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Resumo
A tarefa de lo
alização de um rob� móvel 
onstitui-se 
omo uma das etapas funda-mentais para se atingir o objetivo de lo
omoção aut�noma do mesmo, tendo em vistaque um veí
ulo deve 
onhe
er sua posição geográ�
a, em relação a um determinadoreferen
ial, para 
onseguir se desviar de obstá
ulos 
onhe
idos e al
ançar lugares de-sejados. O 
umprimento desta tarefa demanda a utilização de informações ruidosasprovenientes de diversos tipos de sensores. Neste trabalho tem-se 
omo objetivo oestudo de té
ni
as de fusão sensorial apli
adas ao desenvolvimento de um sistemade lo
alização para um automóvel de passeio, o qual será futuramente usado 
omoplataforma robóti
a móvel. O sistema desenvolvido provê não apenas informaçõesa
er
a da posição geográ�
a do veí
ulo, mas também forne
e estimativas de velo-
idade e orientação ao longo do trajeto, graças à utilização de sensores de posição,velo
idade e a
eleração, adequadamente instalados e 
alibrados, 
ujas medições sãopro
essadas por algoritmos de estimação baseados no �ltro de Kalman. Como exem-plo de apli
ação do sistema de lo
alização proposto neste trabalho, foi desenvolvidoum guia eletr�ni
o embar
ado que, em 
onjunto 
om mapas forne
idos previamente,pode apresentar informações ao motorista que trafega 
om o veí
ulo em um dadoinstante.
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Abstra
t
The lo
alization task of a mobile robot is one of the most important steps towardsits autonomous lo
omotion, sin
e a vehi
le must know its geographi
 position, mustbe able to avoid known obsta
les and to arrive at desired pla
es. The ful�llment ofthis task requires the use of noisy information provided by many types of sensors.In this work the obje
tive is the study of sensor fusion te
hniques applied to thedevelopment of a lo
alization system for an automobile, wi
h will be used lateras a mobile roboti
 platform in UFMG. The developed system not only providesinformation 
on
erning the geographi
 position of the vehi
le, but also estimatesits speed and orientation. This is a

omplished by the use of position, speed anda

eleration sensors, whi
h are adequately installed and 
alibrated. The sensorsmeasurements are pro
essed using estimation algorithms based on the Kalman �lter.As an example of appli
ation of the lo
alization system proposed in this work, anonboard ele
troni
 guide was developed, whi
h, based on maps previously stored ona 
omputer, 
an 
ontinuously display geographi
al information to the vehi
le driver.
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Capítulo 1Introdução
1.1 MotivaçãoA tarefa de lo
alização 
onsiste na determinação da posição geográ�
a de um deter-minado objeto em relação a um dado referen
ial. Para se lo
alizar em um ambiente,animais e seres humanos utilizam seus sentidos. A observação do ambiente por meiodos órgãos responsáveis pela visão, tato, audição e olfato, 
ombinada 
om 
onhe-
imentos prévios de possíveis ambientes, leva o 
érebro a pro
essar as informaçõesobservadas e 
hegar a uma 
on
lusão da posição do observador no mundo. Em sis-temas robóti
os móveis, os órgãos responsáveis pelos sentidos são substituídos porsensores utilizados para observar o ambiente. Essas observações são pro
essadas em
omputadores que fazem o trabalho do �
érebro�, manipulando as observações paraen
ontrar a lo
alização.Este trabalho aborda a lo
alização automáti
a de um veí
ulo terrestre baseadoem um 
arro de passeio ou automóvel, isto é, a determinação em tempo real daposição e orientação do veí
ulo em um determinado ambiente por meio de diversossensores que forne
em informações a uma unidade de pro
essamento responsável por
ombiná-las a �m de se obter a melhor estimativa de posição geográ�
a.A tarefa de lo
alização é uma das mais importantes no desenvolvimento deveí
ulos aut�nomos terrestres [Thrun et al., 2005℄. Esses veí
ulos são dotados desensores e 
omputação embar
ada, 
apa
itando-os a se lo
omoverem para atingirum objetivo pré-espe
i�
ado sem a intervenção humana. Para se lo
omover deforma aut�noma, é ne
essário que, de forma automáti
a, sejam obtidas respostas a23



24três questões fundamentais [Borenstein et al., 1996a℄:
• Onde estou? O veí
ulo deve saber sua posição e orientação a �m de tomarde
isões quanto aos movimentos seguintes. Essa é a tarefa de Lo
alização.
• Para onde devo ir? Para efetuar uma tarefa, o veí
ulo deve saber para ondeele deve ir. Ele deve, portanto, ter o 
onhe
imento do Objetivo.
• De que forma eu vou? Uma vez 
onhe
ida a lo
alização e determinado o obje-tivo do movimento, o veí
ulo deve de
idir a maneira de realizar o movimentopara atingir esse objetivo. Essa tarefa é 
hamada Planejamento de Movimento.A tarefa de lo
alização é a base da solução da lo
omoção aut�noma e deveser tão pre
isa quanto possível. Porém, para responder a questão de lo
alização orob� deve se basear em informações que tipi
amente são ruidosas e in
ompletas pro-venientes de sensores, tais 
omo GPS (Global Positioning System), a
eler�metros,giros
ópios, bússolas, in
lin�metros, 
âmeras, entre outros. Para ampliar a 
on�a-bilidade da lo
alização, é ne
essário 
ombinar as medições desses diversos sensores,extraindo de 
ada uma delas suas melhores 
ara
terísti
as. Este trabalho visa ainstalação de alguns desses sensores no veí
ulo e o aumento da 
on�abilidade nainformação de lo
alização utilizando té
ni
as de pro
essamento de sinais e fusãosensorial.Além de viabilizar a lo
omoção aut�noma do veí
ulo, a lo
alização auto-máti
a em um automóvel agrega ao mesmo algumas fun
ionalidades, ampliando o
onforto do motorista e 
onferindo a ele maior segurança. A instalação de sensoresinteligentes, que informam ao usuário sua lo
alização dentro de um espaço, fa
ilitaa 
ondução do veí
ulo em ambientes des
onhe
idos, por meio da exibição em ummapa da sua lo
alização, podendo, assim, guiá-lo até seu objetivo. Do ponto devista da segurança, esses sensores inteligentes podem ajudar o 
ondutor trazendoinformações que auxiliam a tomada de de
isões, ou mesmo limitam determinadasoperações não permitidas para uma via, 
omo esta
ionar em lo
al proibido, pararsobre uma faixa de pedestres, realizar ultrapassagem em tre
hos de faixa 
ontínua,trafegar em velo
idade superior ao limite permitido pela via, et
., além de informara existên
ia de redutores de velo
idade ou 
urvas perigosas iminentes.



25A 
ombinação da lo
alização 
om informações do ambiente no qual se trafegapode ser apli
ada ao desenvolvimento de um guia turísti
o eletr�ni
o, o qual informaaos o
upantes do veí
ulo os pontos turísti
os importantes ao longo do per
urso,dizendo qual a atração que está à direita ou à esquerda do veí
ulo, e trazendoinformações a respeito dessa atração.1.2 ObjetivosEste trabalho tem 
omo objetivo geral o desenvolvimento e implementação de umsistema de lo
alização e re
onstrução de trajetórias para um automóvel aut�nomo,
uja 
on�abilidade na informação de posição e orientação do veí
ulo, bem 
omoa frequên
ia 
om que essa informação é disponibilizada, sejam superiores àquelasobtidas usando somente um sensor GPS. Esse sistema deve 
ontar, ainda, 
om tole-rân
ia a falhas relativas à perda do sinal GPS. Para isso, outros sensores de posição,velo
idade, a
eleração e in
linação do veí
ulo são 
ombinados às medidas do GPSpor meio de algoritmos de �ltragem esto
ásti
a. As informações 
ombinadas são uti-lizadas para a re
onstrução posterior da trajetória, após a exe
ução do movimento,ou para, em 
onjunto 
om o mapa da área per
orrida, informar ao usuário do veí-
ulo, durante o movimento, sobre a proximidade de alguns pontos de interesse, tais
omo 
urvas, prédios, redutores de velo
idade, et
. Além da posição e orientação doveí
ulo, outros estados, que sejam de interesse para o desenvolvimento de sistemaspara um veí
ulo aut�nomo, 
omo sua velo
idade, por exemplo, são estimados.Os objetivos espe
í�
os deste trabalho são:
• De�nição da relação entre entradas e saídas envolvidas no pro
esso, a �mde se determinar que grandezas devem ser medidas e quais os sensores maisapropriados para a medição dessas grandezas.
• Desenvolvimento de instrumentação embar
ada: 
alibração e 
ondi
ionamentoeletr�ni
o dos sensores absolutos e relativos, instalação dos sensores no veí
ulo,integração dos sensores à unidade de pro
essamento.
• Estudo dos algoritmos esto
ásti
os de fusão sensorial mais apropriados para a
ombinação de sensores absolutos e relativos 
om taxas de aquisição diferentes.



26
• Implementação e análise de algoritmos para �ltragem esto
ásti
a de fusão sen-sorial na re
onstrução de trajetórias, visando uma avaliação de seu desempenhonos aspe
tos de robustez a in
ertezas, robustez a falhas, 
usto e 
on�abilidade.
• Combinação das informações de sensores 
om um mapa, e exibição da lo
ali-zação do veí
ulo em uma interfa
e grá�
a à medida em que ele se lo
omovedentro do Campus da UFMG 
om in
erteza inferior e maior robustez queaquelas providas por um re
eptor GPS.
• Avaliação do sistema desenvolvido, determinando suas 
ara
terísti
as em ter-mos de robustez e pre
isão, bus
ando respostas para as seguintes questões:as informações dos sensores são 
on�áveis (qual a in
erteza asso
iada às suasmedidas)? Como 
ombiná-las a �m de se obter uma informação que 
orres-ponda mais �elmente à realidade? Em que situação pode ser melhor utilizarum ou outro sensor? Por quanto tempo o sistema 
ontinua 
on�ável em 
asode perda do sinal GPS?Posto o que foi expresso a
ima, espera-se que o sistema 
omposto pela instru-mentação e pro
essamento das informações para estimação de estados, desenvolvidoneste trabalho, 
ontribua para o desenvolvimento de um 
arro aut�nomo.1.3 Justi�
ativasO desenvolvimento de um sistema de lo
alização 
uja 
on�abilidade e frequên-
ia da informação sejam 
ompatíveis 
om os requisitos de um sistema de 
on-trole se justi�
a pela ne
essidade de atenção a esses requisitos no desenvolvimentode veí
ulos aut�nomos. O sistemas de lo
alização utilizados atualmente, in
lu-sive em produtos 
omer
iais, são baseados apenas em dados de GPS, o qual for-ne
e a informação de lo
alização no plano 
om uma in
erteza de até 30 metros[Brown & Hwang, 1997℄. Além disso, a frequên
ia de envio das informações é baixa(entre 1Hz e 5Hz [Garmin, 2005℄).A Figura 1.1 mostra um grá�
o traçado 
om os dados 
oletados 
om um GPSGarmin, modelo 18 USB, durante alguns segundos, embar
ado em um 
arro. É pos-sível observar que entre dois pontos do grá�
o o veí
ulo per
orreu aproximadamente
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Figura 1.1: Grá�
o de dados 
oletados 
om GPS embar
ado em um veí
ulo.18 metros do trajeto e, nesse intervalo, não existe informação desse movimento.Além disso, a posição informada por um re
eptor GPS pode variar para um mesmoponto, 
omo mostra a Figura 1.2, que exibe um grá�
o de um experimento onde o re-
eptor GPS se manteve �xo em um ponto de 
oordenadas 
onhe
idas1, representadono grá�
o pelo triângulo. É possível observar que, apesar do re
eptor permane
erimóvel, foram obtidas informações variadas de lo
alização.Outra 
ara
terísti
a do re
eptor GPS é a perda de sinal em 
aso de obstá
ulos
omo túneis, 
onstruções ou vegetação muito densa. A Figura 1.3 mostra dados ob-tidos em um experimento realizado 
om o mesmo re
eptor, onde, em alguns pontos,o número de satélites vistos pelo re
eptor foi insu�
iente para se obter a estima-tiva de sua posição, e, nesse 
aso, o re
eptor indi
ou uma informação in
orreta delo
alização. Os pontos in
orretos estão representados na �gura pelos 
ír
ulos.Apesar das 
ara
terísti
a negativas men
ionadas, o re
eptor GPS é bastanteutilizado em lo
alização por ser um instrumento que forne
e posição absoluta em1Coordenadas obtidas utilizando um GPS do tipo diferen
ial 
om in
erteza de ± 0,006 m noeixo x e +/- 0.007 m no eixo y. Dados forne
idos pelo professor Mar
os Ant�nio Timbó Elmiro,do Instituto de Geo
iên
ias da UFMG
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Figura 1.2: Dados 
oletados 
om GPS (*) �xo no ponto indi
ado pelo triângulo.relação à Terra. Assim, a 
ombinação desse instrumento 
om outros sensores quepossam melhorar a qualidade da informação. Uma das soluções mais adotadas é a
ombinação entre GPS e Sistemas de Navegação Iner
ial (Inertial Navigation Sys-tems - INS). Isso o
orre porque os sensores en
ontrados nesses sistemas apresentam
ara
terísti
as 
omplementares às do GPS [Grewal et al., 2007℄. Os sensores de sis-temas iner
iais forne
em informação a uma alta taxa de amostragem. Porém, essainformação é degradada ao longo do tempo devido ao a
úmulo de erros. A estimaçãode estados utilizando a 
ombinação desses sensores é realizada neste trabalho pormeio de algoritmos re
ursivos de �ltragem esto
ásti
a.1.4 MetodologiaA realização deste trabalho foi possível utilizando a metodologia des
rita a seguir:
• Para os testes e experimentos foi utilizado 
omo veí
ulo experimental um au-tomóvel modelo Astra Chevrolet, ano 2003 2;2doado à Es
ola de Engenharia da Universidade Federal de Minas Gerais pela montadora 
omo
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Figura 1.3: Dados 
om perda do sinal GPS em alguns pontos. O pontos expressos
om (*) representam os pontos 
oletados sem perda do sinal de satélite; os pontosrepresentados pelo 
ír
ulo representam os pontos em que há perda do sinal.
• Após a de�nição dos sensores utilizados no veí
ulo para a lo
alização, estes fo-ram instalados no veí
ulo. Foram utilizados neste trabalho sensores de posição,velo
idade e a
eleração, 
onforme apresenta o Capítulo 3;
• A 
oleta de dados foi realizada em experimentos de movimentação do auto-móvel dentro do Campus da UFMG, 
ujo mapa de ruas e prédios foi forne
idopelo Departamento de Planejamento Físi
o e Obras (DPFO/UFMG);
• De posse dos dados 
oletados, foi realizada a fusão sensorial das informaçõespara a re
onstrução da trajetória efetuada, utilizando diversas 
on�guraçõesde sensores e algoritmos, a �m de 
ompará-las.
• Após a avaliação do desempenho das 
on�gurações de sensores e algoritmos, aforma de premiação pelo trabalho intitulado �Desenvolvimento de um motor multi
ombustívelsobrealimentado, visando ganhos de potên
ia e torque, sem prejuízo na e�
iên
ia energéti
a ori-ginal�, ven
edor 1o En
ontro Cientí�
o em Prol da Mobilidade (ENEMOBI) no ano de 2006 emIndaiatuba, São Paulo



