONARD (1992)

Portanto, a distancia d entre o sensor e a fonte de reflexdo (objeto atingido) pode ser

calculada usando o tempo de véo t e a velocidade de propagacédo do sinal de som, assim:
d= > (4.29)

A uma pressdo ambiente normal e a uma temperatura aproximadamente igual aos
20°C, a velocidade de propagacdo do som c é aproximadamente igual a 343 m/s. Através de
um servo motor, pode-se obter o posicionamento do sonar de 1 em 1 grau, totalizando uma
varredura de 180 graus. A cinematica do rob6 é importante, pois pelo fato de ter as rodas de
tracdo sobre o eixo que contém o centro de massa, pode-se girar sem alterar sua posi¢do. Um
fator que deve ser levado em conta é a velocidade da leitura dos sonares. Entre cada ciclo de
leitura é necessario destinar um tempo de espera para que o0 eco do sinal retorne. O tempo
destinado deve ser suficiente para que um eco de um objeto localizado no limite do alcance do

sonar retorne.
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4.6.2 Erros tipicos do sensor

Como todos 0s sensores, 0 sonar possui algumas desvantagens que comprometem seu
desempenho. Tipicamente, um sistema de sensoriamento baseado em sensores de ultra-som
pode sofrer imprecisdes nas leituras de distancia, causados principalmente por erros
relacionados com o circuito do transdutor, ou devido as caracteristicas dos alvos a serem
atingidos (LEONARD et al, 1992).

4.7 Modelo de predicdo para leituras do sonar

Alguns pesquisadores rejeitam o uso do sonar, devido aos erros que sdo gerados
durante o processo de navegacdo do robd (DRUMHELLER, 1987). No entanto, estes erros
devem-se essencialmente a falta de um modelo adequado capaz de fazer as predicdes de
leituras de forma adequada (LEONARD, 1992). O modelo aqui apresentado baseia-se nos
trabalhos realizados por Leonard (1992). Para iniciar a definicdo do modelo de predicdo das
leituras do sonar é necessario definir que tipos de obstaculos do ambiente sdo relevantes sob o

ponto de vista do sonar e que tipos de ecos produzem.

4.7.1 Modelamento dos alvos

Definicdo de alvo é todo o objeto caracteristico do ambiente capaz de ser observado
pelo sensor de ultra-som do rob6. Sendo capaz de retornar ecos com uma medicdo referente a
distancia dos objetos, dada a posic¢do do sonar. No modelo aqui apresentado, considera-se que
0 ambiente pode ser descrito por quatro tipos de alvos geométricos: planos, cantos, quinas e
cilindros. Os alvos sdo divididos em duas categorias: os que produzem ecos especulares e 0s
que produzem ecos difusos, de acordo com o tipo de reflexdo que cada alvo. Os planos,
cantos e cilindros produzem ecos especulares, enquanto as quinas produzem ecos difusos. A
seguir é descrito a geometria de cada tipo de alvo o, caracterizada pelo vetor de parametros po,
bem como pelo modelo de predicdo das leituras dos objetos. Nas Figuras a seguir, supde-se

que as leituras sdo feitas a partir de um sonar colocado na posigéo (Xs(k), ys(k), as (k)), onde o

é 0 angulo entre o eixo do sonar e a horizontal, 7#(k) que representa a distancia minima

prevista entre o sonar e o alvo, g(k).
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O angulo de visibilidade do alvo o, f, corresponde ao valor da amplitude do cone
dentro do qual a orientacdo do sonar tem de estar apontada de forma a retornar um eco valido.
Este cone é definido por cone de visibilidade do alvo. Qualitativamente, o valor de f, é
determinado pela capacidade de reflexdo de energia acustica do alvo o. Quanto mais forte é o
alvo, em termos de reflexdo acustica, maior serd o angulo de visibilidade do mesmo. Calcular
esse valor de forma precisa na préatica torna-se complexo, uma vez que € extremamente
dependente do circuito eletronico do sonar. O que usualmente se faz para contornar esse
problema € impor um limite superior para o seu valor, em vez de calcula-lo. Normalmente é
usado um valor para By igual para todos os alvos, cerca de 10°. O sonar é representado nas

figuras por um retangulo escuro.

Plano:

E representado por uma linha e é caracterizado pelo vetor de parametros po = (Pr , Ps)
e pélos pontos extremos da linha. pgr que representa a distancia da reta orientada a origem do
sistema de coordenadas que € medida na perpendicular, enquanto p, representa o angulo
perpendicular a reta de origem com a horizontal, compreendido entre os angulos de 0° e 360°
(figura 4.11).

v

"f—\\ N

v

xk)

Figura 4. 12. Alvo Plano

Fonte: LEONARD (1991)
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A distancia e o angulo previstos sdo dados pelas equacdes:

F(k) = pr + xs(k)sin (pg-m/2) — ys(k) cos(pg-1/2) (4.30)
Ds = pg (4.31)
Canto:

E representado por uma superficie concava e é caracterizado pelo vetor de pardmetros

Po =(pPx.Py), Onde py e py traduzem a sua posicdo cartesiana (Figura 4.12).

v

}
Py xs(k) x

Figura 4. 13. Alvo canto.

Fonte: LEONARD , 1991
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A distancia e 0 angulo previstos sdo dados pelas equacdes:

100 = J(pr - %, 0)" + () - 0 0))’ (4.32)
_ py—ys(k)

@.(k) = arctan (—pi g (k)) (4.33)

Quina:

E representada por uma superficie convexa, como o canto, é caracterizada pelo vetor
de parametros p =(p ,py), onde py e py traduzem a sua posicao cartesiana (Figura 4.13). Pelo

fato dos ecos gerados serem difusos, a energia das ondas é espalhada em vérias diregdes,
- ~ ~ oz . 1 .
dando uma maior atenuagédo ao eco. Esta atenuacéo é proporcional a, /m Logo as quinas
S

provocam uma atenuacdo da energia do sinal superior aos alvos especulares, por isso sdo

perceptiveis de posi¢Oes proximas da sua localizacéo.

v

v

| ]
o xs(k) *

Figura 4. 14. Alvo Quina

Fonte: LEONARD (1991)
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A disténcia e o angulo previstos sdo, da mesma forma, dados pelas equacdes (4.32) e (4.33).

Cilindro:

E representado por um arco circular e é caracterizado pelo vetor de parametros po =
(Px, Py, Po) ONde, py e py, sd0 as coordenadas cartesianas do centro do circulo e pg 0 raio do
mesmo (Figura 4.14). Assume-se gque o raio do circulo é maior que o comprimento de onda do

sinal emitido pelo sonar, caso contrario ndo haveria reflexao.

v

ys(k)

v

Figura 4. 15. Alvo cilindro

Fonte: LEONARD (1991)

O éangulo previsto é dado pela equacdo (4.33), enquanto a distancia é dada pela

equacao:
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(k) = J (pe = %:00)° + (py = 30 = ps (4.34)

Este conjunto de equacOes, de (4.30) a (4.34), constitui um modelo matematico,

desenvolvido geometricamente, que permite, dada a posi¢do do sonar, determinar a distancia

e angulo de cada tipo de alvos que é medido pelo sensor.

4.7.2 Algoritmo para selecionar os objetos do ambiente

O algoritmo proposto seleciona a partir da observacdo real entre os objetos do

ambiente, aquele cuja orientacdo do sonar se encontra dentro do seu cone de visibilidade, a

menor distancia e cuja posi¢ao do sonar se encontra dentro da zona de visibilidade do alvo. A

sequir € descrito a seqliéncia do algoritmo proposto:

1 - Sonar

1.1 Para todos os planos

1.1.1 Verificar se a orientacao do sonar as(k), esté dentro do cone de visibilidade do
plano:  pg — 10° < a4(k) < p6 + 10°
1.1.2 Verificar se a posi¢ao do sonar (xs(k), ys(k)) esta dentro da zona de
visibilidade do plano.
1.1.3No caso do eco ser valido, calcula a distancia do sonar ao plano, #(k) de
acordo com a equacao (4.30).

1.2 Para todos os cantos, quinas e cilindros:

1.2.1- Calcular @ (k) usando equagéo (4.32)

1.2.2- Verificar se as(k), a orientacdo do sonar, esta dentro do cone visibilidade do
alvo: @,(k) — 10° < agz(k) < @,(k) + 10°

1.2.3- Verificar se a posi¢do do sonar (xs(k),ys(k)) esta dentro da zona de

visibilidade do alvo.

1.2.4- No caso do eco ser valido, calcular a distancia do sonar ao alvo, 7;(k), de
acordo com equacao (4.32) no caso dos cantos e das esquinas e de acordo com
(4.34) no caso dos cilindros.

2- Escolher o menor eco valido, calculando o minimo das distancias 7 (k).
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4.8 SIMULADOR EKF-SLAM

O simulador EKF SLAM conforme mostrado na Figura 4.15 é um ambiente para fins
académicos criado por Tim Bailey para implementacdo e simulacdo para o estudo do
problema de SLAM usando o Filtro de Kalman Estendido (EKF) na navegacdo de robds
moveis. Também é possivel criar os landmarks e os pontos de caminho para navegacao do
robd, pois fornece as ferramentas necessarias para criar o ambiente de simulacdo. Além disso,
o0 programa EKF-SLAM tem sido projetado para suportar qualquer aplicacéo relacionada com
a navegacéo de robos e a partir de um tratamento no algoritmo pode-se adaptar o simulador
para operag0es autdbnomas em ambientes reais. A linguagem utilizada na programacao do
simulador do EKF SLAM é o MATLAB da MATHWORKS.

) Figure 1: EKF-SLAM Simulator I ] |
|

File Edit Wiews Insert Tools Deskiop window Help

DEeE&S K RANE ¢ 0E|["O

80~ * & + o =

60 -
40+

20 1+

metres

20
-0

B0 F

o (@ W 1
1 @l 1 * 1 1

metres

Figura 4. 16. Representagéo do sistema de navegacao do rob0, simulado no EKF-SLAM .
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4.9 SISTEMA DETECCAO POR MEIO DE SENSOR DE ULTRA-SOM
PARA MEDIR ADISTANCIA ENTRE O ROBO E OS OBJETOS

O LabVIEW ¢ uma ferramenta de programacao criada pela National Instruments para
facilitar a automacdo em atividades académicas e industriais. Sendo o LabVIEW uma
ferramenta de programacao visual, os comandos e funcfes presentes em linguagens baseadas
em texto (como Pascal e C, por exemplo) sdo substituidos por icones e outras figuras
interligadas de maneira semelhante a um diagrama em blocos como demonstrado na figura
4.12. E como o LabVIEW é uma linguagem gréfica de programacao que usa icones em vez
de linhas de texto para criar aplicagcbes. Em contraste com as linguagens de programacao
baseadas em texto, onde as instrucGes determinam execucdo de programa, o LabVIEW usa
programacéo onde o fluxo de dados (dataflow) determina a forma da execucdo. A natureza de
fluxo de dados do LabVIEW significa que qualquer cddigo pode ter uma “ramificagdo” no fio
ou uma sequéncia no diagrama de blocos. Em termos computacionais, isto € chamado
“paralelismo implicito” porque ndo houve a necessidade de escrever o codigo especificamente
para executar em paralelo; a linguagem grafica LabVIEW gerencia um certo grau de
paralelismo de maneira transparente. Com o0 uso da programacdo baseada em icones, é

possivel um maior grau de abstracdo e desenvolvimento dos programas de forma mais rapida.