30 
on�guração sele
ionada foi adaptada para aquisição e pro
essamento onlinedas informações, a �m de se estimar a lo
alização do veí
ulo em tempo real;
• Utilizando o mapa do Campus da UFMG, foi possível 
onstruir uma interfa
egrá�
a que exibe na tela de um 
omputador portátil a posição do veí
ulo aolongo do trajeto.1.5 Resultados Al
ançadosA investigação das té
ni
as e modelos para fusão sensorial realizada neste trabalhobem 
omo a realização de testes em situações reais possibilitou avaliar 
on�guraçõesadequadas à tarefa de lo
alização do 
arro e determinar as limitações do sistemadesenvolvido.Um dos prin
ipais produtos deste trabalho é um sistema de lo
alização emtempo real 
onstituído por diversos programas que realizam a 
oleta dos dados dossensores, um programa responsável pela fusão sensorial e um programa que exibegra�
amente os resultados obtidos em um mapa. Esse sistema pode ser utilizado
omo um guia para auxiliar o motorista na sua orientação em um ambiente. Alémdisso, as informações obtidas 
omo resultado da fusão podem ser utilizadas futura-mente 
omo dados de retroalimentação ne
essários ao sistema de 
ontrole automáti
odo veí
ulo. Este trabalho resultou, também, em duas publi
ações em 
ongressos queestão listadas nas referên
ias [Santos et al., 2008℄ e [Freitas et al., 2009℄.1.6 Organização do TextoEste texto está organizado em seis 
apítulos que abordam os seguintes assuntos: oCapítulo 2 traz uma revisão de trabalhos similares que inspiraram este trabalho ouque auxiliaram no seu desenvolvimento, 
ontendo o estado da arte do desenvolvi-mento de veí
ulos aut�nomos.No Capítulo 3, apresenta-se os modelos matemáti
os utilizados para a pro-pagação dos estados estimados, além de uma des
rição 
onstrutiva da plataformautilizada, 
omposta pelo veí
ulo, sensores e 
omputador embar
ados. São abordadasas 
ara
terísti
as físi
as e prin
ípios de medição dos instrumentos utilizados.



31No Capítulo 4, apresenta-se o pro
edimento utilizado na fusão sensorial of-�ine. A análise dos algoritmos experimentados na re
onstrução de trajetória é dis-
utida nesse 
apítulo.No Capítulo 5, a apli
ação dos algoritmos para estimação dos estados deinteresse em tempo real é detalhada. O desenvolvimento da interfa
e de usuário,responsável por integrar a estimação de lo
alização em tempo real a um mapa natela de um 
omputador portátil, também é apresentado.Dis
ussões e 
on
lusões são relatadas no Capítulo 6, o qual apresenta aindaalgumas propostas de 
ontinuidade do trabalho.O Apêndi
e A apresenta o prin
ípio de fun
ionamento de um re
eptor GPS. OApêndi
e B lista espe
i�
ações té
ni
as de alguns dos instrumentos utilizados nestetrabalho. No Apêndi
e C, a té
ni
a utilizada para a elaboração de uma interfa
egrá�
a é detalhada.





Capítulo 2Revisão Bibliográ�
a
2.1 O Problema da Lo
alizaçãoO problema da Lo
alização 
onsiste em responder a questão �Onde estou?� do pontode vista do veí
ulo, ou seja, en
ontrar sua posição no ambiente de trabalho. No 
asode um veí
ulo terrestre, lo
alizar signi�
a en
ontrar sua posição e orientação emrelação a um sistema de 
oordenadas global �xo no ambiente.A lo
alização é a base para a lo
omoção aut�noma. Se o veí
ulo não tem in-formação sobre sua lo
alização, de
idir o que ele deve fazer se torna uma tarefa muitodifí
il. Alguns autores 
onsideram a lo
alização 
omo sendo o problema fundamen-tal para prover a um rob� móvel a habilidade de se lo
omover de forma aut�noma[Cox, 1990℄.A per
epção do ambiente pelo veí
ulo é viabilizada pelo uso de sensores,que podem prover ao sistema de pro
essamento medidas de lo
alização absolutasou relativas. As observações absolutas são aquelas 
apazes de forne
er informaçãoda lo
alização do rob� móvel em relação ao ambiente a qualquer momento sem ane
essidade do 
onhe
imento de medidas anteriores. Elas são realizadas, geralmente,por meio de sensores extero
eptivos absolutos, que medem valores externos ao rob�,
omo, por exemplo, a distân
ia do rob� a um objeto. As medidas relativas, por outrolado, ne
essitam do 
onhe
imento do estado anterior do rob� para gerar informaçãode sua posição atual. Elas são obtidas pelo uso de sensores proprio
eptivos, queinformam valores internos do veí
ulo, 
omo, por exemplo, velo
idade das rodas ouângulo do volante, no 
aso de um automóvel.33



342.1.1 Lo
alização Relativa (Dead-Re
koning)As té
ni
as de lo
alização relativa, ou dead-re
koning, referem-se a uma forma denavegação baseada na medida de velo
idade e direção de movimento de um 
orpoe o tempo de
orrido desde sua última posição 
onhe
ida [Bowdit
h, 1995℄. Essa éuma forma de navegação bastante primitiva, utilizada tanto para lo
alização quantopara previsão de hora de 
hegada ao destino em viagens de avião ou navio. O termodead-re
koning data do sé
ulo XVII e sua origem é polêmi
a; alguns di
ionários deetimologia a�rmam que dead-re
koning é uma abreviação para dedu
ed-re
koning,outros dizem que o termo dead nada tem a ver 
om dedu
ed, mas sim 
om o sentidode �exato, absoluto�, outros ainda, defendem que o termo �live� era utilizado paraa navegação baseada nas estrelas e no movimento dos planetas, e portanto, �dead�seria utilizado para a lo
alização sem a utilização dessa informação [Adams, 2002℄.Essa té
ni
a tem sido bastante utilizada até os dias atuais, porém, sua fragilidade
onsiste no a
úmulo de erros ao longo do tempo, tendo em vista que o 
ál
ulo daposição atual é baseado nas posições estimadas anteriormente, os quais tipi
amente
ontêm erros.Em robóti
a móvel, os prin
ipais modelos e medidas utilizados para a lo
a-lização relativa são o modelo de velo
idades, a odometria e a navegação iner
ial,expli
ados a seguir.Modelo de Velo
idadesO modelo de velo
idades é utilizado quando a velo
idade das rodas não é dispo-nibilizada para o 
ál
ulo da posição. Ele é baseado na medição das velo
idadestransla
ional e rota
ional do rob�, em sua posição anterior, e no tempo de
orridodesde a última estimativa de posição para o 
ál
ulo das posições posteriores. Apartir da medida das velo
idades e do 
onhe
imento do tempo, é possível estimar odeslo
amento nesse período que, somado à posição ini
ial, forne
e uma estimativa daposição atual. Porém, não há garantias de que as velo
idades 
oletadas em um de-terminado instante 
orrespondam às velo
idades de todo o período de amostragem.Isso pode gerar erros a 
ada estimativa e, ao longo do tempo, esses erros se a
u-mulam, fazendo 
om que a estimativa da posição seja muito distante do movimento



35real. Esse modelo é pou
o utilizado 
omo úni
a ferramenta para a lo
alização deveí
ulos, mas pode ser utilizado 
omo subsistema redundante, no 
aso de falha deoutros métodos de lo
alização, ou mesmo na fusão 
om outros métodos.OdometriaA odometria é a té
ni
a de se obter a lo
alização por meio da integração ao longodo tempo da velo
idade das rodas do rob� móvel obtida por en
oders. É uma dasté
ni
as mais utilizadas, devido à sua simpli
idade e baixo 
usto de implementação.A distân
ia per
orrida pelo rob� é 
al
ulada a partir do número de revoluções desuas rodas em um determinado espaço de tempo. O ângulo de orientação pode serobtido por meio da 
omparação dos valores medidos em 
ada uma das rodas.Para a lo
alização utilizando a odometria, é ne
essário um prévio 
onhe
i-mento da posição ini
ial do rob�. Com a utilização dessa té
ni
a, obtém-se boapre
isão para pequenos períodos e altas taxas de amostragem, porém, por ser umaté
ni
a que integra as medidas ao longo do tempo, ela integra também os erros, quese a
umulam no 
ál
ulo e 
res
em inde�nidamente. Além do a
úmulo de erros, até
ni
a é vulnerável a derrapagens, que não são 
ontabilizadas pelos en
oders e apre
isão da medição é fortemente dependente da resolução desses sensores. Outradesvantagem desse método é a sensibilidade ao terreno, que deve ser suave paraum bom resultado, e a sensibilidade à variação ou diferença no diâmetro das rodas.Esses aspe
tos negativos 
ausam grandes erros ao longo do tempo, prin
ipalmentena orientação [Negenborn, 2003℄.Apesar das fragilidades do método, a odometria é amplamente utilizada, prin-
ipalmente em 
onjunto 
om outros métodos, por meio de fusão e integração sensorial[Borenstein et al., 1997℄.Sistemas de Navegação Iner
ialSistemas de Navegação Iner
ial (Inertial Navigation Systems - INS ) são 
ompostospor gir�metros e a
eler�metros para medir velo
idade angular e a
eleração linear,respe
tivamente. Gir�metros, ou giros
ópios, são 
apazes de dete
tar pequenas va-riações na orientação do rob�. Essa informação é, então, integrada uma vez a �m de



36se obter o deslo
amento angular. A
eler�metros são sensores que medem a
eleraçãolinear nos três eixos (x, y e z ). A a
eleração deve ser integrada duas vezes paraa obtenção do deslo
amento linear em 
ada um dos eixos. A
eler�metros não sãoapropriados para terrenos de superfí
ie irregular, pois devido à in
linação do terreno(e 
onsequente in
linação do sensor), uma 
omponente da a
eleração gravita
ionalestará presente nos outros eixos além do verti
al [Borenstein et al., 1997℄.O INS, assim 
omo a odometria, também sofrem 
om o problema de a
ú-mulo de erros de integração (drift), portanto não são apropriados para a es-timação de posição por um longo período. Porém, o INS é mais pre
iso epode forne
er informação a uma taxa de amostragem tão alta quanto a odo-metria [Borenstein et al., 1996b℄. Atualmente, esses sistemas são utilizados em
onjunto 
om outros sensores absolutos, que podem ajudar a diminuir o a
ú-mulo de erros de integração [Barshan & Durrant-Whyte, 1995℄. Uma 
on�gura-ção bastante utilizada é a 
ombinação desses sensores 
om magnet�metros, que
orrigem erros na orientação, um dos mais signi�
antes parâmetros da lo
alização[Borenstein et al., 1997℄.2.1.2 Lo
alização AbsolutaA medição absoluta da posição 
onsiste na obtenção da posição do rob� indepen-dente da informação de posição em instantes anteriores, ou seja, sem a ne
essidadede se integrar uma sequên
ia de medições para se 
hegar à posição atual. Parase obter a posição 
om um sensor absoluto, basta 
onsiderar sua medida naqueleinstante. A prin
ipal vantagem dos sensores absolutos é que seus erros não 
res
eminde�nidamente, pois não há integração das medições realizadas.Um sensor absoluto pode forne
er a lo
alização 
ompleta do rob� ou apenasum de seus parâmetros (
omo o magnet�metro, por exemplo, que forne
e apenaso ângulo de orientação em relação ao 
ampo magnéti
o da Terra). Os sensoresabsolutos podem ser baseados em mapas ou em mar
adores (landmarks).A lo
alização baseada em mapas (também 
onhe
ida 
omo model mat
hing)utiliza 
ara
terísti
as geográ�
as do ambiente que podem ter sido extraídas de ummapeamento prévio, para identi�
ar a posição do veí
ulo. Nessa té
ni
a o ambienteé representado por 
ara
terísti
as 
omo linhas que 
ompõem as paredes, 
orredores,