Figura 4. 17. Tela de controle do aplicativo feito Labview para aquisi¢cdo de distancia do
sensor de ultra - som para deteccdo dos objetos.
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4.9.1 Sistema de deteccdo desenvolvido

O sistema de detec¢do desenvolvido usa um sensor de ultra—som que € integrado a um
computador (PC) por meio de uma placa de aquisicdo de dados programada com o software
LabVIEW chamada de MyDag. Desta forma, € possivel a aquisi¢cdo, armazenamento,
processamento e visualizacdo de objetos em tempo real. No sistema desenvolvido foram
capturados sinais de ultra-som para medir a distancia entre o rob0 e os objetos. Na Figura
4.17 e mostrado a tela do painel frotal do aplicativo de aquisicdo da medida de distancia entre

0s objetos e o robd por meio do sensor de ultra - som .

Figura 4. 18. Tela do painel frontal do aplicativo de aquisicdo de distancia do sensor de ultra-
som para detec¢do dos objetos.

4.10 CONSIDERACOES FINAIS

Mapa do ambiente, a ferramenta de desenvolvimento (Labview) dos aplicativos
utilizados, o estudo de caso, o sensor de ultra-som, o sistema de simulacdo e o modelo do
Rob6 foram descritos neste capitulo para o desenvolvimento dos testes e navegacgdo do robd
usando o algoritmo do Filtro de Kalman Estendido para o mapeamento e localizacdo
simultanea do rob6. Para uso na simulacdo e navegacéo utilizou-se a integracao, via filtro de
Kalman, de dois sensores, odometro com encoders e para medi¢do das distancias entre o

Robd e os objetos foi utilizado um sensor de ultra-som.
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Capitulo 5

5. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Visando testar a metodologia proposta, foram realizados varios experimentos, em
ambiente de simulacdo. Os experimentos iniciais foram realizados usando a plataforma de
simulacdo EKF-SIM para verificar o funcionamento do método de SLAM proposto neste
trabalho. Os experimentos praticos foram realizados com dados reais de sonares e odometria
tomados de aquisi¢cdo das medidas pelo sensor de ultra-som pelo algoritmo desenvolvido na
ferramenta Labview e processados em tempo de execucgdo, ou Seja, para um mapeamento on-
line. Os testes praticos de navegacdo do robd realizados somente utilizando odometria

servirdo para validar a qualidade do robd construido.

5.1 SIMULACAO DO ROBO NO CHAO DE FABRICA

Na Figura 5.1, é mostrada a foto do ambiente industrial com tornos comuns e tornos

com CNC onde sao fabricadas as pecas mecénicas que serviu como modelo de simulacdo para
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navegacao do robd, onde foram feitos os testes do algoritmo do Filtro de Kalman estendido

usado para o mapeamento e localizag¢do simultaneos do robd.

Figura 5. 1. Foto do ambiente industrial com tornos comuns e tornos com CNC onde sédo
fabricadas as pegas mecanicas que serviu como modelo para a simulacéo.

Fonte: SENAI - L. Paulista

O rob6 construido, que serviu também como modelo de simulacdo, tem a
possibilidade de navegar por todo ambiente sem nenhuma sinalizacdo artificial para sua

orientacdo, e € mostrado na Figura 5.2.

Figura 5. 2. Foto do rob6 construido que serviu como modelo para a simulacédo e coleta de
dados experimentais.

Fonte: SENAI - L. Paulista
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E mostrado na Figura 5.3 o ambiente industrial usado na simulacdo no qual foi
utilizado como estudo de caso com a representacdo do ambiente com a localizagdo dos tornos

comuns e dos tornos com CNC .

&

o

L3
A4
WP =
o]

=

Figura 5. 3. Representacao do ambiente industrial com a localizagao dos tornos comuns e
tornos com CNC que serviu como modelo para simulagéo.

Fonte: SENAI - L. Paulista

Na Figura 5.4 € mostrado o caminho onde o robd (trapézio amarelo) seguird o
caminho representado pela linha marrom utilizando os landmarks naturais (estrelas), ou seja,

0s cantos das maquinas para se orientar e navegar no ambiente.

Figura 5. 4. Representacdo do ambiente industrial com a localiza¢do dos tornos comuns e
tornos com CNC que serviu como modelo para simulacéo do caminho de navegacgéo do robd.
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5.2 SIMULACAO DO ESTUDO DE CASO

A simulacédo feita no EKF-SIM foi realizada com a representacdo da Figura. 5.4,

considerando também o modelo cinematico do rob6 da Figura 5.2 com o caminho da Figura

5.4, considerando os seguintes parametros para simulagéo:

v: velocidade do robd em metros por segundo.

MAXG: angulo maximo de direcdo de varredura do sensor de ultra-som (180°)
em radianos.

RATEG: taxa de variacdo maxima do angulo de direcdo em radianos por
segundo.

WHEELBASE: Distancia entre as rodas traseiras e dianteiras do robé em cm.

DT_CONTROLS: intervalo de tempo, entre os sinais de controle.

Parametros de controle usados na simulagéo:

- v=04,

- MAXG= 360*pi/180;

- RATEG= 20*pi/180;

- WHEELBASE= 0.3 cm;

- DT_CONTROLS= 0.025;

Trajetoria desejada (verde) e executada (preto)

10

Metros

15+

20

Figura 5. 5. Trajetoria de navegacao do robd que foi simulado no EKF-SIM.
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O ponto de origem da trajetéria é na coordenada (0,0), onde esta o centro de usinagem
CNC. O rob6 deve caminhar para a coordenada (0,-20), perfazendo o trecha A e, em seguida,
virar a esquerda, caminhando para a coordenada (10,-20), perfazendo o trecho B. Em seguida
deve fazer uma curva de mais de 90 graus para a esquerda dirigindo-se para a coordenada (2,-
6), perfazendo o trecho C. Por fim, deve caminhar para a coordenada (2,0), perfazendo o
tracho D, retornando a origem (ponto O), que é o trecho E. O trecho C é o corredor dos tornos

onde o robd poderéa fazer paradas para alimentar ou recolher pecas.

Uma segunda volta neste mesmo caminho € realizada para se avaliar a melhora das
informac@es sobre a localizacdo do rob6 no ambiente e os landmarks. A melhora é observada
pelo valor das variancias das variaveis de estado do robd x, y e 6. O robd possui 30 cm de
comprimento e na velocidade de 0,4 m/s desempenhou uma trajetéria com um erro muito
pequeno. Para verificagdo dos limites do EKF na corre¢do de trajetoria, simulou-se o robd a
uma velocidade de 3 m/s (que é a velocidade maxima do robé real), obtendo-se 1497 passos

de simulacdo para analise, apresentados nas Figuras 5.6 e Figuras 5.7.

5.2.1 Resultados da simulacéo

Os resultados das Figuras. 5.6 e 5.7 mostram que o0 robd pode se locomover neste
espaco sem se chocar com 0s maquinarios e paredes do ambiente. O maior erro de trajetoria
ocorreu na curva fechada a esquerda logo apds o ponto B, que chegou a quase 30 cm. Ao
longo da trajetoria, a observacdo dos landmarks vai aprimorando os valores de
posicionamento tanto do robd como dos landmarks. Quanto mais tempo o rob0o ficava sem ver
um landmark, sua incerteza ia aumentando. Normalmente apds as curvas, novos landmarks
eram observados e as variancias comecavam a cair. A segunda volta no ambiente (A2, B2,
C2, D2) também demonstrou que os valores de variancia ficaram menores. Desta forma os
resultados foram positivos e serdo realizados os trabalhos de implementacdo do robd

projetado. A unidade de medida utilizado nos graficos das Figuras 5.6, 5.7 € 5.8 € o cm.
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Figura 5. 6. Erro de posicdo( em metros ) em relacéo ao desejado durante a trajetéria com
1497 passos de simulagdo (méax ~30 cm).
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Figura 5. 7. Variancia do angulo de posicionamento teta (em graus) de orientacdo do robd ao
longo dos 1497 passos de simulacéo.
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Valores da diagonal da matriz de covariancia px, py, pteta
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Figura 5. 8. Variacdo da matriz de covariancias do estado do robd. A curva vermelha que vai
até 0,75 é a variancia da variavel de estado do rob6 x; A curva azul com dois pequenos picos
nos pontos B e B2 representa a variancia da variavel de estado do rob6 y; a curva rasteira
verde no grafico representa a variancia da variavel de estado 6 que também € a curva
apresentada na Figura 5.7.

5.3 EXPERIMENTOS PRATICOS

Os experimentos préaticos realizados com o robd sdo apresentados nesta secao. Assim,

0s testes foram agrupados em duas categorias:

¢ Avaliagdo das medidas de distancia entre o rob6 e os objetos para construcao
do mapa do ambiente.

e Avaliagédo experimental da qualidade da constru¢do do rob6 usando apenas as

informacdes de odometria.

5.3.1 Avaliacdo Experimental da coleta de dados referente a medidas de
distancia para construcéo do mapa do ambiente

Neste passo, foram feitas 16 medidas do corredor trecho C da Figura 5.9, a partir da

leitura do sensor de ultra-som (sonar) colocado na frente do rob6, onde a cada 50 cm foram
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coletadas 180 medidas do sensor de ultra-som em uma varredura de 180 graus relativo a parte
frontal do rob6. Na Figura 5.10 é demonstrado no diagrama polar o formato do ambiente a

partir dos dados obtidos da tabela 5.1, referente a uma medida do corredor.

Neste trabalho o mapa € uma lista de landmarks (marcos) representados por H =
{p1;p2;ps..;pi }, em que cada elemento possui uma localizagéo global, designada por pix € Pi.y.
A matriz H do mapa é preenchida com as medidas z; referentes as distancias dos objetos do
ambient. As distancias sdo obtidas através do sensor de ultra-som que correspondem as 180
medidas de observacbes dos landmarks feitas a cada 50 cm de movimento do robd
encontrados no ambiente. A tabela 5.1 contém as 180 medidas de distancia que representam o

ambiente de navegacédo do robd.

Figura 5. 9. Corredor de onde os dados foram obtidos a partir da leitura do sensor de ultra-
som (sonar) colocado na frente do Robd, a cada 50 cm com 180 medidas do sensor de ultra-
som em uma varredura de 180 graus relativo a parte frontal do robd, para construcao do mapa
do ambiente.

Fonte: SENAI - L. Paulista

81



90°

20

180° (
700 600 500 400 300 200 100 O 100 200 300 400 500 600 700

Channel 2 []

Figura 5. 10. . Leitura do sensor de ultra-som (sonar) colocado na frente do Robd, em uma
varredura de 180 graus relativo a parte frontal do rob6 é demonstrado no diagrama polar o
formato do ambienta a partir dos dados obtidos.