37obstá
ulos, et
. Essa representação é armazenada no veí
ulo e, à medida em que elerealiza o trajeto planejado, um novo mapeamento da região em que ele se en
ontraé feito e 
omparado ao mapa armazenado. Nessa 
omparação é possível obter alo
alização do padrão observado no mapa global e, assim, a lo
alização do veí
ulo. Ouso dessa té
ni
a é adequado a ambientes onde o 
enário não sofre grandes mudançasao longo do tempo. Essa é uma té
ni
a bastante utilizada em ambientes internosem 
onjunto 
om sensores relativos, na 
orreção de estimativas, por exemplo, obtidapelo 
ál
ulo da odometria [Fang et al., 2006℄.Mar
adores ou landmarks são objetos 
uja posição é 
onhe
ida e �xa. Existemdois tipos de landmarks: os ativos e os passivos. Um sensor de landmarks ativosre
ebe sinais de seus mar
adores indi
ando a posição relativa entre o sensor e 
adalandmark.Os landmarks passivos não enviam sinais ao seus sensores; são os sensoresque efetivamente dete
tam a presença de um landmark em seu �
ampo de visão� e
al
ulam sua distân
ia em relação a eles. Os landmarks passivos podem ser naturaisou arti�
iais.Os landmarks naturais são objetos que fazem parte de um determinado 
ená-rio, 
omo por exemplo, árvores, portas, janelas, sinais de trânsito. Os sensores maisutilizados para dete
tar esse tipo de mar
o são as 
âmeras de vídeo. Os landmarksarti�
iais são aqueles inseridos no 
enário espe
i�
amente para servir de referên
iapara o sistema de lo
alização, 
omo �guras geométri
as, pla
as 
oloridas, dispositi-vos RFID's (Radio-Frequen
e IDenti�
ation), et
.Os prin
ipais métodos de lo
alização por landmarks ativos são a trilateraçãoe a triangulação [Borenstein et al., 1997℄ [Singhal, 1997℄. A té
ni
a da trilateração
onsiste em utilizar a informação de distân
ia do sensor a três ou mais landmarkspara 
al
ular sua posição e orientação. A triangulação utiliza, além das distân
ias,os ângulos entre os sistemas de 
oordenadas do sensor e dos landmarks para esse
ál
ulo. O sensor absoluto mais utilizado atualmente é o Global Positioning System(GPS), que é um sensor de landmarks ativos que utiliza o método da triangulaçãopara o 
ál
ulo da posição e orientação do re
eptor. A seguir, uma des
rição dessesensor é apresentada.



38Global Positioning SystemO Sistema de Posi
ionamento Global, mais 
onhe
ido 
omo GPS (Global PositioningSystem, é um sistema de navegação baseado em satélites desenvolvido pela ForçaAérea e pelo Departamento de Defesa dos Estados Unidos da Améri
a. Esse sistemafoi 
olo
ado em operação na dé
ada de 90, mas seu desenvolvimento teve iní
io no�nal da dé
ada de 70 [Stu
k & Kuga, 2005℄.A utilização desse sistema de posi
ionamento por 
ivis é par
ialmente aberta.Usuários do mundo todo têm a
esso à informação de posição, velo
idade e tempo
om 
erta pre
isão, dependendo do re
eptor, 
ondições 
limáti
as, lo
alização geo-grá�
a, et
. Os satélites que 
ompõem o sistema de navegação transmitem sinais deradiofrequên
ia 
ontendo informações su�
ientes para que o re
eptor 
ompute suaposição e velo
idade. Para que esse 
ál
ulo seja possível, é ne
essário que o re
eptor
apte o sinal de, pelo menos, três satélites. O re
eptor utiliza a té
ni
a de triangu-lação para 
al
ular sua latitude, longitude e altitude. Mais informações sobre essaté
ni
a en
ontram-se no Apêndi
e A.Atualmente o sistema é 
omposto de 24 satélites (e mais 4 sobressalentes)distribuídos de forma aproximadamente uniforme em seis órbitas ao redor da Terra.Cada órbita possui 4 satélites. Cada satélite gasta 12 horas para 
ompletar umavolta ao redor da Terra. Isso faz 
om que um usuário lo
alizado em qualquer pontoda Terra tenha visibilidade a pelo menos quatro satélites todo o tempo, desde quenão haja obstá
ulos entre o satélite e o re
eptor (Figura 2.1). A geometria dossatélites visíveis no 
éu muda ao longo do tempo, pois os satélites não são geoes-ta
ionários [Brown & Hwang, 1997℄. O re
eptor é 
apaz de identi�
ar qual satéliteenvia um sinal a 
ada momento por meio de uma sequên
ia pseudo-aleatória queé transmitida pelo satélite. Sua lo
alização ao redor da Terra é monitorada e atu-alizada periodi
amente por estações terrestres que veri�
am também o status daatividade dos satélites.A transmissão de mensagens por ondas de rádio traz ao sistema 
erta fragili-dade a variações geográ�
as e atmosféri
as. Perturbações 
omo re�exão e refraçãodo sinal podem a
arretar erros na informação. A obstrução da visada entre sa-télite e re
eptor impede que eles se 
omuniquem, fazendo 
om que haja perda da
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Figura 2.1: Órbitas dos Satélites de GPS [Pak, 2007℄.informação. Além disso, um ruído do tipo random walk [Papoulis & Pillai, 2001℄ éinserido no sinal enviado pelos satélites, o que faz 
om que o re
eptor pareça es-tar em movimento, mesmo quando está parado. Para 
orrigir esses problemas, a
ombinação desse sistema 
om outros sensores é uma saída 
omumente utilizada[Grewal et al., 2007℄. Maiores detalhes sobre o fun
ionamento do GPS utilizadoneste trabalho estão des
ritos na Seção 3.1.1.2.2 Métodos de Fusão SensorialNa Seção 2.1 foram apresentados alguns tipos de sensores que podem ser utilizadosna solução do problema de lo
alização. Porém, para que seja possível aproveitaras 
ara
terísti
as de 
ada sensor, é ne
essário 
ombinar a informação de diversossensores. Esse é o objetivo dos métodos de fusão sensorial: 
ombinar a informaçãoproveniente de sensores diferentes, 
om diferentes 
ara
terísti
as e frequên
ias deamostragem, valendo-se do 
onhe
imento do modelo matemáti
o que determina aevolução temporal das variáveis de estado do sistema, a �m de se obter uma boaestimativa das variáveis em questão. As té
ni
as de fusão sensorial tratam de ba-lan
ear as 
ara
terísti
as de 
ada sensor, para que a estimativa obtida seja mais
on�ável do que 
ada medição obtida separadamente.A fusão da informação sensorial pode o
orrer entre sensores que observamuma mesma variável de um pro
esso, o que é 
hamado de interação redundante,entre sensores 
omplementares, que observam variáveis diferentes do pro
esso e em
onjunto forne
em informação sobre todas as variáveis de interesse desse pro
esso,ou ainda entre sensores 
ooperativos, 
uja variável observada por um dos sensores



40serve de base para as observações do outro sensor [Luo & Kay, 1989℄.São duas as prin
ipais abordagens utilizadas nas té
ni
as de fusão sensorial:métodos de fusão estatísti
a e métodos de fusão probabilísti
a [Singhal, 1997℄. Asté
ni
as de fusão estatísti
a são aquelas baseadas no método de aproximação pormínimos quadrados, utilizado para predizer valores de variáveis 
ontaminadas porsinais aleatórios. São exemplos dessa té
ni
a o ajuste por mínimos quadrados e osalgoritmos baseados na �ltragem de Kalman. Essas té
ni
as são mais utilizadas nafusão no nível do sinal, onde a informação �ltrada possui 
ara
terísti
as semelhan-tes às informações forne
idas pelos sensores. As té
ni
as de fusão probabilísti
a sãoaquelas baseadas nos 
on
eitos de in
erteza e 
on�ança inerentes à Teoria da Pro-babilidade, 
omo as redes Bayesianas e a lógi
a fuzzy, e são 
omumente utilizadaspara a fusão sensorial de informações 
om um nível de abstração elevado, 
omo afusão ao nível da 
ara
terísti
a, ou ao nível do símbolo [Fonse
a, 1999℄.Os sensores envolvidos neste trabalho forne
em informações de posição, velo-
idade angular do veí
ulo, a
eleração linear, velo
idade angular das rodas e ângulode giro do volante. Todos os sinais forne
idos por esses sensores são digitais e amos-trados a diferentes taxas. Considerando os objetivos deste trabalho, são utilizadosalgoritmos de fusão sensorial baseados no Filtro de Kalman. As Seções 2.2.1 e 2.2.2apresentam o fun
ionamento desses algoritmos.2.2.1 Filtro de KalmanO Filtro de Kalman (KF, do inglês Kalman Filter), des
rito pela primeira vez em1960 por Rudolf Emil Kalman [Kalman, 1960℄, é uma solução re
ursiva para o pro-blema da estimação de estados de sistemas lineares e Gaussianos. É um algoritmonão polarizado e de variân
ia mínima para a estimação de estados de um sistemadinâmi
o a partir de medições ruidosas e de um modelo do sistema. Usualmente, nautilização do KF assume-se um modelo linear dis
reto para o sistema em questãorepresentado em espaço de estados:
x(k) = A(k − 1)x(k − 1) +B(k − 1)u(k − 1) + w(k − 1), (2.1)

y(k) = C(k)x(k) + v(k), (2.2)



41sendo x ∈ R
n o vetor de estados, u ∈ R

m o vetor de entradas, A(k − 1) ∈ R
n×n,

B(k − 1) ∈ R
n×m e C ∈ R

p×n as matrizes do modelo, w e v são variáveis aleatóriasque representam os ruídos de pro
esso e de medição, respe
tivamente. Assume-se que w e v são variáveis aleatórias Gaussianas, mutuamente independentes, demédia zero e 
ujas matrizes de 
ovariân
ia são Q(k−1) e R(k). É importante notarque as matrizes do modelo podem variar ao longo do tempo. O �ltro de Kalmannão é restrito a esse tipo de sistema, podendo ser utilizado em sistemas variantesno tempo e, 
om algumas modi�
ações, pode ser apli
ado a sistemas não-lineares[Teixeira, 2008℄.De posse do modelo, o objetivo do algoritmo é minimizar o valor esperadopara o erro quadráti
o de estimação asso
iado ao vetor de estados x(k). Isso éequivalente a minimizar o traço da matriz de 
ovariân
ia dos erros de estimação[Wel
h & Bishop, 2006℄, [Rios Neto & Hemerly, 2007℄.O algoritmo de estimação do KF é, basi
amente, 
onstituído de duas etapas:predição ou propagação e atualização ou 
orreção. Na etapa de predição os estadossão 
al
ulados a partir do modelo dis
reto, utilizando-se a estimação obtida naiteração anterior x̂(k−1|k−1) para estimar os estados da iteração atual x̂(k|k−1),ou seja, o modelo é propagado para se en
ontrar um estimativa do estado atual, talque
x̂(k|k − 1) = Ax̂(k − 1|k − 1) +Bu(k − 1|k − 1), (2.3)

ŷ(k) = Cx̂(k|k − 1). (2.4)Essa estimação obtida na predição � x̂(k|k − 1) e ŷ(k) � é 
hamada de esti-mativa a priori. Em seguida, 
al
ulam-se as matrizes de 
ovariân
ia da estimação eo ganho de Kalman:
P (k|k − 1) = AP (k − 1|k − 1)AT +Q(k), (2.5)
Pyy(k|k − 1) = CP (k|k − 1)CT +R(k − 1), (2.6)

Pxy(k|k − 1) = P (k|k − 1)CT , (2.7)
K(k) = Pxy(k|k − 1)P−1

yy (k|k − 1). (2.8)Os 
ál
ulos realizados até este ponto são feitos 
om base nas informaçõesobtidas no instante anterior e no modelo do sistema. Esses 
ál
ulos serão utilizados



42para 
orrigir a estimativa do estado 
om base na medição y(k) do instante atual. Aetapa de 
orreção leva em 
onsideração a diferença entre o vetor de medições y(k) ea estimativa a priori das saídas ŷ(k), 
onhe
ida 
om inovação para obter uma novaestimativa, a estimativa a posteriori dos estados, dada por:
x̂(k|k) = x̂(k|k − 1) +K(k)[y(k) − ŷ(k)]. (2.9)A partir do ganho de Kalman e das matrizes de 
ovariân
ia a priori, é possível
al
ular a matriz de 
ovariân
ia da estimativa a posteriori para se avaliar a in
ertezaasso
iada à estimação resultante:

P (k|k) = P (k|k − 1) −K(k)Pyy(k|k − 1)KT (k). (2.10)A Figura 2.2 ilustra as etapas do algoritmo do �ltro de Kalman. O �ltro deKalman é um algoritmo 
apaz de in
orporar à sua estimativa toda a informaçãoque possa ser forne
ida a ele, desde que obede
idas suas restrições de linearidade domodelo, ruído Gaussiano e de média nula, forne
endo ainda a in
erteza da estimaçãoobtida ao �nal de 
ada iteração [Maybe
k, 1979℄. Porém, o sistema estudado nestetrabalho apresenta uma relação não-linear entre as entradas e os estados. Nesse
aso, outras versões do Filtro de Kalman são utilizadas, 
omo por exemplo, o EKF(Extended Kalman Filter), apresentado a seguir.

Figura 2.2: Etapas do algoritmo do �ltro de Kalman.



432.2.2 Filtro de Kalman EstendidoO Filtro de Kalman Estendido (EKF) é uma adaptação do KF para sistemas não-lineares. Nesse algoritmo, o sistema é linearizado em torno da última estimativa a
ada iteração. Essa linearização é realizada utilizando derivadas par
iais das equa-ções do pro
esso [Jazwinski, 1970℄, [Aguirre, 2007℄.No 
ál
ulo dos estados utilizando o EKF, assume-se que a equação que des-
reve a dinâmi
a do sistema é uma equação de diferenças não-linear 
om função desaída também não-linear:
x(k) = f(x(k − 1), u(k − 1)) + w(k − 1), (2.11)

y(k) = h(x(k)) + ν(k). (2.12)No algoritmo do EKF, 
al
ula-se a estimativa a priori dos estados a partirdo modelo não-linear do sistema. Em seguida, 
al
ula-se as matrizes Ja
obianas domodelo (F (k)) e das medidas (H(k)). A partir dessas matrizes, a 
ovariân
ia doserros asso
iada à estimação a priori (P (k|k−1)) é aproximada, 
onforme a seguinteequação:
P (k|k − 1) = F (k − 1)P (k − 1|k − 1)F T (k − 1) +Q(k − 1). (2.13)O ganho de Kalman é obtido 
omo:

K(k) = (P (k|k − 1)HT (k))(H(k)P (k|k − 1)H(k)T +R(k − 1))−1. (2.14)A estimativa a posteriori é dada por:
x̂(k|k) = x̂(k|k − 1) +K(k)[y(k) −Hx̂(k|k − 1)]. (2.15)Pode-se dizer que os passos para implementação do algoritmo do Filtro deKalman Estendido são os mesmo do Filtro de Kalman, desde que substituídas asmatrizes do modelo por suas matrizes Ja
obianas avaliadas a 
ada iteração no pontode operação 
orrespondente ao instante atual no 
ál
ulo das matrizes de 
ovariân
ia.Para a utilização desses algoritmos de fusão sensorial é ne
essário 
onhe
er o modelodo sistema em questão. Os modelos utilizados para a implementação dos algoritmosde fusão neste trabalho estão des
ritos na Seção 3.1.



442.3 Trabalhos Rela
ionadosA lo
alização é ne
essária em grande parte dos métodos de planejamento de mo-vimento e 
ontrole en
ontrados na literatura. A lo
alização pode ser vista 
omouma transformação entre sistemas de 
oordenadas. Assumindo-se que os sensoresinstalados no rob� são 
apazes de forne
er sua posição lo
al, ou seja, em relação aum sistema de 
oordenadas a�xado na origem do movimento, é ne
essário, então,de�nir sua posição em relação a um sistema de 
oordenadas global.Na lo
alização global são utilizados sensores absolutos, tais 
omo: sistemasde visão 
omputa
ional, GPS ou informações de mapas. Porém, sensores absolutossão, em geral, muito lentos ou não têm taxa de amostragem bem de�nida (
omosensores que utilizam mar
os no ambiente para se lo
alizar), fazendo 
om que ataxa de atualização da estimação seja baixa, o que não é su�
iente para o 
ontrole.Nesse 
aso, utilizam-se sensores relativos 
omo 
omplemento para suprir o 
ontrole
om informações nesse intervalo [Bonnifait et al., 2003℄. Em ambientes externos,uma 
ombinação bastante utilizada é a integração entre GPS e unidades de medidasiner
iais (IMU). Os trabalhos desenvolvidos por Caron e outros (2006) e Zhou eoutros (2007) são exemplos de sistemas 
om essa 
on�guração de sensores.Outra forma de se ampliar a pre
isão na lo
alização é a utilização de té
ni
asde visão 
omputa
ional para en
ontrar e identi�
ar mar
os visuais no ambiente.Com a utilização de uma 
âmera presa ao veí
ulo, é possível saber, por exemplo, aposição relativa entre o veí
ulo e um mar
o visual e, então, 
onhe
endo a lo
alizaçãodo mar
o, determinar a lo
alização do veí
ulo. Essa té
ni
a é utilizada, por exemplo,em [Moreira et al., 2007℄.O trabalho de Roumeliotis e Bekey (1997) des
reve uma implementação que
ombina a informação de sensores relativos, 
omo poten
i�metros que medem oângulo das rodas, gir�metros e en
oders 
om a informação de um sensor globalque provê a orientação do veí
ulo baseada na posição do Sol. A fusão sensorialfoi realizada por meio do algoritmo do EKF de uma forma sequen
ial, suprindo osistema de lo
alização 
om informações baseadas nos en
oders quando o rob� nãotinha visada para o Sol.Diversos trabalhos na literatura dis
orrem sobre estimação re
ursiva de esta-



45dos em robóti
a móvel utilizando métodos estatísti
os e a maioria deles utiliza 
omoalgoritmo de estimação de estados o �ltro de Kalman e suas variações. O uso do KF
omo método de fusão sensorial é bastante difundido, prin
ipalmente em trabalhosem que se deseja 
ombinar informações de sensores absolutos 
om informações desensores relativos, 
omo em [Caron et al., 2006℄, 
ujo objetivo é o desenvolvimentode um algoritmo de integração de sensores levando em 
onsideração o 
ontexto.Para tal, o trabalho utiliza KF e lógi
a fuzzy, agregando informação à estimação eavaliando a validade dos valores medidos.Com o objetivo de reduzir e eliminar o erro de posição produzido pelas in
er-tezas nas restrições existentes entre as rodas do rob� e o solo, em Lin e outros (2004)utiliza-se o �ltro de Kalman para fusão sensorial dos dados provenientes de sensoresultras�ni
os, giros
ópio e en
oders. Os en
oders foram posi
ionados nas rodas emedem a posição dos motores de passo para 
al
ular a orientação do rob�. Essainformação é fundida 
om a informação do giros
ópio para se obter uma estimativado ângulo de orientação. Segundo os autores, o erro máximo de posição en
ontrado
om o estimador implementado foi de 50mm e o erro máximo de orientação foi de2,5o. O trabalho des
rito em [Ivanjko et al., 2005℄ apresenta a implementação dosdois estimadores mais 
omumente utilizados em fusão sensorial para sistemas não-lineares, o EKF e o UKF e a 
omparação de desempenho entre eles e 
om o posi
iona-mento baseado em odometria. A partir dos resultados apresentados nesse trabalho,é possível notar que a fusão sensorial melhora signi�
ativamente o desempenho dalo
alização em relação aos sensores separadamente. A por
entagem de erro obser-vada nesse trabalho para o algoritmo EKF é, em média, ligeiramente menor queno UKF, porém, pode-se notar pelos grá�
os, que o UKF apresenta uma �ltragemmais suave, ou seja, o erro 
ometido na estimativa em 
ada iteração é menor que oobservado para o EKF.Uma versão modi�
ada do EKF, o Interla
ed Extended Kalman Filter é apre-sentada no trabalho de Panzieri e outros (2005). O prin
ípio bási
o desse estimadoré a divisão do sistema em partes que são pro
essadas paralelamente, a �m de re-duzir o 
usto 
omputa
ional do pro
esso de estimação. A estimação de parâmetrosutilizando o Interla
ed EKF reduz o 
usto 
omputa
ional, porém não garante uma



46estimação ótima. Assim, ela é adequada para o uso em sistemas de tempo real, ondeo baixo 
usto 
omputa
ional é um requisito do sistema.O SPKF (sigma-point Kalman �lter), ou UKF é 
omparado ao EKF emum trabalho que visa integrar GPS e INS utilizando sensores de baixo 
usto. Na
omparação, os autores 
on
luem que o SPKF é um algoritmo de fá
il implementaçãoe de mais rápida 
onvergên
ia que o EKF [Li et al., 2006℄. O UKF, que é um �ltrode Kalman para sistemas não-lineares também baseado no 
ál
ulo de pontos sigma,é utilizado em 
omparação 
om o EKF no trabalho de Zhang e outros (2005). Osresultados obtidos mostram que a in
erteza na estimação obtida 
om o UKF é menorque a 
om o EKF para a 
on�guração de sensores utilizada. Foram utilizados umGPS, uma IMU e uma bússola digital para a lo
alização de um veí
ulo terrestre.As pesquisas sobre veí
ulos aut�nomos terrestres, que in
luem fusão senso-rial para lo
alização, re
eberam um grande in
entivo 
om a ini
iativa da DARPA(Defense Advan
ed Resear
h Proje
ts Agen
y) de promover desa�os nessa área. ADARPA é uma agên
ia de defesa ameri
ana responsável pelo desenvolvimento denovas te
nologias para uso militar. Os desa�os da DARPA trouxeram avanços eampliaram a divulgação das pesquisas. O primeiro desa�o foi promovido em 2004, oDARPA Grand Challenge, uma 
orrida na qual os veí
ulos deveriam per
orrer umarota espe
i�
ada em um deserto do estado da Califórnia, nos Estados Unidos. Nesseprimeiro desa�o, nenhum dos veí
ulos 
onseguiu 
ompletar a prova [DARPA, 2004℄.Muitas equipes que parti
iparam do desa�o de 2004 
on
orreram também na se-gunda versão do DARPA Grand Challenge em 2005 e dentre elas, algumas se 
las-si�
aram para a etapa �nal do desa�o, 
omo a Axion Ra
ing, a Insight Ra
ing, oRed Team, o S
i Autoni
s II, o Team Calte
h, o Team ENSCO, a Terra Max e oThe Golem Group.A equipe Axion Ra
ing em 2004 utilizou 
omo sensores para a lo
alização umGPS - o Coremi
ro UNCUN1, da Ameri
a GNC - integrado a um sistema INS/IMU.O sistema Coremi
ro AHRS/INS/GPS Integration Unit produz informação de lo
a-lização baseada em um re
eptor GPS de 12 
anais (isso signi�
a que o re
eptor podese 
omuni
ar 
om até 12 satélites ao mesmo tempo). No momento em que o sinalGPS não está disponível, o sistema integra no tempo a informação de velo
idadee a
eleração obtidas por meio das medidas da INS/IMU e soma à última posição



47medida pelo GPS para en
ontrar sua posição atual. Para isso, o sistema utiliza umalgoritmo proprietário do sistema da Coremi
ro [Kehaly et al., 2004℄. No desa�o de2005 a equipe de
idiu utilizar outro modelo de sensor iner
ial, o Northrop Grum-man LN270 Inertial Navigation System. Esse sistema a
eita entradas de um re
eptorGPS e 
al
ula a posição baseado nos sensores iner
iais quando o GPS tem o sinalobstruído ou de má qualidade. Como re
eptores GPS a equipe utilizou dois equi-pamentos modelo NavCom SF2050, que são 
ompatíveis 
om o sistema INS. Nesseveí
ulo, os sistemas de lo
alização e dete
ção de obstá
ulos fun
ionam de forma in-dependente, ou seja, o sistema de desvio de obstá
ulos não utiliza informações delo
alização para identi�
ar barreiras [Kehaly et al., 2005℄.A equipe Insight Ra
ing, no desa�o de 2004, também optou por utilizar GPSe INS 
omo prin
ipal sistema de lo
alização. Com esses sensores é possível obterposição, direção e velo
idade do veí
ulo. Ambos os sensores estão em um mesmoequipamento, o POS LV, da Applanix Corporation, que possui 
omo prin
ipal fontede informação os sensores INS. Essa informação é atualizada sempre que a informa-ção de GPS está disponível. Se o sistema deixar de re
eber informações de GPS,apenas o INS é utilizado na lo
alização. A equipe a�rma que se a informação doGPS não estiver disponível por dois minutos, ainda assim a pre
isão da lo
alizaçãoé de 0,60 metros. O veí
ulo 
onta também 
om um en
oder ópti
o que determina aposição do volante. Essa informação pode ser utilizada em 
onjunto 
om o sistemaPOS LV para melhorar a lo
alização em 
aso de perda do GPS [Randall, 2004℄.No ano de 2005 a equipe Insight Ra
ing também alterou seu sistema de lo
aliza-ção. Nesse ano, o veí
ulo foi equipado 
om dois re
eptores GPS 
om 
ara
terísti
as
omplementares. Ambos são 
apazes de utilizar o sistema WAAS e, no modo dife-ren
ial, podem 
hegar a uma pre
isão de aproximadamente 0,1 metros. O sistemaWAAS (Wide Area Augmentation System) é 
omposto por 25 estações terrestres,lo
alizadas nos Estados Unidos, que enviam informações ao re
eptor do GPS 
om
orreções para diminuir os erros de sua medida. Os modelos utilizados são o No-vatel Propak LB plusGPS e o Garmin GPS 16A. O sistema de navegação iner
ialutilizado é o modelo Crossbow AHRS 400. O algoritmo de lo
alização realiza a es-timação dos estados baseado nas medidas de a
eleração forne
idas pelo INS (deadre
koning), que são atualizadas pelo GPS sempre que essa informação é disponibi-