Tabela com os angulos e medidas de distancia obtido pelo sensor de ultra-som- Medida 01
Angulos |Disténcia| Angulos | Disténcia| Angules | Disténcia| &ngulos |Distancia| Angulos | Distdncia | Angulos |Disténcia
emgraus| emem |emgraus| emem |emegraus| emem |emgraus | emem | emgraus | emem | emgraus | emem
] 32,30 30 34,73 &0 45,00 90 140,80 120 110,65 150 646,38
1 52,55 31 34,81 61 42,33 81 135,57 121 110,73 151 645,78
2 532,55 32 34,98 62 42,41 92 133,37 122 110,57 152 646,46
3 32,39 33 34,64 63 42,41 93 130,95 123 110,82 153 608,96
4 32,39 34 34,73 54 42,58 = 131,11 124 113,24 154 646,46
5 32,39 35 34,89 65 57,61 95 131,11 125 113,24 155 646,55
5] 32,39 36 34,89 &6 57,61 36 150,78 126 113,24 156 645,71
7 32,22 37 35,06 67 57,61 97 131,03 127 113,24 157 645,79
8 32,14 38 39,99 68 57,61 o8 113,16 128 113,16 158 378,43
9 32,30 39 38,74 69 57,78 99 115,32 129 113,32 159 378,60
10 32,47 40 37,40 70 57,53 100 113,41 130 146,15 160 375,26
11 32,47 41 37,32 71 57,70 101 113,16 131 146,15 161 378,35
12 32,47 42 36,98 72 57,53 102 115,07 132 154,17 162 376,18
13 32,47 43 37,40 73 57,70 103 11299 133 166,36 163 378,26
14 32,22 44 37,57 74 57,61 104 113,32 134 166,36 164 375,84
15 532,05 45 37,48 75 57,86 105 115,07 135 166,36 165 375,67
16 34,64 45 38,48 76 57,61 106 113,24 136 166,28 166 378,76
17 32,39 47 39,99 77 60,03 107 110,65 137 176,22 167 378,18
18 32,47 48 39,82 78 60,20 108 110,73 138 176,30 168 335,34
1% 32,47 45 39,65 79 60,03 109 111,90 139 176,63 168 257,32
20 32,30 50 40,16 B0 87,85 110 113,24 140 189,16 170 378,01
21 32,22 51 40,07 81 88,18 111 110,65 141 189,16 171 375,34
22 32,22 52 39,90 g2 135,96 112 110,65 142 189,75 172 257,45
23 32,39 53 39,99 83 135,87 113 110,57 143 586,41 173 257,40
24 32,55 54 39,90 84 135,79 114 110,57 144 586,57 174 25456
25 34,58 55 39,99 85 135,96 115 110,73 145 545,46 175 257,07
26 3488 56 40,07 86 138,38 116 110,65 146 646,46 176 25450
7 34,73 57 39,90 87 138,30 117 110,48 147 645,96 177 25448
28 34,81 58 358,74 BB 138,46 118 110,65 148 646,63 178 232,35
29 34,88 59 4482 89 140,85 119 110,65 148 646,55 179 232,26

Tabela 5. 1. Tabela com os angulos e medidas de distancia obtidas pelo sensor de ultra-som
(sonar) da medida 01.

A ferramenta utilizada para aquisicdo das medidas do sensor de ultra-som (sonar) foi
desenvolvida no software labview. As medidas coletadas sdo armazenadas em uma matriz que
contem o angulo do sensor e a medida da distancia. Depois de coletados as 180 medidas, sdo
gravadas em um arquivo para geracdo de um grafico do tipo radar. E mostrada na Figura 5.11
a tela do aplicativo desenvolvido para aquisi¢do das medidas de distancias obtidas através do

sensor de ultra-som.
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Figura 5. 11. Aplicativo desenvolvido para aquisicao das medidas de distancia obtidas atraves
do sensor de ultra-som.

5.3.2 Resultados dos experimentos praticos do sensor de ultra-som

Neste passo, depois de coletadas as 16 medidas do corredor e gravadas em arquivo, 0s
quais foram gerados os graficos do tipo diagrama polar que foram sobrepostos com o caminho
de navegacgéo do robd sdo demonstrados nas Figuras 5.12 e 5.13. Foi observada a impreciséo
da medigcdo do sensor de ultra-som em alguns pontos, como por exemplo, a medida do
corredor com mais de 6 metros referente a Figura 5.12. Com relacdo a Figura 5.13 observou-
se uma maior imprecisdo nas medicdes do sensor de ultra-som, ja que a maioria das medicgdes
realizadas néo representava o ambiente. Drumbeheller (1987) descreve em seu artigo sobre
localizacdo de robds moveis usando sensores de ultra-som esse mesmo problema de
imprecisdo de medicdo com sensores de ultra-som. J& Leonard (1992) defende que essa
incapacidade de medicdo se deve, genericamente, a falta de um modelo adequado capaz de
prever as leituras do mesmo. De acordo com o trabalho de Leonard (1992) e Durrant-Whyte
(1992), sdo propostos no capitulo 4 os modelos de predigdo necessarios para definir que tipos
de obstaculos do ambiente sdo relevantes sob o ponto de vista do sensor de ultra-som e que

tipos de eco produzem.
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Figura 5. 12. Diagrama polar sobreposto com o caminho de navegagéo do rob6 onde é
observada a imprecisdo de medicao do sensor de ultra-som.

Figura 5. 13. Diagrama polar sobreposto com o caminho de navegacéo do robé onde é
observado uma maior imprecisdo nas medic¢oes do sensor de ultra-som, a maioria das
medic0es realizadas ndo representam o ambiente do local onde robd esta.
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5.3.3 As medidas coletadas do ambiente

Para coletar as informacdes do corredor da Figura 5.9, é executada uma trajetoria de
exploracdo onde o médulo de sensoriamento (ultra-som) é ativado para adquirir as medicoes
de distancia dos objetos detectados. Foram feitas 16 medidas do corredor a partir da leitura
do sensor de ultra-som colocado na frente do robd, onde a cada 50 cm é coletando 180
medidas do sensor de ultra-som em uma varredura de 180 graus relativo a parte frontal do
robd, para construcdo do mapa do corredor. Todas as 16 medidas estdo registradas nas tabelas

abaixo com o seu diagrama polar.

Tabela com os angulos e medidas de distancia obtido pelo sensor de ultra-som- Medida 01
Engulos |Distancia| Angulos |Distancia| Angulos | Distdncia| Angulos |Distdncia| Angulos | Distdncia | Angulos |Distancia
emgraus | emcm |emgraus| emem |emgraus | emem | emgraus | emem | emgraus | emem emgraus | emcm
o 32,30 30 34,73 60 45,00 %90 140,80 120 110,65 150 646,38
1 32,55 31 34,81 61 42,33 91 135,37 121 110,73 151 645,79
2 32,55 32 3488 62 4241 92 133,37 122 110,57 152 646,46
3 32,39 33 34,64 63 4241 93 130,95 123 110,82 153 608,26
4 32,39 34 34,73 g4 4258 o4 131,11 124 113,24 154 546,46
5 32,39 35 3485 65 57,61 85 131,11 125 113,24 155 646,55
& 32,39 36 34,85 66 57,61 96 130,78 126 113,24 156 545,71
7 32,22 37 35,06 67 57,61 97 131,03 127 113,24 157 845,79
B 32,14 38 39,99 68 57,61 98 113,16 128 113,16 158 378,43
g 32,30 38 38,74 69 57,78 £ 113,32 128 113,32 158 378,60
10 32,47 40 37,40 70 57,53 100 113,41 130 146,15 160 375,26
11 32,47 41 37,32 71 57,70 101 113,16 131 146,15 161 378,35
12 32,47 42 36,98 72 57.53 102 113,07 132 154,17 162 376,18
13 32,47 43 37,40 73 57,70 103 112,99 133 166,36 163 378,26
14 32,22 44 37,57 74 57,61 104 113,32 134 166,36 184 375,84
15 32,05 45 3748 75 57.86 105 113,07 135 166,36 165 375,67
16 34,64 45 38,48 76 57,61 106 113,24 136 166,28 166 378,76
17 32,39 a7 39,99 77 50,03 107 110,65 1537 176,22 167 378,18
18 32,47 48 39,82 78 60,20 108 110,73 138 176,30 168 335,34
15 32,47 45 38,65 75 50,03 109 111,50 138 176,63 165 257,32
20 32,30 50 40,16 BO 87,85 110 113,24 140 189,16 170 378,01
21 32,22 51 40,07 21 88,18 111 110,65 141 185,16 171 375,34
22 32,22 52 39,90 B2 135,96 112 110,65 142 189,75 172 257,45
23 32,39 53 39,99 83 135,87 113 110,57 143 586,41 173 257,40
24 32,55 54 39,90 B4 135,79 114 110,57 144 586,57 174 254,56
25 3488 55 38,95 B5 135,96 115 110,73 145 645,46 175 257,07
26 34,58 56 40,07 B6 138,38 116 110,65 146 546,46 176 254,50
27 34,73 57 39,90 B7 138,30 117 110,48 147 645,96 177 25448
28 3481 58 38,74 88 138,46 118 110,65 148 646,63 178 232,35
25 3488 55 4492 85 140,85 119 110,65 145 646,55 175 232,26

Tabela 5. 2. Tabela com os angulos e medidas de distancia obtido pelo sensor de ultra-
som(sonar) da medida 01.
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Figura 5. 14. Diagrama polar da medida O1.
Tabela com os dngulos e medidas de distdncia obtido pelo sensor de ultra-sam- Medicad 02
Angulos |Disténcia| Angulos |Distdncia| Angulos | Distdncia | Angulos | Distdncia| Angulos | Disténcia | Angulos | Disténcia
emgraus| emcm |emgraus| emcm |emgraus| emom |emgraus] emcom |emgraus| emcm |emgraus| emcom
] 37,40 30 37,40 &0 50,44 90 171,62 120 70,14 150 131,53
1 37,23 31 37,65 61 90,35 91 171,46 121 70,39 151 143,48
2 37,23 32 37,40 62 95,62 92 171,62 122 70,22 152 143,14
3 37,48 33 37,48 63 88,02 93 171,46 123 70,06 153 140,89
4 37,32 34 37,57 54 42,49 o4 136,21 124 70,22 154 323,39
5 37,40 35 39,99 65 42,74 95 169,03 125 70,39 155 143,64
] 37,40 36 39,90 BE 98,12 96 168,28 126 70,31 156 143,73
7 37,48 37 39,90 67 95,53 97 135,96 127 70,22 157 545,54
8 37,57 38 40,16 (] 95,53 98 135,96 128 70,31 158 630,34
9 37,06 39 90,35 69 53,11 99 136,13 129 70,22 159 545,79
10 37,32 a0 93,19 70 92,86 100 135,96 130 70,31 160 353,12
11 37,48 41 92,86 71 92,94 101 115,49 131 70,22 181 372,33
12 37,48 42 93,11 72 95,45 102 115,66 132 70,22 162 363,31
13 37,57 43 93,11 73 95,53 103 115,66 133 70,22 163 362,64
14 37,23 44 892,84 74 95,53 104 115,66 134 70,22 164 320,72
15 37,57 45 92,78 75 95,37 105 B7,76 135 70,39 165 344 65
16 37,57 46 90,27 76 95,62 106 87,85 136 70,39 166 373,59
17 37,40 a7y 92,86 7 93,03 107 88,18 137 70,22 167 373,50
18 37,40 48 90,35 7B 593,03 108 87,93 138 70,06 168 373,00
18 37,48 44 90,59 79 93,03 109 87,85 139 70,22 169 373,42
20 37,32 50 90,60 gD 592,94 110 88 02 140 70,31 170 373,17
21 37,48 51 90,69 g1 52,84 111 BB 02 141 70,31 171 373,34
22 37,48 52 90,52 B2 95,37 112 BB 02 142 70,31 172 373,34
23 37,57 53 90,60 83 95,78 113 88,02 143 70,22 173 373,25
24 37,23 54 90,35 24 292,48 114 87,93 144 70,31 174 373,67
25 37,40 55 87,85 85 290,06 115 98,04 145 70,31 175 373,59
26 37,48 56 87,93 E& 105,64 116 97,54 146 131,03 176 370,66
27 37,57 57 88,18 g7 104,87 117 70,39 147 131,11 177 373,17
28 37,48 58 G044 ER 171,29 118 70,47 148 130,70 178 373,34
29 37,57 59 80,44 ES 171,71 119 70,14 145 130,95 179 358,97