48lizada [Randall et al., 2005℄.O veí
ulo desenvolvido pelo Red Team em 2004 era equipado 
om Sistemade Posição e Orientação baseado em GPS/INS 
hamado POS, da Applanix Corpo-ration. Esse sistema é pare
ido 
om o utilizado pela equipe Insight Ra
ing, porém
onta também 
om um indi
ador de distân
ia per
orrida (DMI - Distan
e Measure-ment Indi
ator). Ele integra as medidas iner
iais e do DMI para obter a estimativade posição e orientação entre uma medida de GPS e outra, utilizando o algoritmodo �ltro de Kalman [Whittaker, 2004℄. Em 2005 a equipe a
res
entou o 
ál
uloda odometria ao sistema utilizando o �ltro de Kalman e um re
eptor GPS diferen-
ial (modelo Trimble AG132 
om 
orreção Omnistar VBS, além de substituíremo sistema POS pelo sistema POS LV, o mesmo utilizado em 2004 pela equipe In-sight Ra
ing que, segundo a equipe, forne
e estimação de posição e orientação 
ompre
isão de meio metro [Whittaker, 2005℄.A equipe S
i Autoni
s II utilizou em 2004 um re
eptor GPS diferen
ial,modelo Nav
om Star�re SF-2050G, uma IMU, modelo Ro
kwell Collins GMC-10, eum od�metro in
remental que forne
e a distân
ia per
orrida por meio de um sensorde Efeito Hall, assumindo-se que não haja derrapagem no movimento. Em longasdistân
ias, o sistema GPS/IMU é utilizado. Um a
eler�metro destinado a medir arugosidade do terreno foi instalado para reduzir os erros de integração da a
eleração.O ângulo do volante é medido na 
oluna de atuação do mesmo. Na ausên
ia de sinalGPS, é utilizado também um magnet�metro 3D além da odometria e a fusão entretodos esses instrumentos também é realizada por meio do algoritmo do Filtro deKalman [Gunthner, 2004℄. Em 2005 a equipe não modi�
ou os sensores utilizados,re�nando apenas o algoritmo de fusão, que agora re
ebe uma 
on�guração diferentepara a matriz de 
ovariân
ia no �ltro de Kalman dependendo da informação que estádisponível naquele momento. Caso o GPS não esteja disponível no modo diferen
ialou no modo normal, a lo
alização é realizada 
om a integração dos outros sensores[Porter et al., 2005℄.O Team Calte
h também utiliza em seu veí
ulo um re
eptor de GPS dife-ren
ial. Em 
asos de perda do sinal do GPS o veí
ulo 
onta 
om informações deuma IMU e um magnet�metro para se lo
alizar. A �m de tentar eliminar o biasou polarização en
ontrada nas medidas da IMU, esse valor é atualizado toda vez



49que o veí
ulo se en
ontra 
om velo
idade zero, atualizando também a informaçãode posição forne
ida pelo GPS quando disponível [van Gogh et al., 2004℄. O veí
uloutilizado no desa�o de 2005 
ontou 
om os mesmos instrumentos de 2004, um GPSdiferen
ial e uma IMU, que foram 
ombinados por meio do algoritmo do �ltro deKalman para a obtenção da estimação dos estados. Essa estimação era enviadapor uma rede a todos os outros módulos presentes no veí
ulo, 
omo o módulo deplanejamento, por exemplo. O veí
ulo re
ebeu também a fun
ionalidade de armaze-namento de informações relativas aos terrenos já visitados para utilização posterior[Cremean et al., 2006℄.O Team ENSCO utilizou, no primeiro desa�o, uma 
ombinação da posiçãoabsoluta forne
ida por um GPS dotado de 
orreções Omnistar, WASS e funçãodiferen
ial dentro de uma área de 
obertura determinada, 
om um INS em queo algoritmo de fusão utilizado também é o �ltro de Kalman. Para aumentar apre
isão da posição e orientação do veí
ulo, o 
onjunto GPS+INS foi 
ombinado
om um radar 3D e um magnet�metro, obtendo pre
isão sub-métri
a. Os testesrealizados mostraram que quando a informação do GPS �
a indisponível por 30segundos, o sistema é 
apaz de manter a estimação de posição 2D 
om pre
isãoinferior a 1 metro [Carr, 2004℄. O veí
ulo que parti
ipou do desa�o de 2005 tambémutilizou a 
ombinação GPS e INS, porém a 
ombinação é realizada por um sistemaNovatel SPAN (Syn
hronized Position Attitude Navigation), que forne
e a posição
om grande pre
isão (10 
m) a uma taxa de 20 Hz. A equipe notou que a falta dosinal de GPS por um longo período 
ausava um grande a
úmulo de erros no 
ál
uloda orientação. Para solu
ionar esse problema, foram instalados dois re
eptores GPSno veí
ulo. Com o veí
ulo parado, era 
al
ulado o vetor entre um re
eptor e outro,bem 
omo a distân
ia entre eles. Caso a diferença entre a distân
ia 
al
ulada e a real,que era 
onhe
ida, estivesse dentro do limite testado pela equipe, então o ângulodo vetor obtido poderia ser 
onsiderado 
omo 
orreto, 
om alguns graus de erro.Além disso, o segundo re
eptor GPS fun
ionaria 
omo uma medida redundante quepoderia forne
er a posição em 
aso de indisponibilidade de sinal no primeiro re
eptor[Carr & Mee, 2005℄.A equipe TerraMax utilizou no veí
ulo que parti
ipou do desa�o de 2004 duasantenas re
eptoras de GPS do modelo Novatel Propa
k -LB Dual freq, que possui
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orreções Omnistar HP e função diferen
ial. Esse modelo foi bastante utilizado nosveí
ulos desse desa�o. Para a obtenção dos ângulos de orientação nos três eixos foiutilizada uma bússola 3D. As a
elerações e velo
idades angulares foram medidasutilizando uma IMU. A velo
idade das rodas foi obtida pelo barramento de 
ontroledo veí
ulo. Nos instantes em que as medidas do GPS estão disponíveis, a lo
alizaçãoé realizada a partir dessas medidas. Nos intervalos entre uma medida de GPS e outra,é feito o dead re
koning das medidas da IMU. Essa informação é 
ombinada 
omas medições da bússola para obter a lo
alização [Fravert, 2004℄. Em 2005, a equipeoptou por utilizar duas unidades de um sensor que faz a 
ombinação onboard deGPS e IMU (modelo RT3100s, da Oxford Te
hni
al Solutions). Esse sensor forne
ea posição do veí
ulo em tempo real a uma taxa de 100 Hz mesmo que não hajainformação do GPS. Um dos sensores foi 
on�gurado para utilizar o GPS no mododiferen
ial e o outro para utilizar as 
orreções WAAS. No 
aso de perda do sinalGPS, o sensor mantém a lo
alização utilizando apenas a IMU. Para auxiliar a IMU,a velo
idade das rodas é forne
ida 
omo entrada para o RT3100. Em 
aso de perdade todo o sistema RT3100, outro sistema baseado em odometria entra em operaçãoa partir da medida das velo
idades e ângulo das rodas [Braid et al., 2006℄.A equipe The Golem Group parti
ipou do desa�o de 2004 
om um veí
uloequipado 
om um INS e um magnet�metro de três eixos, ambos da Rotomotion, umpoten
i�metro que media a posição da 
oluna de direção do veí
ulo e um sensor deEfeito Hall (en
oder) para medir a rotação do eixo traseiro, além de dois re
eptoresGPS, o primeiro, modelo Trimble AgGPS 114, foi montado no teto do veí
ulo e osegundo, modelo Garmin GPS V, é utilizado 
omo ba
kup do sistema. Ambos têma 
apa
idade de realizar 
orreções diferen
iais. As informações dos GPS diferen
iaissão 
ombinadas 
om a IMU e o en
oder 
om a utilização de um algoritmo de esti-mação 
hamado Intera
ting Multiple Model (IMM), que utiliza diferentes modelossele
ionados para 
ada situação. Nos momentos de perda do sinal GPS, o dead re
-koning é realizado 
om as informações da IMU e da odometria [Mason, 2004℄. Em2005, a equipe modi�
ou tanto o hardware quanto o algoritmo de fusão utilizado.O GPS foi substituído por um NovAtel Propak-LBPlus 
om 
orreção Omnistar HPe o INS foi substituído por um C-MIGITS III. O ângulo e a velo
idade das rodastambém foram utilizados. O algoritmo utilizado na fusão foi o �ltro de Kalman. A



51equipe a�rma que em 
ondições típi
as a estimação apresenta erros de lo
alizaçãoinferiores a 30 
m [Mason et al., 2006℄.A equipe ven
edora do desa�o de 2005 foi a Stanford Ra
ing Team, 
om seuveí
ulo Stanley, que não havia parti
ipado do desa�o de 2004. A lo
alização teve
omo prin
ipal fonte de informação um re
eptor GPS, e uma IMU, 
omo nas outrasequipes, porém o algoritmo de estimação de estados utilizado na fusão sensorial foio uns
ented Kalman �lter (UKF) [Thrun et al., 2005℄ [Julier & Uhlmann, 2004℄. OUKF é utilizado para integrar de forma assín
rona os dados do GPS, dados da IMUe informações provenientes do barramento CAN do veí
ulo a uma taxa máxima de100 Hz. O modelo utilizado no algoritmo para a predição dos estados é o modelo deA
kerman [Thrun et al., 2006℄.No ano de 2007, a DARPA promoveu um ter
eiro desa�o de veí
ulos au-t�nomos terrestres, mas dessa vez em área urbana. O DARPA Urban Challengereuniu 89 equipes em um 
ir
uito onde as regras para o trânsito em vias urbanasdeveriam ser respeitadas [Buehler et al., 2008℄. A equipe ven
edora desse desa�ofoi a Tartan Ra
ing, da Universidade Carnegie Mellon, 
om seu 
arro Boss. Essaequipe utilizou a solução 
omer
ial POSLV, da Applannix 
omo prin
ipal fonte deinformação para a lo
alização. Esse sistema forne
e informação de posição a umataxa de 100Hz baseado em um GPS diferen
ial, sensores iner
iais e en
oders nasrodas. Além do sistema de lo
alização, a equipe utilizou vários me
anismos de de-te
ção de obstá
ulos e dete
ção de bordas da pista. Outras informações quanto àgeometria e o relevo da pista são utilizadas para �ltrar e melhorar o sistema delo
alização [Urmson et al., 2008℄.A equipe da Universidade de Stanford, ven
edora do desa�o de 2005, �
ouem segundo lugar no desa�o de 2007, 
om seu 
arro Júnior. Esse veí
ulo realiza aestimação da lo
alização em relação a um mapa forne
ido previamente 
om o usodo sistema de lo
alização da Applannix (o mesmo utilizado na maioria dos veí
ulosparti
ipantes dos desa�os DARPA). O veí
ulo veri�
a o alinhamento entre o sensorde lo
alização e o mapa, ou seja, ele se lo
aliza em relação a esse mapa para de�nirseus movimentos [Montemerlo et al., 2008℄.A maior parte dos veí
ulos do desa�o DARPA utilizou o GPS 
omo medidapadrão 
on�ável sempre que essa informação estava disponível. Isso a
onte
e por-



52que o sistema GPS no hemisfério norte apresenta erros inferiores aos veri�
adosno hemisfério sul, devido ao uso do sistema WAAS. Além disso, a grande maioriados veí
ulos utilizou GPS diferen
ial, que apresenta erros bem inferiores a 1 metro,sendo ne
essário utilizar outra fonte de dados para a lo
alização apenas quando essainformação não está disponível.2.4 Considerações FinaisPara a realização do trabalho de lo
alização desenvolvido, a es
olha da 
on�guraçãode sensores e algoritmos foi baseada em informações obtidas a partir da leitura dereferên
ias 
omo as 
itadas neste 
apítulo, além da veri�
ação experimental do 
om-portamento dos sensores. Os sensores e algoritmos experimentados neste trabalhoformam um 
onjunto 
apaz de forne
er posição e orientação do veí
ulo a uma taxade amostragem 
onstante e superior, 
om pre
isão e robustez maiores que aquelasveri�
adas na utilização apenas de um re
eptor GPS 
omum. Optou-se pelo uso desensores de baixo 
usto, fá
il instalação e pequena intervenção físi
a no ambiente doveí
ulo.As variáveis medidas neste trabalho e que serão utilizadas na estimação dalo
alização e re
onstrução da trajetória do automóvel são a a
eleração no eixo xv,a velo
idade angular em torno do eixo zv, a posição nos eixos xv e yv, a velo
idadelinear do veí
ulo, o ângulo de giro do volante e a velo
idade das rodas. Os sensoresutilizados para medir essas variáveis estão detalhados no Capítulo 3.



Capítulo 3Metodologia
Para realizar a re
onstrução da trajetória do veí
ulo utilizado neste trabalho, foiadotado o algoritmo do �ltro de Kalman estendido (Seção 2.2.2) 
omo método defusão sensorial. Os algoritmos baseados no �ltro de Kalman ne
essitam da de�niçãode um modelo matemáti
o para realizar a propagação dos estados a serem estimados.Para a re
onstrução da trajetória do veí
ulo, foram estimados, prin
ipalmente, osseguintes estados: posição do veí
ulo em duas dimensões, velo
idade e orientação emrelação a um sistema de 
oordenadas preso na superfí
ie terrestre. Neste 
apítulo,são apresentados os modelos matemáti
os utilizados para a fusão sensorial, bem
omo os sensores adotados 
omo fonte de informação para a lo
alização.3.1 Modelagem Matemáti
a do ProblemaA modelagem matemáti
a de um sistema é a representação da evolução temporalde determinadas 
ara
terísti
as desse sistema por meio de equações matemáti
as. Éimportante observar que um modelo matemáti
o é uma aproximação. Assim, nãoexiste apenas um modelo para um sistema, mas sim uma família de modelos 
om
ara
terísti
as e desempenho diferentes. É possível modelar um sistema por suas
ara
terísti
as físi
as; pro
esso 
onhe
ido 
omo modelagem 
aixa bran
a; ou pormeio de experimentos, sem o 
onhe
imento das relações físi
as envolvidas, o que é
onhe
ido por modelagem 
aixa preta ou modelagem empíri
a [Aguirre, 2007℄.A es
olha do modelo a ser utilizado para representar o sistema não é trivial.As diferenças de desempenho 
ausadas pela es
olha do modelo de movimento deum rob� móvel podem superar as diferenças 
ausadas pelo algoritmo de estimação53



54de estados [Dahlkamp et al., 2004℄. Neste trabalho são testados dois modelos 
i-nemáti
os do veí
ulo, ou seja, sua dinâmi
a asso
iada à a
eleração adquirida peloveí
ulo devido a uma força apli
ada e ponderada por sua massa não é levada em
onsideração. Esses modelos foram elaborados 
om base no sistema de 
oordenadasdes
rito na Figura 3.1. Esse sistema de 
oordenadas obede
e ao modelo de eixosde rolamento, arfagem e guinada, RPY (roll-pit
h-yaw), onde o eixo x é �xado nosentido de movimento do veí
ulo, o eixo y aponta para sua direita e o eixo z, pelaregra da mão direita, aponta para baixo. O sistema RPY é utilizado para de�nir osistema de 
oordenadas de referên
ia lo
al tanto em veí
ulos terrestres, 
omo aéreose aquáti
os. A rotação em torno dos eixos RPY forne
e os ângulos de Euler (φ, θ e
ψ, respe
tivamente).