Tabela 5. 3. Tabela com os angulos e medidas de distancia obtida pelo sensor de ultra-som
(sonar) da medida 02.
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Figura 5. 15. Diagrama polar da medida 02.

Tabela com os angulos e medidas de distancia obtido pelo sensor de ultra-som- Medida 03

Angulos |Distancia| Angulos |Distancial| Angulos |Distancia| Angulos |Distancia| Angulos |Distancia| Angulos | Distancia
emgraus | emcm |emgraus | emcom |emgraus| emcm |emgraus| emcom |emgraus| emcm |emgraus| emcm
o 47,59 30 57,61 80 52,52 90 253,56 120 57,64 150 44 83
1 47,55 31 55,02 61 52,43 91 255,15 121 67,80 151 45,00
2 47,51 32 55,19 62 52,60 92 254 81 122 67,72 152 44 83
3 47,59 33 55,11 63 52,52 g3 256,90 123 67,72 153 44 83
4 4751 34 54,86 64 52,52 94 156,76 124 67,72 154 44 83
5 4717 35 55,11 &5 52,43 g5 156,09 125 50,28 155 4492
6 4767 36 5477 66 52,52 96 13412 126 60,03 156 45,00
7 4776 37 54,86 57 52,68 g7 133,70 127 60,03 157 4492
g 47,67 38 52,77 &8 55,02 98 132,28 128 60,03 158 44,83
g 47,51 38 52,60 g9 54,94 g9g 131,11 129 80,12 158 4492
10 47,67 40 52,68 70 55,19 100 133,37 130 77,57 160 45,00
11 47,67 41 52,35 71 55,19 101 131,11 131 52,60 161 45,17
12 47,67 42 52,52 72 54,84 102 130,95 132 52,77 162 4282
13 47,51 43 52,68 73 55,27 103 93,03 133 52,43 163 45,08
14 4776 44 52,77 74 55,02 104 93,11 134 52,27 164 4492
15 4751 45 52,52 75 55,02 105 93,03 135 77,81 165 45,00
16 4776 46 52,60 76 72,73 106 92,78 136 45883 166 44 B3
17 4755 47 52,85 77 72,80 107 52,84 137 4742 167 4467
18 4751 48 52,60 78 72,81 108 52,84 138 4751 168 45,17
15 4767 45 52,60 75 72,81 109 20,33 135 4751 165 4467
20 47,51 50 52,43 80 72,81 110 80,33 140 47,55 170 4475
21 4784 51 52,60 g1 72,73 111 80,41 141 47,25 171 44 83
22 4584 52 52,43 82 256,57 112 80,33 142 4282 172 45,08
23 50,01 53 52,27 83 257,15 113 80,50 143 4475 173 45,00
24 50,09 54 52,52 g4 57,48 114 80,50 144 4492 174 4475
25 50,09 55 52,27 85 257,40 115 79,66 145 4475 175 45,00
26 50,09 56 52,43 B6 256,90 116 B0,50 146 4475 176 45,08
27 50,18 57 52,68 B7 25465 117 77,83 147 44 B3 177 45,00
28 50,09 58 52,68 28 254 81 118 67,38 148 45,00 178 4467
29 50,09 59 52,60 B9 25498 119 75,66 145 4487 175 44 B3

Tabela 5. 4. Tabela com os angulos e medidas de distancia obtido pelo sensor de ultra-
som(sonar) da medida 03.
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Figura 5. 16. Diagrama polar da medida 03.
Tabela com os angulos e medidas de distadncia obtido pelo sensor de ultra-som- Medida 04

Angulos |Distancia| Angulos | Distdncia | Angulos | Distdncia | Angulos | Distdnciz | Angulos |Distdncia| Angulos | Distdncia

emgraus| emcm |emgraus| emcm [emgraus| emcm |emgraus | emcm | emgraus | emcm | emgraus | emcm
0 32,55 30 30,99 &0 263,17 o0 196,35 120 65,05 150 47,59
1 32,55 3 40,07 61 208,29 01 196,76 121 79,41 151 47,67
2 32,39 32 39,90 62 196,60 92 196,60 122 82,67 152 4742
3 32,30 33 39,99 63 198,52 03 196,43 123 65,05 153 47,51
4 32,30 34 39,50 54 196,60 o4 196,53 124 67,72 154 47,67
5 32,30 35 4233 65 186,51 05 184 43 125 65,21 155 47,59
& 3247 36 4241 66 196,43 06 196,35 126 82,92 156 47,51
7 32,39 37 4258 &7 196,60 a7 184 09 127 92,69 157 47,59
g 32,39 32 4241 62 196,68 o2 206,87 128 92,78 158 47,59
o 32,39 39 42,08 ] 181,67 ] 205,28 129 73,82 152 47,51
10 34,81 40 4274 70 191,59 100 206,79 130 75,32 160 4492
11 34,81 41 4241 71 186,51 10 206,70 131 57,61 161 45,33
12 34,85 42 42 66 72 181,42 102 206,70 132 55,02 162 44 B3
13 34,56 43 224,16 73 189,83 103 208,71 133 57,61 163 45,00
14 35,06 44 227,08 74 188,91 104 125,43 134 57,86 164 45,17
15 34,81 45 227,00 75 192,59 105 12493 135 57,61 165 45,00
16 34,73 46 226,75 76 183,26 106 93,53 136 57,78 166 45,00
17 3481 47 227,25 7 188,33 107 20,44 137 57,53 167 4475
13 3473 42 248,05 78 193,09 108 93,03 138 108,31 168 44 23
15 3473 45 24448 79 184 26 109 55,52 139 55,19 168 45,00
20 3489 50 248,30 B0 184 43 110 20,44 140 50,09 170 45,00
21 3473 51 24547 B1 188,41 111 90,35 141 50,01 171 4492
22 40,24 52 249,20 82 184 18 112 00,35 142 47,42 172 4508
23 39,32 53 24872 83 184 26 113 52,77 143 47,59 173 4423
24 39,90 54 262,33 24 104 34 114 52,60 144 47,59 174 4423
25 39,99 55 246,28 85 18401 115 90,52 145 4742 175 4500
26 39,65 56 24462 B6 184 43 116 90,19 146 47,67 176 4500
27 39,99 57 244 87 87 18443 117 82,592 147 47,59 177 45,00
28 39,40 58 24479 23 196,35 118 65,13 148 47,51 178 4483
29 39,50 59 249,72 29 196,51 119 65,13 148 4751 179 44 83

Tabela 5. 5. Tabela com os angulos e medidas de distancia obtido pelo sensor de ultra-
som(sonar) da medida 04.
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Figura 5. 17. Diagrama polar da medida 04.
Tabela com os angulos e medidas de distancia obtido pelo sensor de ultra-som- Medida 05
Angulos | Disténcia | Angulos |Disténcia| Angulos |Distancia| Angulos |Disténcia| Angulos | Distancia| Angulos | Disténcia
£M graus emcm | emgraus| emem |emgraus| emcm |emgraus| emcm |emegraus| emcm |emgraus| emcm
1] 204,62 30 206,62 B0 145,98 o0 14272 120 55,02 150 47,42
1 204,45 31 207,04 Bl 138,63 a1 145,50 121 55,27 151 47,34
2 204,45 32 206,54 B2 138,63 92 143,48 122 67,55 152 47,51
3 204,03 33 206,54 B3 158,38 93 158,34 125 55,11 153 47,51
4 204,03 34 206,79 B4 138,38 o4 159,01 124 55,19 154 47,42
5 204,45 35 209,46 b5 138,63 L 158,59 125 55,27 155 47,51
& 204,37 36 209,38 B& 138,30 0& 158,68 126 B5,30 156 47,51
7 204,37 37 232,18 &7 138,63 o7 158,59 127 65,05 157 47,51
B 204 53 5B 231,84 GE 138,63 o8 160,26 128 65,13 158 47,76
9 204 28 30 239,61 6o 138,46 o9 262,50 129 65,30 159 47,51
10 204,20 40 239,45 70 140,89 100 264,67 130 64,88 160 47,42
11 204,45 41 203,11 71 138,55 101 29182 131 B5,30 161 47,59
12 204,11 42 239,28 72 138,55 102 274,28 132 65,13 162 47,51
13 20411 43 238,86 73 138,71 105 §7.45 135 65,13 163 47,51
14 196,76 44 239,95 74 138,63 104 04,11 134 65,05 164 47,42
15 194,34 45 199,52 75 138,63 105 85,45 135 52,52 165 47,59
16 194,09 45 199,10 76 138,63 106 55,27 136 45,84 166 47,51
17 204,11 47 196,85 77 138,55 107 54,54 137 49,93 167 47,51
1B 204 20 48 199,19 7B 138,46 108 55,27 158 4983 168 47,51
18 204,53 48 196,85 79 143,39 109 55,02 139 4983 169 47,34
20 204,28 50 195,01 ED 138,46 110 55,19 140 49,93 170 47,51
21 204,53 51 199,52 Bl 141,22 111 55,19 141 50,01 171 47,42
22 204,20 52 158,34 B2 140,13 112 54,54 142 50,09 172 47,34
23 20411 55 146,23 B3 138,63 113 54,61 143 50,01 173 47,51
24 204,03 54 146,32 B4 141,14 114 55,19 144 4759 174 47,51
25 204,20 55 145,90 B5 13997 115 55,11 145 4751 175 47,51
26 204,28 L1 145,81 Be 143,48 116 55,02 14g 47,34 176 47,59
27 204,28 57 145,81 B7 143,22 117 55,02 147 4742 177 47,34
2B 204 62 5B 146,06 BB 145,73 118 5454 148 4751 178 47,59
9 206,79 59 145,90 B9 142,31 118 67,72 149 47,59 179 47,09

Tabela 5. 6. Tabela com os angulos e medidas de distancia obtido pelo sensor de ultra-
som(sonar) da medida 05.
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Figura

5. 18. Diagrama polar da medida 05.

Tabela com os dngulos e medidas de distancia obtido pelo sensor de ultra-som- Medida 06
Angulos | Distancia| Angulos | Distancia| Angulos | Distancia| Angulos | Distancia| Angules | Distancia| Angulos | Distancia
emgraus| emcom |emgraus| emcm |emgraus| emcom |emgraus| emcm |em graus| emcom |em graus| emcom
o 199,35 30 151,08 &0 93,19 S0 57,79 120 206,87 150 47,34
1 199,35 31 151,16 61 89,35 91 57,62 121 229 67 151 47,42
2 155 44 32 150,91 62 90,69 92 225,16 122 257,40 152 47,67
3 199,35 33 151,16 63 90,52 93 209,71 123 218,06 153 47,51
4 199,60 34 151,08 54 90,27 94 206,62 124 148 82 154 47,51
5 184,44 35 150,55 65 50,44 85 207,04 125 148 45 155 47 34
6 185,10 36 150,55 66 90,52 96 206,87 126 148 40 156 47 67
7 184,35 37 151,16 67 90,27 97 206,79 127 14882 157 47,67
B 164,27 38 151,16 i3 50,44 =23 206,70 128 14874 158 47,58
g 184,44 3% 151,24 69 90,60 =i 207,04 125 148 80 158 47,58
10 184,44 40 58,79 70 90,27 100 206,70 130 148 57 160 4751
11 184,15 41 57,95 71 90,19 101 204,70 131 153,50 161 47,58
12 199,60 42 97,95 72 90,02 102 206,62 132 154,33 162 47.5%
13 199,77 43 98,04 73 50,44 103 207,04 133 151,33 163 47.5%
14 199,19 44 95,62 74 92,69 104 206,54 134 128,52 164 47.5%
15 199,19 45 95,53 75 93,11 105 206,87 135 66,05 165 47,67
16 199,27 45 95,53 76 50,54 106 206,95 136 135,87 166 47,51
17 194,35 47 93,11 77 93,03 107 206,62 137 52,93 167 47,51
18 199,35 48 592,594 78 93,11 108 206,95 138 52,68 168 47,42
19 201,02 45 92,86 79 52,54 109 206,62 135 50,01 169 47,42
20 201,86 50 93,11 BO 55,45 110 206,95 140 50,09 170 47,51
21 201,69 51 92,86 81 95,70 111 206,87 141 50,18 171 47,51
22 201,78 52 592,94 B2 55,45 112 207,12 142 4993 172 47,5%
23 201,94 53 93,11 83 95,70 113 205,95 143 50,09 173 47,51
24 154 58 54 93,19 24 95,53 114 206,70 144 47,51 174 47,42
25 201,44 55 93,03 85 95,53 115 205,79 145 47,59 175 47,58
26 158,26 56 93,03 86 895,45 116 206,79 146 47,42 176 47,51
27 151,16 57 93,03 87 95,45 117 206,87 147 47,42 177 47,51
28 151,08 58 592,86 88 94,53 118 206,62 148 47,51 178 47,51
29 150,16 59 90,84 29 98,04 119 206,79 148 47,67 179 47,42

Tabela 5. 7. Tabela com os angulos e medidas de distancia obtido pelo sensor de ultra-
som(sonar) da medida 06.
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Figura 5. 19. Diagrama polar da medida 06.

Tabela com os angulos e medidas de distdncia obtido pelo sensor de ultra-som- Medida 07
Angulos | Distancia| Angulos | Distdncia| Angulos | Distdncia| Angulos | Distédncia| Angulos | Disténcia| Angulos | Disténcia
emgraus| emcm |emgraus| emcm |emgraus| emcm |emgraus| emem |emgraus| emcm |em graus| emcm
0 209,E8 30 52,60 60 57,61 90 181,48 120 22207 150 100,38
1 209,63 31 5243 61 57,70 g1 182,90 121 246,96 151 100,54
2 200,54 32 52,60 62 57,78 02 179,06 122 248,05 152 100,63
3 209,21 33 52,68 63 57,70 93 178,81 123 247 46 153 100,38
4 20946 34 52,52 64 57,61 g4 171,86 124 247 46 154 100,63
5 207,54 35 5252 65 57,61 85 158,76 125 24755 155 100,46
& 110,73 36 5252 66 57,70 96 158,59 126 174,63 156 100,63
i 110,73 37 52,43 67 57,70 97 158,84 127 217,06 157 100,46
B 110,82 38 52,43 &8 57,78 0 158,43 128 216,56 158 100,63
9 110,82 39 52,43 &9 57,61 99 158,51 129 158,18 158 100,54
10 60,03 40 52,60 70 57,78 100 158,84 130 155,42 160 100,63
11 57,70 41 52,43 71 57,86 101 158,59 131 217,31 161 100,54
12 57,61 42 52,52 72 57,95 102 158,59 132 131,85 162 100,54
13 57,53 432 52,60 73 60,12 103 158,24 133 216,64 163 95,11
14 57,61 44 52,68 74 60,12 104 158,93 134 122,68 164 72,90
15 54,84 45 52,68 75 70,22 105 158,76 135 545,54 165 72,81
16 55,15 45 52,60 76 70,31 106 158,59 136 643,37 166 70,31
17 5477 a7y 52,60 77 72,81 107 158,59 157 121,17 167 72,81
12 404 48 55,27 78 72,81 108 158,93 138 121,09 168 72,65
1% 55,02 48 55,02 79 72,73 109 158,84 139 131,20 168 65,05
20 55,02 50 55,36 BOD 72,73 110 158,68 140 246,86 170 75,32
21 55,15 51 55,02 Bl 7250 111 176,13 141 24972 171 64,86
22 55,02 52 55,11 B2 7298 112 175,88 142 213,64 172 65,13
23 55,11 53 5426 83 72,98 113 173,04 143 128,11 173 62,70
24 55,11 54 55,19 24 72,65 114 176,22 144 128,02 174 62,54
25 52,52 55 57,86 B5 72,81 115 158,68 145 128,44 175 62,71
26 52,68 56 57,53 B6 73,23 116 170,37 146 122,43 176 62,71
27 52,60 57 57,61 B7 181,65 117 159,60 147 102,72 177 62,62
28 52,43 58 57,86 BB 181,56 118 178,97 148 100,38 178 65,38
29 52,12 59 57,61 2o 181,65 119 245,96 149 100,54 179 62,06

Tabela 5. 8. Tabela com os angulos e medidas de distancia obtido pelo sensor de ultra-
som(sonar) da medida 07.
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Figura 5. 20. Diagrama polar da medida 07.
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Tabela com os angulos e medidas de distancia obtido pelo sensor de ultra-som- Medida 08

Angulos | Distdncia| Angulos | Distdncia| Angulos | Disténcia| Angulos | Distdncia| Angulos | Distédncia| Angulos | Disténcia
emgraus| emcm |emgraus| emcom |emgraus| emem |emgraus| emcom |emgraus| emom |emgraus| emaom
o 32,39 30 34,89 &0 39,82 o0 133,45 120 110,65 150 93,19
1 32,30 31 34,89 61 39,90 91 133,62 121 110,73 151 93,03
2 32,30 32 34,89 62 4241 92 133,29 122 117,83 152 93,19
3 32,47 33 34,73 63 52,43 93 133,70 123 118,00 153 93,11
4 32,47 34 34,98 64 52,68 g4 133,37 124 115,51 154 93,03
5 32,55 35 34,81 65 52,52 95 135,96 125 115,66 155 83,11
& 32,47 36 34,81 &6 54 86 96 138,38 126 115,75 156 93,03
7 32,39 37 34,89 &7 54,84 a7 131,11 127 115,49 157 83,11
g 32,47 38 34,21 ] 55,27 98 130,86 128 11817 158 892494
9 32,05 35 34,81 &5 54 86 93 130,78 129 118,50 159 93,19
10 32,39 40 34,64 70 55,02 100 131,03 130 118,25 160 83,11
11 32,22 41 34,73 71 55,19 101 130,86 131 118,25 181 93,11
12 32,97 42 40,16 72 5454 102 130,78 132 111,25 162 93,03
13 35,06 43 37,23 73 54,61 103 130,86 133 120,84 163 892494
14 34,58 44 37,48 74 82,75 104 113,49 134 143,31 164 93,03
15 34,39 45 37,48 75 8292 105 113,32 135 143,39 165 83,11
16 34,73 46 37,57 76 822,84 106 113,07 136 143,56 166 92,36
17 34,81 a7 37,48 77 83,00 107 113,32 137 141,14 167 53,11
18 34,73 48 38,74 7B 85,43 108 113,16 138 140,97 168 93,03
19 34,81 45 39,82 79 85,51 109 111,57 139 118,33 169 93,11
20 34,89 50 39,82 80 85,26 110 111,07 140 118,33 170 83,11
21 35,14 51 39,82 21 133,54 111 113,24 141 11817 171 92,19
22 34, B9 52 35,82 82 133,45 112 113,24 142 118,17 172 92,53
23 34,85 53 39,99 83 133,45 113 110,65 143 895,62 173 93,03
24 34,81 54 39,99 24 135,21 114 110,57 144 95,37 174 93,19
25 34,81 55 35,99 85 135,71 115 110,57 145 95,53 175 93,03
26 34,98 56 39,99 B& 136,04 116 110,82 146 52,78 176 92,86
27 35,06 57 39,82 87 135,62 117 110,65 147 93,03 177 892494
28 34,81 5E 40,16 BE 136,04 118 110,65 148 53,11 178 93,03
29 34,73 59 39,82 29 133,79 118 110,57 149 52,84 179 92494

Tabela 5. 9. Tabela com os angulos e medidas de distancia obtido pelo sensor de ultra-
som(sonar) da medida 08.
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Figura 5. 21. Diagrama polar da medida 08.