Figura 3.1: Sistema de 
oordenadas preso ao veí
ulo.O sistema de 
oordenadas utilizado para representar o referen
ial do mundoé um sistema de 
oordenadas �xo à Terra do tipo Plano Tangente Lo
al - LTP (Lo-
al Tangent Plane), em que a Terra é representada por um plano tangente à suasuperfí
ie. As direções de 
ada eixo foram de�nidas de a
ordo 
om o subsistemaLeste-Norte-Para Cima - ENU (East-North-Up), 
onforme Figura 3.2. Neste tra-balho o movimento do veí
ulo será avaliado em duas dimensões, ou seja, não será



55avaliado o movimento no eixo z do veí
ulo. Assim, para representar o referen
ial domundo, foi sele
ionada a projeção Universal Transversa de Mer
artor UTM (Uni-versal Transverse Mer
artor), em que a origem do sistema de 
oordenadas está nainterseção do Meridiano Central (de Greenwi
h) 
om a Linha do Equador, o eixo yaponta para o Norte e o eixo x aponta para o Leste.

Figura 3.2: Sistema de 
oordenadas na Terra.Os modelos apresentados neste trabalho são modelos dis
retos e estão des
ri-tos de a
ordo 
om as equações de diferenças (2.1) e (2.2).O primeiro modelo testado utiliza equações 
inemáti
as para representar omovimento do veí
ulo 
omo se ele fosse um 
orpo rígido em que toda a massase en
ontra em seu 
entro de massa, também 
onhe
ido 
omo modelo do uni
i
lo(uni
y
le model) [Jiang & Nijmeijer, 1997℄. Os estados estimados são a posição (Pxe Py), a velo
idade linear (V ) e a orientação do veí
ulo (ψ) em relação ao eixo z. Aa
eleração no eixo x (Ax) e a velo
idade angular ω são utilizadas 
omo entrada domodelo. Assim, as matrizes de estados para esse modelo, 
onsiderando o movimentoem duas dimensões (apenas nos eixos x e y), podem ser des
ritas 
omo:
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. (3.2)O segundo modelo utilizado neste trabalho é o modelo de A
kerman paraum automóvel [Choset et al., 2005℄. Nesse modelo, o veí
ulo é representado por umvolume retangular sobre quatro rodas, onde as rodas traseiras são �xas e as rodasdianteiras são atuadas por meio do volante (Figura 3.3).

Figura 3.3: Modelo de A
kerman.No modelo de A
kerman, o ângulo da roda (α) é representado por uma roda�virtual� lo
alizada entre as duas rodas dianteiras e o ângulo dessa roda virtualé dado pela média dos ângulos das duas rodas (que são diferentes entre si). Avelo
idade dessa roda virtual (vr) também é dada pela média das velo
idades dasduas rodas. A distân
ia entre os eixos (L) deve ser 
onsiderada na estimação daorientação do veí
ulo1.Os estados estimados são os mesmos do primeiro modelo, porém, as equaçõesdo modelo e as entradas são diferentes:1No veí
ulo utilizado nos experimentos, a distân
ia entre eixos é de 2,61 m.
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. (3.4)
3.2 Des
rição da PlataformaComo plataforma robóti
a para a instalação dos sensores e realização dos experi-mentos foi utilizado um automóvel Chevrolet Astra 2003/2004 equipado 
om direçãohidráuli
a, 
âmbio automáti
o, a
elerador eletr�ni
o e freios ABS 
ontrolados poruma Unidade Central de Controle (Ele
troni
 Control Unit - ECU). O sistema drive-by-wire do veí
ulo permite que alguns sinais de 
omando sejam enviados diretamenteà unidade de 
ontrole. O veí
ulo possui diversos sensores instalados, 
omo por exem-plo o sensor de velo
idade das rodas in
luído no sistema de freios ABS. A presençadesses sensores torna possível sua utilização 
omo informação 
omplementar no sis-tema de fusão sensorial. Além desse sensor, foram instalados um re
eptor GPS,um Sistema de Medições Iner
iais e um en
oder para medir o ângulo do volante noveí
ulo. A Figura 3.4 apresenta um diagrama da 
on�guração físi
a da plataforma,ilustrando 
omo esses sensores foram instalados no veí
ulo. Os sensores utilizadossão des
ritos na Seção 3.2.1.3.2.1 SensoresPara promover a per
epção do ambiente pelo veí
ulo, é ne
essária a instalação dediversos sensores. Esses instrumentos possibilitam que se obtenham informaçõessobre todo o movimento realizado pelo veí
ulo. Com base na revisão de literatura



58

Figura 3.4: Representação da 
on�guração físi
a dos instrumentos no veí
ulo.realizada no Capítulo 2, veri�
ou-se a ne
essidade de se medir as seguintes variá-veis do sistema: posição e orientação do veí
ulo, a
eleração e velo
idade lineares,velo
idade angular do veí
ulo, ângulo de giro do volante, que pode ser 
onvertidono ângulo das rodas do veí
ulo. O sistema desenvolvido neste trabalho utiliza 
omosensor de posição absoluta um re
eptor GPS, e alguns sensores relativos, que estãomelhor detalhados nas seções que se seguem.GPSO Sistema de Posi
ionamento Global (GPS) é um sistema de lo
alização por satéli-tes, 
onforme expli
ado na Seção 2.1.2. Para obter informações de posi
ionamentoglobal utilizando os satélites desse sistema é ne
essário que uma antena re
eptoraseja instalada no veí
ulo. O re
eptor GPS é um equipamento que 
oleta informaçõesprovenientes de satélites 
uja posição em relação à Terra é 
onhe
ida. A posiçãodo observador na superfí
ie da Terra pode ser obtida a partir da re
epção do sinalde pelo menos três satélites. Para se obter uma maior pre
isão na informação detempo, os re
eptores utilizam a informação de quatro satélites (ver Apêndi
e A).A qualidade da informação produzida pelo re
eptor está diretamente rela
i-onada 
om o número de satélites dos quais o re
eptor 
onsegue 
oletar o sinal. Onúmero da satélites dentro do 
ampo de visão de um re
eptor pode variar de 0 a 12.



59Assim, em lo
ais onde a visada é di�
ultada por obstá
ulos, a medida da posiçãopor um re
eptor GPS pode ser prejudi
ada ou até mesmo impossibilitada.O equipamento utilizado neste trabalho é o modelo GPS 18 PC, da Garmin(Figura 3.5) [Garmin, 2005℄. Esse instrumento forne
e informações a uma taxa deamostragem de 1Hz, 
om uma in
erteza de 15 metros para um intervalo de 
on�ançade 95%, de a
ordo 
om informação forne
ida pelo fabri
ante, mas que é variável,
onforme detalhado no Apêndi
e A . O re
eptor disponibiliza as medidas por meiode uma saída serial sob o proto
olo de 
omuni
ação RS-232. A essa saída serial é
one
tado um 
onversor USB/Serial que possibilita que o sensor seja 
one
tado auma porta USB no 
omputador portátil.
Figura 3.5: Re
eptor Garmin modelo GPS18.A informação é enviada ao 
omputador em forma de mensagens do padrãoNMEA (National Marine Ele
troni
s Asso
iation [Betke, 2001℄, [NMEA, 2009℄). Oproto
olo NMEA é um padrão desenvolvido por uma asso
iação de fabri
antes,distribuidores, instituições de ensino e outros interessados em proto
olos de 
omu-ni
ação entre instrumentos de navegação marítma.A 
omuni
ação serial é realizada a uma taxa de 4800 bits/segundo, 8 bits dedados (1 
ara
ter), sem paridade e sem 
ontrole de �uxo. As mensagens do proto
olotêm um formato 
ara
terísti
o e a partir delas é possível extrair informações 
omolatitude, longitude, hemisfério ou número de satélites.Após a leitura das mensagens enviadas pelo re
eptor GPS a 
ada segundo pelaporta serial, é realizada uma separação dos 
ampos de interesse para a lo
alização.A latitude e a longitude são informadas em graus, minutos e segundos, que devemser 
onvertidos para metros. Essa 
onversão é realizada 
om a utilização do métodode projeção UTM (Universal Transverse Mer
ator ) que é um sistema referen
ial delo
alização terrestre que divide a Terra em 60 zonas de 6 graus de longitude 
ada



60uma (Figura 3.6). Esse sistema de projeção 
ilíndri
a �reti�
a� o mapa da Terrade a
ordo 
om o modelo de elipsóide de referên
ia utilizado pelo sistema GPS (opadrão para GPS é o modelo WGS84) [Hofmann-Wellenhof et al., 1997℄.

Figura 3.6: Zonas UTM [Dana, 1994℄Sistema de Medições Iner
iais (SMI)O Sistema de Medições Iner
iais utilizado neste trabalho é um instrumento 
apaz deforne
er a
eleração linear, velo
idade angular e ângulos de orientação de um 
orpoem movimento ao qual ele esteja �xado. Esse tipo de instrumento é amplamenteutilizado em navegação de rob�s móveis, sejam aéreos, terrestres ou aquáti
os. Apartir dos dados desse sensor é possível realizar a navegação de um veí
ulo por meiodo método dead re
koning (ver Seção 2.1.1).O instrumento utilizado neste trabalho é o modelo 3DM-GX1 da Mi
rostrain(Figura 3.7). Esse modelo 
ombina três gir�metros ortogonais, três a
eler�metrosortogonais, três magnet�metros ortogonais, um 
onversor A/D e um mi
ropro
es-sador embutido que forne
e também a orientação. A in
lusão dos magnet�metrosagrega a esse instrumento a 
apa
idade de forne
er a informação de orientação doveí
ulo nos três eixos. O mi
ropro
essador embutido no instrumento 
ontém umalgoritmo proprietário que forne
e as medidas em tempo real. Esse modelo apre-senta também sensores de temperatura que são utilizados no algoritmo para fazer a
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ompensação dos erros 
ausados por alterações de temperatura [Mi
roStrain, 2006℄.

Figura 3.7: Sensor Mi
rostrain Modelo 3DM-GX1Para avaliar o desempenho da medida do ângulo ψ forne
ida pelo sensor iner-
ial foi realizado um experimento que 
ompara suas medidas às medida obtidasusando uma bússola pro�ssional de uso militar (Figura 3.8). Antes de dar iní
ioao experimento, foi realizado um pro
edimento de 
alibração re
omendado pelo fa-bri
ante. Esse pro
edimento, 
hamado Hard Iron Calibration, tem o objetivo de
alibrar o sistema de a
ordo 
om o 
ampo magnéti
o da Terra veri�
ado na regiãoonde ele será utilizado. O pro
edimento para a veri�
ação da repetibilidade da in-formação do ângulo ψ forne
ido pelo sistema iner
ial teve iní
io 
om a instalação dabússola pro�ssional externamente ao veí
ulo, porém presa a ele de forma a seguir omesmo ângulo de orientação do sistema iner
ial. Em seguida, o veí
ulo foi esta
io-nado em posições demar
adas e os valores obtidos do sistema iner
ial e da bússolapara o ângulo de guinada do veí
ulo foram anotados.O experimento foi realizado em lo
ais diferentes, próximo aos prédios e afas-tado dos prédios 
om o objetivo de avaliar a existên
ia de interferên
ia do meioexterno no 
omportamento do magnet�metro presente no instrumento. A 
ada re-alização, o veí
ulo foi posi
ionado em quatro orientações diferentes dentro de ummesmo espaço. O grá�
o da Figura 3.9 apresenta os dados 
oletados em duas rea-lizações sobre o mesmo lo
al (afastado dos prédios). É possível observar que, nesse
aso, os dados observados na primeira e na segunda realização são bastante próxi-mos, ou seja, o 
omportamento do sensor de orientação dentro de um mesmo espaço



62é aparentemente repetitivo. O grá�
o da Figura 3.10 mostra os dados 
oletados emtrês realizações em lo
ais diferentes. Pode-se observar nessa �gura que os valoresobtidos entre as realizações são bem diferentes, o que mostra que o 
omportamentodo sensor de orientação se modi�
a 
onforme o lo
al onde o veí
ulo está trafegando.Isso o
orre devido a deformações no 
ampo magnéti
o medido pelo instrumento pelain�uên
ia dos objetos e estruturas presentes no terreno. Devido a esse 
omporta-mento, optou-se por não se utilizar a informação do ângulo de guinada forne
ido peloinstrumento, pois não há garantias de que ele produza uma informação 
on�ável.

Figura 3.8: Bússola Pro�ssional Utilizada no Experimento.Sensor do Ângulo do VolanteO veí
ulo utilizado 
omo plataforma deste trabalho vem sendo preparado para alo
omoção aut�noma. Dessa forma, alguns atuadores foram instalados em seu in-terior. Um desses atuadores é o sistema de a
ionamento do volante. Para atuaçãodo volante foi instalado um motor elétri
o de 
orrente 
ontínua modelo RE40, daMAXON Motores (Figura 3.11). Esse motor possui uma redução e um en
oder in-
remental que forne
e informação de posição do volante. Um 
ontrolador modeloEPOS 24/5 (Figura 3.12), também da MAXON, foi instalado para realizar o 
ontroledo motor. Esse 
ontrolador se 
omuni
a 
om o 
omputador por meio de 
omuni
a-ção serial sob o proto
olo RS-232 e possibilita o 
ontrole de posição, velo
idade e
orrente do motor e leitura do en
oder a uma taxa de aproximadamente 33 Hz.A medição do ângulo de giro do volante do veí
ulo pela leitura do en
oderinstalado no sistema de atuação possibilita a estimação do ângulo das rodas do
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Figura 3.9: Medida do Sistema Iner
ial versus Medida da Bússola - Dados Coletadosem um Mesmo Lo
al. A reta tra
ejada possui in
linação de 45 graus, para efeito
omparativo (idealmente, as medidas obtidas deveriam estar sobre a reta)veí
ulo ao longo do trajeto. Assim, um pro
edimento de 
alibração foi realizado parades
obrir a relação entre a leitura do en
oder e o ângulo das rodas. Foram medidosos ângulos das duas rodas por meio de um equipamento utilizado para alinhamentodas rodas e registrada a leitura do en
oder do volante para 
ada ângulo observado.No 
ál
ulo da 
urva de 
alibração a média dos ângulos foi utilizada, segundo modelode A
kerman [Choset et al., 2005℄ detalhado na Seção 3.1. A Figura 3.13 apresentaos pontos 
orrespondentes a 
ada roda, os pontos médios das rodas e a 
urva de
alibração obtida a partir desse pro
edimento.A equação obtida para a 
urvas de 
alibração do ângulo das rodas em funçãodo ângulo do volante é:
arodas = −0, 000005(avolante) − 0, 0016. (3.5)O maior desvio entre um valor medido e a reta ajustada no pro
edimento de
alibração foi de 0, 0153 radianos.
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Figura 3.10: Medida do Sistema Iner
ial versus Medida da Bússola - Dados Coleta-dos em Lo
ais Distintos. A reta tra
ejada possui in
linação de 45 graus, para efeito
omparativo (idealmente, as medidas obtidas deveriam estar sobre a reta)

Figura 3.11: Sistema de Atuação do Volante.
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Figura 3.12: Controlador de Posição EPOS 24/5.
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Figura 3.13: Curva de Calibração - Leitura do En
oder e Ângulo das Rodas.Sensor de Velo
idade das RodasA medida da velo
idade das rodas permite o uso da odometria para o 
ál
ulo do des-lo
amento do veí
ulo. Para adquirir essa medida, foi utilizado o sensor de velo
idadepresente no sistema de freios ABS (Antilo
k Braking System) do veí
ulo.No 
aso do automóvel Astra 2003, o sensor existente é um sensor magnéti
ode relutân
ia variável. Esse sensor é utilizado em 
onjunto 
om um dis
o dentado,
hamado roda f�ni
a. A passagem dos dentes do dis
o próximo ao sensor magné-ti
o provo
a uma variação na intensidade do 
ampo magnéti
o sobre a bobina dosensor, o que provo
a o surgimento de uma tensão induzida senoidal nos terminaisda bobina. A frequên
ia observada no sinal alternado é propor
ional à frequên
ia



66de giro do dis
o, que está diretamente a
oplado ao eixo da roda da qual se desejamedir a velo
idade.O 
ir
uito de pro
essamento do sinal do sensor de velo
idade é baseado emum 
onversor frequên
ia/tensão que transforma o sinal em frequên
ia do sensor emum sinal em tensão propor
ional à frequên
ia. Para tal, foi utilizado um 
onversormodelo LM2917 para 
ada roda, 
ujo 
ir
uito 
orrespondente é apresentado na �gura3.14. O sinal em tensão produzido pelo 
onversor frequên
ia/tensão é lido por um
onversor A/D de um mi
ro
ontrolador Mi
ro
hip PIC. Uma pla
a de 
omuni
açãovia USB usada para estabele
er um enla
e de dados entre o PIC e o 
omputadorfoi desenvolvida no laboratório de Sistemas de Computação e Robóti
a (CORO)da UFMG pelo aluno de graduação Elias J. de R. Freitas [Santos et al., 2008℄,[Freitas et al., 2009℄. Essa pla
a é modular e tem a �nalidade de possibilitar a tro
ade sinais entre o 
omputador e um 
ir
uito eletr�ni
o a
oplado a ela. Ela é 
ons-tituída de um mi
ro
ontrolador PIC18F2550, um barramento que disponibiliza asportas do PIC para apli
ações quaisquer, o que possibilita o a
oplamento de outraspla
as e um 
one
tor para 
omuni
ação USB.Para se determinar a relação entre o sinal lido pelo 
omputador e a velo
i-dade angular das rodas, foi realizado um pro
edimento de 
alibração que 
onsistiuem atuar o a
elerador do veí
ulo 
om a roda livre e realizar a leitura da velo
idadeangular por meio de um ta
�metro ópti
o. O resultado desse pro
edimento é apre-sentado nas Figuras 3.15 e 3.16. Nos grá�
os dessa �gura, é possível observar quea relação entre a velo
idade angular das rodas e o valor lido a partir do sensor develo
idade presente no sistema ABS do 
arro é aparentemente linear. Per
ebe-se,também, que há repetibilidade nessas medidas, uma vez que a massa de dados devalidação obede
e a 
urva de 
alibração. A obtenção da 
urva de 
alibração possibi-litou estabele
er uma relação direta entre a leitura do 
ir
uito e a velo
idade lineardo veí
ulo, 
onsiderando também o diâmetro das rodas.As equações obtidas no pro
edimento de 
alibração para a roda direita e paraa roda esquerda são, respe
tivamente:
vrpmdir

= 0, 9119(vsensordir
) − 2, 6565, (3.6)
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Figura 3.14: Diagrama elétri
o do 
ir
uito de 
ondi
ionamento de sinal dos sensoresde velo
idade das rodas
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Figura 3.15: Curva de 
alibração do sensor de velo
idade da roda direita
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Figura 3.16: Curva de 
alibração do sensor de velo
idade da roda esquerda
vrpmesq

= 0, 7236(vsensoresq
) − 3, 3891. (3.7)Para a roda direita, o maior desvio entre um valor medido e a reta ajustadafoi de 2, 103 rpm. Para a roda esquerda, esse valor foi de 3.143 rpm.Na determinação da velo
idade do veí
ulo ao longo do movimento foi utilizadaa velo
idade média das duas rodas, 
onvertida de rpm para m/s, 
onforme seráapresentado no Capítulo 4.



Capítulo 4Fusão Sensorial e ResultadosExperimentais
Este 
apítulo visa des
rever os experimentos realizados para a obtenção da re
ons-trução da trajetória do veí
ulo. São apresentadas as 
on�gurações de sensores emodelos utilizados para a estimação dos estados de interesse. Os resultados da fu-são sensorial utilizando essas 
on�gurações são base para a análise das 
ara
terísti
asde 
ada uma delas. A análise de desempenho da estimação de estados foi é umaferramenta de auxílio na tomada de de
isão sobre qual 
on�guração é adequadaa determinadas 
ondições de operação e qual delas é a melhor alternativa para alo
alização em tempo real, apresentada no Capítulo 5.4.1 Con�guraçõesEsta seção apresenta as 
ombinações entre os modelos matemáti
os apresentadosna Seção 3.1 e os sensores apresentados na Seção 3.2.1. O desempenho de 
ada
ombinação foi avaliado por meio da análise da re
onstrução de trajetórias a �m deestabele
er a 
on�guração mais adequada ao problema de lo
alização do automóvelutilizando as informações disponíveis.4.1.1 Con�guração 1Na primeira 
on�guração testada foi utilizado o modelo 
inemáti
o do veí
ulo, 
on-forme as Equações (3.1) e (3.2). Os sensores utilizados nesta 
on�guração foram ore
eptor GPS e o Sistema de Medições Iner
iais (SMI). A a
eleração no eixo x e a69



70velo
idade angular em torno do eixo z do veí
ulo (os eixos foram �xados 
onformeFigura 3.1), medidas pelo SMI, foram utilizadas 
omo sinais de entrada para o mo-delo. É importante salientar que a a
eleração medida pelo SMI é dada no referen
ialdo veí
ulo. A posição nos eixos x e y, obtida pelo GPS, foi utilizada 
omo medição,sendo agregada na etapa de 
orreção do algoritmo de fusão sensorial.Ao observar o sinal 
oletado pelo SMI, foi possível notar que esse instrumentosofre in�uên
ia de bias, ou seja, há um erro sistemáti
o 
ontaminando a medição,o que o torna um instrumento tenden
ioso. No algoritmo do Filtro de Kalmanpressupõe-se que o ruído presente nas informações utilizadas seja um ruído de médianula (vide Seção 2.2.1). Devido à polarização observada no SMI, foi ne
essárioin
luir na equação de propagação dois pseudo-estados que representam o bias doa
eler�metro e o bias do gir�metro, minimizando os efeitos da média diferente dezero presente no ruído. Assumiu-se que os valores dos biases são variantes no tempoe para modelá-los utilizou-se um modelo de primeira ordem, 
onforme se observanas matrizes de predição dos estados (Eq. 4.1).O modelo de predição ou propagação de estados, o vetor de entradas e ovetor de medidas utilizados para a estimação da trajetória nesta 
on�guração são,respe
tivamente:
x(k) =
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, (4.1)
u(k − 1) =





ax(k − 1)

ω(k − 1)



 =





u1(k − 1)

u2(k − 1)



 , (4.2)
y(k) =





pxgps(k)

pygps(k)



 , (4.3)onde px e py são a posição do veí
ulo nos eixos x e y, respe
tivamente, v é a velo
idadelinear, ψ é o ângulo de guinada do veí
ulo, ω é a velo
idade angular medida pelo



71sistema iner
ial, bax
é a polarização do a
eler�metro no eixo x e bω é a polarizaçãoda velo
idade angular.Observa-se na equação que representa o vetor de medições, que foram utiliza-das informações forne
idas pelo re
eptor GPS 
onvertidas para a posição em metrospor meio da transformação entre Latitude/Longitude e a projeção UTM. Conformedes
rito no Capítulo 3, a taxa de amostragem desse sensor é de 1Hz, enquanto ataxa de amostragem dos demais sensores foi ajustada para 33Hz. Como a infor-mação proveniente do re
eptor GPS é utilizada apenas na etapa de atualização, asolução en
ontrada foi realizar essa etapa apenas nos momentos em que uma novainformação de GPS é disponibilizada. O vetor de medições tem relação direta 
omos dois primeiros estados estimados. A etapa de predição deve manter a estimaçãodos estados a partir das equações do modelo entre as amostras de posição obtidas apartir do re
eptor GPS.Os ruídos de pro
esso e de medição para 
ada 
on�guração são representados,respe
tivamente pelas matrizes Q e R. Esses ruídos estão detalhados mais adiante,nas Seções 4.2.1 e 4.2.2.4.1.2 Con�guração 2Na segunda 
on�guração testada foi adi
ionada a informação de ângulo de giro dovolante - u2(k) - para estimar a orientação do veí
ulo. Na estimação desse estadofoi utilizado o modelo de A
kerman apresentado na Seção 3.1. Os demais estadosforam estimados 
omo na 
on�guração anterior. As equações de transição de estadosutilizadas na etapa de predição (modelo) são:
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,

(4.4)onde L é a distân
ia entre eixos do veí
ulo.



72 Além dos estados referentes a posição, velo
idade e orientação do veí
ulo, foiestimado, também, o bias do a
eler�metro.O vetor de entradas:
u(k − 1) =





ax(k − 1)

α(k − 1)



 , (4.5)possui informação de a
eleração no eixo x e ângulo de orientação do sistema dedireção. Esse ângulo foi obtido a partir do ângulo do volante, 
onforme 
urva de
alibração apresentada na Seção 3.2.1.O vetor de medições:
y(k) =





pxgps(k)

pygps(k)



 , (4.6)utilizado na etapa de atualização da estimação é o mesmo utilizado na 
on�guração1 (Equação (4.3)), que 
ontém as medidas de posição obtidas pelo GPS nos eixos xe y.4.1.3 Con�guração 3Nas 
on�gurações 1 e 2, o estado estimado v(k) 
orrespondente à velo
idade doveí
ulo é obtido a partir da integração no tempo da a
eleração forne
ida pelo SMI.A ter
eira 
on�guração foi desenvolvida 
om o intuito de testar outra fonte de in-formação para a estimação da velo
idade do 
arro. Nela, foi utilizada a velo
idadedas rodas obtida pelos sensores a
oplados ao sistema de freios ABS do veí
ulo. Omodelo utilizado foi o modelo de A
kerman e a predição dos estados é realizadausando as equações:
x(k) =
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u(k − 1) =





vesq(k − 1) + vdir(k − 1)

2

α(k − 1)



 . (4.8)Pode-se observar nessa equação que, ao invés de se utilizar a a
eleração paraestimar a velo
idade, utiliza-se a média da velo
idade das rodas dianteiras. O ângulode orientação do veí
ulo (ψ) foi 
al
ulado por meio do ângulo da direção (α), assim
omo na 
on�guração anterior. Para o 
ál
ulo desse ângulo poderia ser utilizadaa integração no tempo da diferença de velo
idade das rodas, porém essa opção semostrou inviável, uma vez que a relação sinal-ruído para pequenas amplitudes dadiferença de velo
idade é muito pequena. Sendo assim, a diferença de velo
idadedas rodas pode não expressar 
orretamente o ângulo das rodas.O vetor de entradas, nesse 
aso, é 
omposto pela medida de ângulo de direção(α) obtido a partir do ângulo do volante e pelas velo
idades das rodas dianteiras doveí
ulo, 
onforme apresentado na Equação (4.8). O vetor de medições utilizado naatualização 
ontém a posição medida pelo re
eptor GPS nos eixos x e y, assim 
omonas 
on�gurações 1 e 2.4.1.4 Con�guração 4A partir da observação do 
omportamento da re
onstrução de trajetória nas 
on-�gurações anteriores, foi implementada uma quarta 
on�guração que 
ombina ainformação de todos os sensores des
ritos anteriormente. Nessa 
on�guração a pre-dição é realizada utilizando o modelo de A
kerman para a orientação do veí
ulo e omodelo do uni
i
lo para os demais estados, assim 
omo na Con�guração 2:
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v(k − 1)