Tabela com os @ngulos e medidas de distédncia obtido pelo sensor de ultra-som- Medida 09

Angulos |Distancia| Angulos | Distancia | Angulos |Distancia|l Angulos |Distancial Angulos | Distancia| Angulos | Distancia
emegraus | emcm | emersus | emcom |emegraus| emecm | emegraus | emcm | emgraus | emem | emeraus em cm
] 37,73 30 37,48 60 85,34 90 200,77 120 67,72 150 72,81
1 37,32 31 37,57 6l 85,43 91 163,77 121 67,72 151 87,35
2 37,48 32 37,32 g2 85,43 52 164,02 122 67,72 152 88,02
3 37,32 33 37,57 63 85,43 93 185,99 123 67,89 153 87,85
4 34,64 34 37,48 64 85,43 94 163,86 124 67,55 154 88,02
5 34,89 35 37,32 65 85,51 95 166,15 125 67,89 155 88,02
6 35,06 36 37,40 66 85,43 96 163,77 126 67,97 156 BR.02
7 3498 37 37,57 67 85,34 97 163,61 127 67,89 157 87,85
g 34,98 38 37,40 68 85,09 og 162,44 128 57,80 158 88,18
9 34,73 39 39,99 69 8543 99 163,69 129 67,80 159 87,93
10 35,06 40 40,07 70 85,01 100 163,86 130 67,72 160 85,43
11 3458 41 39,90 71 50,77 101 132,62 131 67,80 161 85,43
12 34,58 42 39,99 72 92,86 102 132,87 132 67,72 162 85,43
13 3458 43 2459 73 83,18 103 118,33 133 67,97 163 85,26
14 34,81 44 8467 74 52,54 104 132,03 134 67,72 164 85,43
15 3473 45 85,09 75 93,11 105 133,03 135 67,89 165 85,34
16 35,06 48 85,51 76 93,03 106 132,62 136 67,64 166 85,43
17 34,73 47 85,43 77 90,60 107 88,27 137 67,97 167 85,34
18 34,64 48 8543 7B 90,60 108 95,62 138 67,89 168 85,51
15 34,58 45 85,43 79 93,03 109 87,85 139 67,72 169 85,51
20 35,14 50 85,43 BO 50,69 110 BB 10 140 67,80 170 85,34
21 34,81 51 83,42 81 90,35 111 88,02 141 67,89 171 85,43
22 34,85 52 85,26 ¥ 50,52 112 BR.02 142 72,98 172 85,34
23 34 B9 53 85,34 83 93,03 113 8802 143 67,80 173 85,34
24 34,64 54 85,51 84 93,03 114 87,85 144 58,05 174 85,51
25 34,64 55 8543 85 90,35 115 BB 02 145 75,32 175 85,43
26 34,58 56 85,34 B6 90,52 116 70,14 146 72,81 176 85,76
27 34,64 57 8543 B7 93,03 117 70,06 147 72,90 177 85,26
28 34,81 58 85,68 B8 55,45 118 70,06 148 72,73 178 85,34
29 3488 55 85,43 8% 52,84 115 67,64 145 72,81 179 BR 02

Tabela 5. 10. Tabela com os angulos e medidas de distancia obtido pelo sensor de ultra-

som(sonar) da medida 09.
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Figura 5. 22. Diagrama polar da medida 09.
Tabela com os dngulos e medidas de disténcia obtido pelo sensor de ultra-som- Medida 10

Angulos | Distancia | Angulos | Distancia | Angulos | Disténcia| Angulos | Distancia | Angulos |Distancia| Angulos | Distancia

2m graus emcm |emgraus| emcm |emgraus| emcm | emgraus emcm | emgraus | emcm [emgraus| emcm
] 22,20 30 40,07 &0 47,51 S0 232,10 120 52,60 150 45,00
1 22,45 31 40,07 61 47,59 91 231,93 121 52 60 151 4492
2 22,28 32 39,82 62 47,59 92 232,35 122 52,52 152 45,00
3 22,36 33 40,16 63 47,51 93 158,68 123 71,64 153 45,00
4 22,28 34 4p,24 64 47,67 g4 158,84 124 71,81 154 45,17
5 24758 35 39,90 65 57,78 85 156,25 125 69,14 155 4525
6 24 BY 36 40,07 66 57,85 86 156,09 126 70,39 156 4517
7 24,87 37 40,07 67 57,70 g7 64,96 127 70,47 157 4492
g 27,46 38 40,07 68 57,70 g8 52,60 128 68,59 158 45,17
g 27,46 39 39,30 89 209,29 99 52,52 129 52,68 159 44,83
10 27,38 40 38,99 70 212,22 100 52,85 130 52,60 160 45,08
11 27,54 41 39,90 71 229 59 101 52,60 131 50,26 161 45,00
12 39,99 42 40,07 72 214 39 102 52,77 132 50,26 162 45,08
13 39,99 43 40,07 73 21447 103 52,43 133 47,51 163 45,00
14 39,30 a4 38,82 74 714,64 104 52,68 134 47,84 164 45,33
15 39,82 45 39,90 75 214 64 105 50,18 135 47,76 165 4517
16 35,80 45 39,90 76 21472 106 50,18 136 47,59 166 4482
17 39,90 a7 39,90 77 214 81 107 50,18 137 47,59 167 45,08
18 39,90 48 40,07 78 214 56 108 50,26 138 47,59 168 45,08
18 42 66 45 39,90 ril 214 81 109 50,01 139 47,67 165 45,08
20 4274 50 40,07 BD 214 56 110 50,18 140 44 83 170 4517
21 42 66 51 4274 81 21447 111 50,01 141 45,08 171 45,17
22 39,99 52 4241 B2 214 81 112 4593 142 45,17 172 45,08
23 39,82 53 42 68 g3 216,98 113 50,09 143 45,08 173 45,08
24 40,07 54 4249 24 229 67 114 50,18 144 45,00 174 4517
25 35,85 55 42 66 85 22992 115 50,09 145 45,08 175 45,08
26 40,24 56 4258 BE 229 67 116 52,85 lag 45,08 176 45,00
27 39,99 57 45,08 B7 232,18 117 52,52 147 45,00 177 45,00
2B 40,07 58 44 B3 ERB 232,26 118 52,77 148 45,00 178 45,00
29 35,85 5% 45,17 B9 232,18 115 52,85 1459 45,08 175 45,00

Tabela 5. 11. Tabela com os angulos e medidas de distancia obtido pelo sensor de ultra-

som(sonar) da medida 10.
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Figura 5. 23. Diagrama polar da medida 10.
Tabela com os angulos e medidas de distancia obtido pelo sensor de ultra-som- Medida 11
2m Distanci em Distanci em Distanci em Distanci em Distanci em Distanci
graus |aemcm| graus |aemom | graus Jaemcom | graus |aemcm| graus |aemcm| graus | & emcm

o 42,49 30 110,65 &0 03,28 o0 184,40 120 72,98 150 42,41
1 42 58 31 110,90 61 95,62 91 184,32 121 72,98 151 42 58
2 45,17 32 110,73 B2 95,78 92 184,15 122 75,32 152 4245
3 4500 33 113,41 63 95,70 93 181,65 123 74,65 153 42 49
a 41932 34 113,49 g4 85,53 g4 181,65 124 50,35 154 4358
5 4517 35 113,32 65 166,03 g5 28204 125 50,09 155 42 45
& 4492 36 113,24 1 169,12 o6 279,79 126 50,00 156 42,58
i 4492 37 113,41 67 166,61 97 282,71 127 62,79 157 4241
8 45,00 38 113,41 BB 168,95 98 283,05 128 62,87 158 4274
9 45,00 39 o077 69 165,11 99 115,34 128 62,79 159 4274
10 45,00 a0 0,60 70 169,12 100 125,85 130 72,90 160 4241
11 4755 41 0,60 71 168,87 101 118,42 131 72,81 161 4241
12 93,11 a2 90,60 72 169,20 102 118,25 132 72,73 162 42 58
13 95,78 a3z 92,53 73 169,03 103 178,22 133 72,90 163 4245
14 83,00 a4 90,69 74 169,95 104 180,89 134 72,98 164 4245
15 B0, 33 45 90,69 75 168,37 105 176,63 135 72,81 165 42 33
16 B0 25 46 0,60 76 168,87 106 180,14 136 72,56 166 42 66
17 B0, 33 a7 o0, 35 77 167,70 107 90,60 137 47 67 167 42 45
18 80,58 48 20,44 78 168,53 108 90,60 138 4452 168 42 58
158 20,50 ag 93,11 79 171,21 109 90,52 135 4452 169 4245
20 80,58 50 93,19 BD 171,54 110 90,60 140 45,00 170 4245
21 B0, 33 51 100,63 B1 171,37 111 90,52 141 4517 171 42 58
22 B0 58 52 S8 04 B2 171,87 112 72,80 142 45 00 172 42 33
23 80,50 53 97,70 B3 171,04 113 72,90 143 4452 173 42,48
24 20,50 54 98,21 B4 170,29 114 72,81 144 45,17 174 42 58
25 20,00 55 98,04 85 171,62 115 73,06 145 45,08 175 42 58
26 80,25 56 95,70 B6 170,29 116 72,90 146 4452 176 42 B3
27 2041 57 895,53 B7 172,79 117 73,15 147 4508 177 42 58
28 B0 92 58 85,11 BB 177,87 118 72,80 148 44 75 178 42 58
29 110,65 59 95,62 B9 184 40 119 72,90 145 4241 179 4241

Tabela 5. 12. Tabela com os angulos e medidas de distancia obtido pelo sensor de ultra-
som(sonar) da medida 11
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Figura 5. 24. Diagrama polar da medida 11.
Tabela com os angulos e medidas de distancia obtido pelo sensor de ultra-som- Medida 12

Angulos | Distancia | Angulos | Distancia | Angulos | Distancia | Angulos | Distancia | Angulos |Distanci| Angulos | Distancia

2m graus em cm £m graus em cm £m graus em cm em graus em cm em graus |a em cm| em graus emcm
] 60,37 30 62,71 60 108,31 90 125,84 120 47,76 150 42,41
1 60,20 31 62,96 6l 108,31 31 153,92 121 57,78 151 42981
2 60,12 32 62,79 62 110,40 92 153,67 122 57,78 152 42,49
3 60,20 33 63,12 63 108,23 93 153,92 123 83,59 153 42,66
4 60,12 34 75,32 g4 108,31 a4 156,51 124 54,86 154 42 58
5 60,28 35 75,32 65 108,23 95 227,08 125 48,83 155 42,83
B 60,37 36 75,45 66 108,40 96 232,26 126 55,36 156 4245
7 60,28 37 75,32 &7 108,40 97 126,10 127 55,27 157 4274
8 60,45 38 75,15 68 108,14 98 125,84 128 55,19 158 42,33
9 60,37 39 75,45 ] 108,06 a9 126,10 129 55,27 158 42 66
10 60,28 40 78,08 70 108,14 100 126,35 130 55,44 160 39,99
11 60,20 41 75,40 71 108,40 101 176,47 131 55,44 161 40,24
12 60,20 42 93,78 72 105,97 102 126,19 132 52,68 162 40,16
13 60,20 43 113,24 73 105,72 103 151,66 133 52,35 163 39,99
14 60,20 44 111,65 74 105,89 104 232,68 134 52,77 164 40,24
15 60,28 45 113,41 75 105,72 105 232,43 135 52,77 165 39,99
16 60,28 45 113,16 76 105,56 106 23484 136 52,77 166 35,99
17 60,20 47 100,88 77 105,81 107 48,51 137 55,19 167 40,07
18 60,12 48 113,07 78 105,72 108 4826 138 4742 168 40,32
15 60,20 4z 156,34 79 105,89 109 48,09 138 45,25 168 40,24
20 60,20 50 167,28 80 108,31 110 234,77 140 4517 170 40,16
21 60,37 51 158,01 81 123,43 111 221,24 141 45,25 171 40,24
22 60,28 52 118,50 82 123,51 112 4826 142 42 66 172 40,32
23 60,28 53 123,43 83 123,51 113 47,84 143 4274 173 40,07
24 62,71 54 121,93 24 125,51 114 47,76 144 42,66 174 40,49
25 62,71 55 123,43 85 123,35 115 47,59 145 4274 175 40,41
26 63,04 56 123,60 B6 123,51 116 47,58 146 42 66 176 40,07
27 62,87 57 123,51 87 123,43 117 47,76 147 42,41 177 40,24
28 62,79 58 123,43 88 123,76 118 210,21 148 4274 178 40,16
29 62,87 59 125,51 B9 125,85 115 47,76 145 42,45 179 40,24

Tabela 5. 13. Tabela com os angulos e medidas de distancia obtido pelo sensor de ultra-

som(sonar) da medida 12.
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Figura 5. 25. Diagrama polar da medida 12.

Tabela com os angulos e medidas de distdncia obtide pelo sensor de ultra-som- Medigad 13

Angulos | Distdncia | Angulos | Distdncia | Angulos | Distdncia | Angulos | Distdncia | Angulos | Distdncia | Angulos | Distancia
£m graus emcm | emgraus | emom | emgraus | emcom | emgraus emcm | emgraus | emom | emgraus | emcom
0 57,61 30 62,37 &0 62,87 00 78,24 120 257,32 150 45,08
1 57,86 31 66,97 gl 73,98 a1 75,40 121 365,57 151 45,00
2 57,61 32 75,40 62 62,46 02 75,49 122 324,29 152 45,00
3 57,28 33 77,83 63 7789 03 75,40 123 268,93 153 45,17
4 57,70 34 62,87 54 76,57 94 82,5 124 409,84 154 44,83
5 57,70 35 63,04 55 7781 95 77,99 125 245,13 155 4492
& 57,86 36 62,71 66 7799 o6 178,39 126 244 37 156 45,00
7 5778 37 77.07 &7 77.91 97 78,16 127 252,48 157 2483
B 57,70 38 7741 68 7789 08 78,24 128 252,48 158 4482
9 57,70 39 7783 ] 80,25 99 18156 129 252,39 158 4517
10 57,36 40 75,40 70 80,41 100 180,14 130 252,48 160 4452
11 58,86 41 75,32 7l 20,41 101 181,73 131 253,81 161 45,00
12 60,12 42 74,80 72 80,66 102 181,73 132 62,71 162 45,00
13 57,61 43 75,15 73 0,50 103 181,81 133 62,96 163 45,08
14 £0,37 44 75,32 74 78,74 104 181,56 134 58,87 164 44,92
15 60,03 45 75,32 75 7759 105 181,65 135 60,37 165 4452
16 60,20 48 75,57 76 7791 106 181,65 136 60,37 166 4492
17 60,03 47 7458 7 77,83 107 181,81 137 60,28 167 4483
18 80,20 48 75,49 78 7789 108 181,48 138 60,12 168 45,08
19 60,12 48 75,24 79 78,08 109 18148 139 4767 169 4517
20 60,12 50 62,79 80 77,83 110 181,73 140 47,51 170 4452
21 60,12 51 62,79 Bl 7791 111 181,81 141 4767 171 45,08
22 0,28 52 62,79 82 7759 112 181,73 142 47,76 172 45,08
23 59,87 53 63,12 B3 7781 113 184,32 143 4483 173 45,08
1 £0,20 54 64,38 84 75,48 114 181,65 144 4483 174 44,92
25 60,03 55 7457 85 7759 115 183,99 145 45,00 175 45,17
26 60,12 56 75,40 Bb 7799 116 18148 145 45,00 176 45,00
27 60,20 57 62,79 87 77,74 117 18407 147 45,00 177 45,00
28 59,78 58 62,79 B8 77,74 118 203,53 148 45,08 178 45,17
29 60,28 59 72,40 B9 7791 118 257,15 145 45,00 178 45,08

Tabela 5. 14. Tabela com os angulos e medidas de distancia obtido pelo sensor de ultra-
som(sonar) da medida 13.
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Figura 5. 26. Diagrama polar da medida 13.

Tabela com os dngulos e medidas de distdncia obtido pelo sensor de ultra-som- Medida 14
Angulos | Distdncia | Angulos | Distancia | Angulos | Distdncia | Angulos | Distancia | Angulos | Distancia | Angulos | Distancia
emgraus | emem | emgraus | emcm | emgraus | emcm | emgraus | emem | emgraus | emcm | emgraus | emcm
0 27,71 30 45,08 B0 57,36 1] 139,22 120 133,45 150 118,42
1 27,21 31 4517 61 57,70 91 136,21 121 133,62 151 118,42
2 27,38 32 45,25 B2 57,78 02 136,29 122 133,70 152 118,25
3 27,21 33 45,00 b3 57,78 93 133,37 123 133,70 153 118,33
4 4759 34 45,00 64 57,85 o4 133,62 124 133,79 154 118,25
5 47,67 35 4483 65 57,86 85 133,54 125 135,71 155 115,81
& 47,51 36 45,33 &6 57,78 06 133,54 126 136,04 156 115,58
7 47,51 37 4517 &7 80,12 o7 133,37 127 171,87 157 115,75
B 47,67 38 4742 B8 80,03 08 133,37 128 187,49 158 115,83
g 4759 39 4776 69 62,79 L] 133,79 129 173,96 158 115,81
10 47,59 40 4742 70 62,79 100 133,45 130 171,62 160 116,08
11 47,59 41 4782 71 7199 101 133,20 131 183,99 161 115,91
12 47,67 42 47,67 72 7759 102 133,45 132 183,65 162 115,81
13 47,51 43 47,76 73 7781 103 133,54 133 187,24 163 116,00
14 47,67 44 47,78 74 78,08 104 133,54 134 251,81 164 115,83
15 47,59 45 47,67 75 71,74 105 133,37 135 307,54 165 115,75
16 47,42 46 47,78 76 87,85 106 133,70 136 307,77 166 115,66
17 4767 a7 4758 i 88,02 107 133,62 137 247,13 167 115,81
18 47,59 48 4751 78 88,02 108 133,62 138 245,56 168 115,75
19 47,59 a3 47,84 19 111,82 109 133,62 139 227,25 169 115,83
20 4751 50 4751 B0 11257 110 133,54 140 22892 170 115,66
21 47,67 51 47,59 Bl 14480 111 133,37 141 207,04 171 115,81
22 47,34 52 47,55 82 145,98 112 133,54 142 206,70 172 115,91
23 47,34 53 50,09 B3 143,89 113 133,45 143 206,79 173 115,75
24 47,51 54 4376 B4 146,06 114 133,45 144 206,62 174 115,66
25 45,00 55 57,61 BS 143,73 115 133,54 145 206,79 175 115,81
26 45,08 56 54,84 B6 143,56 116 133,45 146 206,45 176 115,58
27 4452 57 57,61 B7 143,64 117 133,54 147 206,20 177 80,41
28 45,00 58 57,70 B8 143,39 118 133,62 148 11859 178 80,16
29 45,17 59 57,78 B9 143,559 119 133,54 148 118,25 179 115,33

Tabela 5. 15. Tabela com os &ngulos e medidas de distancia obtido pelo sensor de ultra-
som(sonar) da medida 14.
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Figura 5. 27. Diagrama polar da medida 14.

Tabela com os angulos e medidas de distancia obtido pelo sensor de ultra-som- Medida 15
Angules | Distdncia | Angules | Distdncia | Angules | Distancia | Angules | Distdncia | Angulos | Distdncia | Angulos | Distdncia
£Mm graus £m cm £m graus £m cm £m graus £m cm £Mm graus £m cm £M graus £m cm £Mm graus emcm
0 42558 30 50,09 50 75,32 30 98,21 120 85,34 150 207,04
1 4208 31 50,09 61 75,40 01 08,12 121 85,43 151 204,20
2 42438 32 4776 62 771,83 92 08,37 122 B5,68 152 180,39
3 4241 33 47,58 B3 7791 93 08,29 123 85,59 153 115,83
4 4229 34 4717 B4 77,74 04 98,04 124 88,18 154 115,75
5 42,66 35 45,08 B5 7799 95 08,29 125 87,93 155 115,75
& 4258 36 4482 66 78,08 1] 08,12 126 85,51 156 115,66
7 4258 37 45,08 &7 119,75 97 97,55 127 85,59 157 115,75
B 4249 38 4492 ] 120,59 98 08,12 128 85,51 158 115,75
9 4258 39 47,34 ] 120,09 99 08,12 129 B8,27 159 115,66
10 4258 40 4742 70 113,41 100 08,12 130 88,10 160 116,00
11 4258 4] 47,59 71 113,32 101 08,29 131 89,02 161 115,83
12 4233 42 47,25 72 112,55 102 97,55 132 97,55 162 115,75
13 4249 43 47,76 73 100,46 103 08,12 133 08,29 163 115,66
14 42438 44 4758 74 100,54 104 B8,52 134 08,12 164 113,48
15 4241 45 4893 75 100,63 105 08,21 135 08,12 165 115,66
16 4274 46 50,18 76 100,71 106 8,27 136 08,29 166 113,41
17 4249 47 4893 77 100,54 107 28,27 137 200,44 167 113,41
18 4249 48 50,09 78 100,88 108 8,27 138 255,48 168 113,07
19 42438 40 50,18 79 97,87 109 88,10 139 153,92 169 113,41
20 4258 50 50,09 B0 08,12 110 87,93 140 256,99 170 113,32
21 42981 51 50,09 Bl 08,04 111 B7.85 141 257,32 171 113,41
22 4258 52 52,68 82 97,95 112 87,93 142 267,76 172 11341
23 4249 53 52,60 B3 08,21 113 8,10 143 270,85 173 113,16
24 4258 54 52,68 24 97,55 114 87,10 144 127,44 174 113,07
25 4241 55 52,60 B5 97,70 115 87,85 145 267,34 175 113,32
26 4258 56 52,52 86 97,87 116 B8,27 146 236,77 176 113,24
27 4492 57 75,24 B7 97,29 117 8543 147 209,79 177 11341
28 45,00 58 75,49 B8 87,85 118 8,10 148 209,46 178 113,24
29 4452 59 75,07 29 08,04 119 B5,68 149 21146 179 115,32

Tabela 5. 16. Tabela com os angulos e medidas de distancia obtido pelo sensor de ultra-som
(sonar) da medida 15.
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Figura 5. 28. Diagrama polar da medida 15.
Tabela com os angulos e medidas de distdncia obtido pelo sensor de ultra-som- Medida 16
Angulos | Distancia | Angulos | Distancia |Angulos em| Distdncia |Angulos em| Disténcia | Angulos | Distancia | Angulos | Distdncia
emgraus | emcm | emgraus em cm graus Bm cm graus emcm | emgraus emcm | emgraus | emcm
0 7,21 30 75,32 50 75,82 90 £0,54 120 §2,62 150 49,93
1 7,04 31 72,90 £1 77,99 91 107,73 121 £2,79 151 50,18
2 27,21 32 72,81 62 77,83 02 111,40 122 60,37 152 50,18
3 17,29 33 72,73 &3 77,74 53 £0,54 123 §2,71 153 4984
4 7.1 M 72,81 B4 80,50 94 50,03 124 59,95 154 50,09
5 746 35 71,65 £5 80,16 35 57,78 115 59,95 155 50,01
g 27,13 36 72,81 86 72,90 9 57,53 126 £0,03 156 49,83
7 55,11 37 72,81 &7 73,06 g7 57,53 127 58,95 157 50,26
g 55,11 38 75,24 &8 80,41 98 57,86 128 £0,37 158 49,93
g 54,94 3 70,31 &9 72,81 98 57,70 129 £0,20 159 50,09
10 55,27 40 72,48 70 72,90 100 57,70 130 50,01 160 50,01
11 55,27 41 7298 71 72,98 101 57,61 131 50,01 161 50,09
12 55,11 42 72,90 72 72,90 102 67,80 132 48,93 162 50,09
13 55,02 43 73,06 73 22,59 103 68,05 133 4893 163 50,35
14 54,86 a4 72,90 74 72,98 104 67,97 134 50,01 164 50,35
15 55,11 45 73,06 75 75,45 105 67,64 135 50,09 165 50,18
16 55,02 48 72,90 76 73,06 106 67,89 136 4593 166 98,12
17 71,81 47 73,15 77 72,90 107 67,80 137 50,00 167 07,95
18 72,90 48 72,90 78 75,24 108 65,38 138 50,09 168 98,21
ik} 7290 49 72,81 79 2041 109 67,89 139 50,09 169 o7 .87
20 7290 50 72,90 BD BD,16 110 67,97 140 50,18 170 og,04
21 72,81 51 72,08 Bl 20,33 111 70,31 141 50,18 171 08,12
22 72,73 52 70,56 82 20,50 112 70,22 142 50,00 172 08,12
23 73,15 53 70,39 B3 80,50 113 72,73 143 50,26 173 100,54
24 7290 54 70,14 g4 2041 114 72,48 144 50,09 174 100,63
25 75,48 55 70,22 85 2041 115 62,79 145 50,35 175 100,54
26 75,32 56 70,31 26 2041 116 62,71 146 50,00 176 100,71
27 75,40 57 72,81 87 80,41 117 62,62 147 50,01 177 100,79
2B 75,40 58 7290 BR B234 118 62,71 148 50,01 178 100,63
29 75,32 59 72,73 B9 B1,75 11% 62,62 145 50,09 179 100,63

Tabela 5. 17. Tabela com os angulos e medidas de distancia obtido pelo sensor de ultra-
som(sonar) da medida 16.
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Figura 5. 29. Diagrama polar da medida 16.

5.3.4 Avaliagdo Experimental do Robo

Para avaliar experimentalmente a qualidade da construcédo do robd, fez-se uso do teste
UMBmark (University of Michigan Benchmark) que permite avaliar quantitativamente os
erros sistematicos e ndo sistematicos referentes a odometria obtida do deslocamento do rob6
maével com acionamento diferencial. A realizacdo desse teste consiste em comandar o robd
para percorrer uma trajetoria quadrada, partindo de um dos vértices do quadrado considerado
como ponto inicial e voltando para o ponto de onde partiu considerando agora como ponto
final, tanto no sentido horario quanto anti-horério, avaliando a posi¢éo e orientacdo do ponto
final em relagéo ao inicial (BORENSTEIN et al., 1996). Na Figura 5.30 demonstra-se como
realizar o teste, a fim de se avaliar os erros sistematicos e ndo sistematicos referentes a

odometria do deslocamento do robd. O trajeto de teste € um quadrado de 150 cm de lado.

e Realizam-se dois testes com 10 trajetorias, no sentido horario e anti-horério e

medem-se as poses finais;
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e Nos testes realizados obtém-se a média para o conjunto de medidas verificadas

no sentido horério e anti-horario;

e Verifica-se a distancia das médias obtidas para o ponto final planejado da
trajetoria. A medida de maior valor oferece uma avaliagdo quantitativa dos

erros sistematicos que incidem no robd ao realizar o trajeto;

e Para o conjunto de medidas descritas acima, calcula-se o desvio padrao, o qual
representa uma medida quantitativa dos erros nao sistematicos que incidem na

execucéo do trajeto pelo robd no ambiente proposto.

Figura 5. 30. Teste para avaliar quantitativamente os erros sistematicos e nao sistematicos
referentes a odémetria obtida do deslocamento do robd movel construido.

Fonte: BORENSTEIN (1996)
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5.3.5 Resultados dos experimentos praticos

Os resultados foram obtidos a partir da execucdo da trajetéria pelo robd usando o

método UMBmark. Em cada posicdo dessa trajetoria registrou-se o valor medido pela

odometria da navegacao do robd.

. Erro de posicdo (cm
Medigoes Horario i g\nti-ilor)é\rio
1 23,19 24,23
2 8,69 22,40
3 20,53 21,73
4 22,03 28,36
5 20,59 23,82
6 12,45 25,21
7 13,37 28,78
8 15,47 28,49
9 16,11 24,86
10 19,43 23,48
Média 17,18 25,13

Tabela 5. 18. Resultado do teste 01 UMBmark de navegacdo do robd por odometria.

- Erro de posicdo (cm
Medicoes Horario P ?Anti-(Hor)ério

1 18,11 23,05

2 24,79 23,49

3 24,31 20,51

4 17,63 15,33

5 18,85 24,55

6 18,77 15,31

7 24,02 22,24

8 26,49 18,36

9 22,77 16,94

10 13,58 15,64

Média 20,932 19,54

Desvio
Padrio 4,10999 3,65

Tabela 5. 19. Resultado do teste 02 UMBmark de navegacao do robd por odometria.

Os experimentos realizados com resultados apresentados nas tabelas 5.18 e 5.19

demonstram que o erro em torno de 20 cm é muito grande para que o robd navegue de forma

103



satisfatoria nos corredores entre os tornos. Desta forma, ajustes mecanicos nas rodas, nos
eixos e nos passos mecanicos devem ser feitos para diminuir o erro de navegagéo. Estes

ajustes estdo em andamento e em trabalhos futuros os resultados serdo apresentados.

5.4 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foram apresentados os testes realizados de simula¢do do robd usando
como modelo o chdo de fabrica e utilizaram-se as informacdes fornecidas pelo sistema de
odometria e para medicdo da distancia entre o rob0 e os objetos, foram utilizados um sensor
de ultra-som, essas informagdes foram combinadas atraves da aplica¢do do Filtro de Kalmam
Estendido (EKF). Nos experimentos praticos realizados com o robé somente usando
odometria os resultados mostram um desempenho insatisfatorio, pois o erro de posicéo estava
em torno de 20 cm e o corredor que o robd deve navegar é de 100 cm. Também foi descrito
neste capitulo o método e o aplicativo utilizado para aquisicdo dos dados das medidas de

distancia obtidas através do sensor de ultra-som para construcdo do mapa do ambiente.
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Capitulo 6

6. CONCLUSOES

Um sistema para navegacdo de robds moveis autbnomos usando o algoritmo do filtro
de Kalman Estendido para o mapeamento e localizacdo simultanea do robd foi proposto,
simulado e avaliado neste trabalho. Para simulacdo de navegacao utilizou-se integracdo, via
filtro de Kalman Estendido, de dois sensores, odometro com sensor de ultra-som. No
experimento de coleta de dados das medidas dos objetos do ambiente a principal dificuldade
constatada foi lidar com o largo angulo de dispersdo do sonar EZ-1 para medi¢do das
distancias, ja que a dimensdo do ambiente do experimento € muito grande, o que dificulta
garantir a qualidade das medidas dos landmarks do ambiente para que possam ser extraidos
com precisdo aceitavel. No teste de navegacdo do robé somente usando odometria 0s
resultados mostram um desempenho insatisfatorio, pois o erro de posicdo estava em torno de
20 cm e o corredor que o robd deve navegar € de 100 cm. Cada vez mais 0s robs moveis
estdo sendo empregados para tarefas especificas de monitoramento, inspecédo, e para auxilio
humano complementar em tarefas que exigem precisdo ou que sdo dificeis de serem
executadas devido ao seu ambiente de atuacao inospito. Adicionalmente, cada vez mais se faz

necessario 0 uso de sensores de baixo custo em tais robds. Assim, este projeto vem ao
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encontro com uma necessidade emergente de mercado, onde robds mdveis, autbnomos com
sensores ultra-som (para uso em diversas tarefas), estdo sendo cada vez mais solicitados por
muitas empresas. Dentro deste contexto, o projeto em desenvolvimento procura atender esta
demanda, incorporando inovacdes tecnoldgicas no desenvolvimento do hardware e do
software de um robd que, simultaneamente, navega, mapeia e se localiza num ambiente
desestruturado, utilizando sensor de ultra-som. A plataforma de controle do robd foi
desenvolvida com o emprego de um computador do tipo notebook com processador Core 2
Duo, considerando-se aspectos de desempenho, quanto de flexibilidade de implementacéo.
Trata-se de um trabalho com resultados preliminares, que tem como contribuigdes, a
realizacdo das medicOGes do ambiente e a navegagdo autbnoma usando apenas um rob6é com
encoder e sonar rotativo. Outra contribuicdo € o uso de controladores inteligentes para
motores de micro passo usados na constru¢cdo do robd proposto. O SLAM com sonar
possibilita a substituicdo do tradicional sensor laser range finder por sensores de ultra-som,
gue sdo mais compactos e ttm menor consumo de energia, menor custo e demandam menor
processamento computacional. Com os testes e simulacdes que foram realizados, este trabalho
contribuiu também com o uso de robds moveis em chdo de fabrica ao invés de AGVs
(Automated Guided Vehicles) usando & técnica do Filtro de Kalman Estendido para o
mapeamento e a localizacdo simultanea do robd. O uso desse método evita trabalhos de
adaptacdo do ambiente com landmarks artificiais ou instalacao de faixas, correias ou luzes

para auxiliar na navegacdo, tornando possivel trabalhar com landmarks naturais.

6.1 As sugestdes de trabalhos futuros incluem:

e Desenvolver estudos para o problema de SLAM (Simultaneous Localization
and Mapping), com o uso de duas fontes de informacdo das observacGes do
ambiente, além das comumente usadas como as de estimativas de posicao de
referéncia do robd, para melhorar o processo de associacdo das observagdes

realizadas pelo robd.

e A implementacdo desta técnica usando um sensor laser range finder, ja que
esse oferece informacédo de distancia direcionada, favorecendo a definicdo de
orientacdo do marco em relagdo ao robd e comparar o desempenho e custo do

sistema.
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e Investigar a abordagem usando fusdo de dois mapas: um construido a partir de

um laser range finder e outro a partir de um sonar.
e Realizar 0 mapeamento de um ambiente por um Unico rob6. Depois dividir o

ambiente em partes, e mapear cada parte por rob6s independentes, e ao final

fundir os mapas para comparacdo com o0 mapa obtido por um dnico robd.
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