L
os(u2(k − 1))
tan(u2(k − 1)) △ t

(1 −△t/τbax
)bax

(k − 1)

























,

(4.9)
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u(k − 1) =





ax(k − 1)

α(k − 1)



 . (4.10)A diferença dessa 
on�guração em relação à 
on�guração 2 está na etapa deatualização, que passa a ser dividida em duas partes. Caso exista uma nova informa-ção de posição forne
ida pelo re
eptor GPS (situação que o
orre de 1 em 1 segundo),a atualização é realizada 
om o vetor de medições apresentado na Equação (4.3);
aso 
ontrário, a informação atualizada é a velo
idade, utilizando-se os sensores develo
idade das rodas, isto é:
y(k) =

[

vesq(k)+vdir(k)

2

]

. (4.11)Dessa maneira, a informação de a
eleração é 
ombinada 
om a medida develo
idade das rodas para se obter uma estimação mais 
on�ável da velo
idade,grandeza que interfere diretamente no 
ál
ulo da posição e da orientação. Esta 
on-�guração agrega um maior número de informações ao algoritmo de fusão sensorial.Portanto, desde que as 
ara
terísti
as esto
ásti
as dos ruídos de pro
esso e de medi-ção sejam apropriadamente representadas através da es
olha adequada das matrizesde 
ovariân
ia 
orrespondentes, essa 
on�guração resulta em uma estimação mais
on�ável dos estados em questão.A tabela 4.1 apresenta um sumário das 
ara
terísti
as de 
ada 
on�guração
om relação ao modelo adotado na predição dos estados e os sensores utilizados
omo entrada do modelo e 
omo medida.Tabela 4.1: Resumo das 
ara
terísti
as de 
ada 
on�guração.Con�guração Modelo Sensores1 Uni
i
lo GPS e SMI2 Uni
i
lo para posição e velo
i-dade e A
kerman para orientação GPS, SMI e ângulo do vo-lante3 A
kerman GPS, ângulo do volante evelo
idade das rodas4 Uni
i
lo para posição e velo
i-dade e A
kerman para orientação GPS, SMI, ângulo do vo-lante e velo
idade das rodas



754.2 Ajuste das Matrizes de Covariân
iaEm todas as 
on�gurações apresentadas foi utilizado o algoritmo do �ltro de KalmanEstendido na estimação dos estados. O programa 
omputa
ional de 
ál
ulo numéri
oMatlab foi utilizado na implementação do algoritmo.Um dos aspe
tos mais importantes para o fun
ionamento do Filtro de KalmanEstendido é o ajuste das matrizes de 
ovariân
ia que devem ser forne
idas 
omoparâmetros de entrada do algoritmo. A matriz denominada Q é referente ao ruído depro
esso, ou seja, erros asso
iados à imperfeição do modelo e ao ruído nas entradas,e a matriz denominada R é referente ao ruído presente nas medidas. O ajustedessas matrizes foi realizado levando em 
onsideração des
rições forne
idas pelosfabri
antes e a experiên
ia na utilização dos instrumentos.4.2.1 Estimativa do Ruído de Pro
esso Asso
iado aos Sinaisde Entrada e aos Erros de ModelagemAs entradas utilizadas na re
onstrução da trajetória neste trabalho foram a a
elera-ção no eixo x medida pelo SMI, a velo
idade angular em torno do eixo z do veí
ulo,o ângulo de giro do volante e a velo
idade das rodas. Para de�nir a matriz de 
o-variân
ia de ruído de pro
esso, foram estimados erros em 
ada variável. Os valoresen
ontrados nesse 
ál
ulo foram o ponto de partida para o ajuste dessa matriz.O erro de a
eleração (eax
) foi estimado 
om base no ruído da medida feitapelo SMI. Para 
al
ular esse valor, um �ltro digital do tipo Butterworth de quartaordem e não 
ausal foi projetado e apli
ado sobre os dados 
oletados (Fig. 4.1). Adiferença entre o sinal 
oletado e o sinal �ltrado foi usada para o 
ál
ulo do desviopadrão dessa diferença. O valor do desvio padrão foi atribuído ini
ialmente 
omointensidade do sinal de ruído asso
iada à medição da a
eleração. Esse valor foiampli�
ado após a veri�
ação de que ele era um valor subestimado para o erro. Porisso, esse valor foi ajustado por tentativa e erro até que se 
hegasse a uma estimativade posição dentro dos limites a
eitáveis, 
onforme 
ritérios de avaliação expli
adosna Seção 4.2.3. O valor utilizado para eax

foi de 3, 13 m/s2.Para 
al
ular o erro da velo
idade angular (eω), também forne
ida pelo SMI,o mesmo pro
edimento foi adotado (Fig. 4.2). Os dados 
oletados foram subtraídos
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eleração no eixo x - sinal medido pelo SMI (azul) e sinal �ltrado(vermelho).dos dados �ltrados e o desvio padrão dessa diferença foi adotado 
omo intensidadedo sinal de ruído de pro
esso asso
iado a essa variável. Como men
ionado na seçãoanterior, os elementos sensores presentes no SMI sofrem in�uên
ia de bias, porém, oerro 
orrespondente a essa in�uên
ia não foi 
onsiderado neste 
ál
ulo, uma vez queum pseudo-estado 
orrespondente à estimação do bias foi a
res
entado na predição,minimizando seus efeitos. O valor utilizado para eω foi de 0, 028 rad/s.A estimação da intensidade do ruído de pro
esso asso
iado ao ângulo de girodo eixo das rodas do veí
ulo (evol) foi feita 
om base nos dados de 
alibração. Ovalor do desvio padrão observado na 
urva de 
alibração mostrada na Seção 3.2.1em relação aos dados que geraram essa 
urva foi utilizado 
omo erro relativo à
alibração. A esse valor foi somado um erro 
orrespondente às folgas me
âni
as eimpre
isão do instrumento de 
alibração, totalizando o valor do erro de medição doângulo de giro. O valor utilizado para o erro do ângulo de giro do volante foi de

0, 174 rad.O erro de velo
idade linear presente na medição das velo
idades das rodas(eV r) foi 
al
ulado a partir de uma 
omparação da velo
idade medida pelos sensoresdas rodas e a velo
idade medida pelo re
eptor GPS. Essa segunda velo
idade é dadaem metros por segundo 
om apenas uma 
asa de
imal, porém nos momentos emque o número de satélites vistos pelo re
eptor é grande, ela é uma medida 
on�ável.
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idade angular em torno do eixo z - sinal medido pelo SMI (azul) esinal �ltrado (vermelho).Portanto, essa medida foi utilizada 
omo padrão de 
omparação na obtenção doerro de velo
idade das rodas. Esse erro foi obtido 
om o 
ál
ulo do desvio padrãoda diferença amostral da velo
idade medida usando o re
eptor GPS e a velo
idadeobtida a partir dos sensores de velo
idade angular das rodas. O valor 
orrespondenteao erro na medição das velo
idades das rodas foi de 2 m/s.Os erros de aproximação do modelo também são representados na matrizQ utilizada em 
ada 
on�guração, e levam em 
onsideração os erros envolvidos no
ál
ulo de 
ada estado devidos à aproximação por diferença �nita, para um dadotempo de amostragem (Ts), das equações diferen
iais 
orrespondentes ao movimentodo veí
ulo. As matrizes Q1, Q2 e Q3 referentes às 
on�gurações testadas são:

Q1 =





























(evx
Ts)

2 0 0 0 0 0

0 (evy
Ts)

2 0 0 0 0

0 0 (eax
Ts)

2 0 0 0

0 0 0 (eωTs)
2 0 0

0 0 0 0 (ebax
Ts/τbax

)2 0

0 0 0 0 0 (ebωTs/τbω)2





























,

(4.12)
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Q2 =























(evxTs)
2 0 0 0 0

0 (evyTs)
2 0 0 0

0 0 (eax
Ts)

2 0 0

0 0 0 (evol(sqrt(e
2
vx

+ e2vy
))Ts)

2 0

0 0 0 0 (ebax
Ts/τbax)

2























,

(4.13)
Q3 =











(e2
vr

T 2
s )

2
0 0

0
(e2

vr
T 2

s )

2
0

0 0 (evolevr
Ts)

2











, (4.14)
Q4 = Q2. (4.15)4.2.2 Estimativa do Ruído de MediçãoAs variáveis utilizadas 
omo medidas na atualização das estimativas são a posiçãonos eixos x e y forne
ida pelo re
eptor GPS, e a velo
idade das rodas do veí
ulo.O erro da medida do re
eptor GPS foi 
al
ulado 
om base na informação forne
idapelo fabri
ante e na qualidade da informação re
ebida a 
ada instante. Segundoo fabri
ante Garmin [Garmin, 2005℄, o re
eptor utilizado apresenta uma in
ertezade 15 metros 
om um intervalo de 
on�ança de 95%. Assim, 
onsiderando que essevalor de in
erteza 
orresponde a duas vezes o desvio padrão de uma variável aleatória
om distribuição de probabilidade Gaussiana, o desvio padrão do instrumento, de7,5 metros, (ePxgps = ePygps = 7,5 metros) foi utilizado 
omo um dos parâmetrospara o 
ál
ulo do erro dessa medida. A qualidade da medida depende tambémdo número de satélites e da geometria/posição dos satélites vistos pelo re
eptorem 
ada instante. O número de satélites em visada é forne
ido pelo re
eptor e aqualidade da medição é diretamente propor
ional a esse número. A geometria da
onstelação de satélites vistos pelo re
eptor é quanti�
ada pela diluição horizontalda pre
isão - HDOP (Horizontal Dilution of Pre
ision) da informação 
oletada (verApendi
e A para mais detalhes). O HDOP ideal é igual a 1 e seu valor é inversamentepropor
ional à qualidade da medição.



79Utilizando essas informações, a matriz de 
ovariân
ia para a medida de posi-ção forne
ida pelo re
eptor GPS pode ser 
al
ulada 
omo:
R(k) =





(
ePxgps(k)HDOP (k)

NumSat(k)/7
)2 0

0 (
ePygps(k)HDOP (k)

NumSat(k)/7
)2



 , (4.16)onde NumSat expressa o número de satélites vistos pelo re
eptor GPS em um dadoinstante e HDOP é o valor da diluição horizontal da pre
isão nesse mesmo instante.O valor que divide a variável NumSat foi inserido para realizar uma normalização no
ál
ulo. Veri�
ou-se experimentalmente, o valor de NumSat/HDOP era 7. Assim,dividindo NumSat por esse valor, em média, o erro das medidas do re
eptor GPS éigual a ePxgps ou ePygps.Na 
on�guração 4 existem duas possibilidades para a matriz de 
ovariân
ia doruído de medição. A primeira é a matriz apresentada na Equação (4.16), relativa aore
eptor GPS. A segunda é a matriz relativa ao erro de velo
idade do veí
ulo devidoaos erros dos sensores de velo
idade das rodas. Nesse 
aso, a matriz de 
ovariân
iaadotada foi:
R =

[

e2V r

]

. (4.17)Para determinar se o ajuste das matrizes de 
ovariân
ia Q e R 
orrespondema valores adequados, foi utilizado o valor da inovação observada para os estados
px(k) e py(k) a 
ada atualização. O pro
edimento adotado foi a 
omparação dainovação 
om o limite de 
on�ança dado pela Matriz de 
ovariân
ia da inovação
omo ±3

√

Pyy. Foi estabele
ido que, se o valor da inovação permane
e dentrodos limites desse intervalo de 
on�ança, então o algoritmo do �ltro possui suasmatrizes de 
ovariân
ia bem sintonizadas. Os grá�
os das �guras 4.3, 4.4, 4.5 e4.6 mostram que os valores observados para a inovação ao longo da estimação dosestados permane
eu dentro dos limites dados pela matriz Pyy.4.2.3 Critérios de AvaliaçãoPara 
omparar o desempenho obtido nos resultados da fusão sensorial, foi ne
essá-rio de�nir uma métri
a de 
omparação entre as 
on�gurações analisadas. Por nãohaver padrão de 
omparação mais pre
iso (e exato) que o re
eptor GPS utilizado
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Figura 4.3: Comparação da inovação 
om o limite de 
on�ança ±3
√

Pyy para os es-tados (a) px e (b) py utilizando a Con�guração 1. As linhas 
ontínuas 
orrespondemà inovação e as linhas tra
ejadas representam os limites de 
on�ança
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Figura 4.4: Comparação da inovação 
om o limite de 
on�ança ±3
√

Pyy para os es-tados (a) px e (b) py utilizando a Con�guração 2. As linhas 
ontínuas 
orrespondemà inovação e as linhas tra
ejadas representam os limites de 
on�ançano experimento, foram estabele
idos três 
ritérios prin
ipais para a avaliação: (i) a
omparação do traço da sub-matriz de 
ovariân
ia da estimativa da posição; (ii) a
omparação da trajetória estimada 
om a trajetória medida pelo GPS 
om elipsesde 
on�ança dessas medidas; e (iii) a robustez da estimativa à perda do sinal deGPS avaliada pelo tempo durante o qual a estimativa apresenta in
erteza menor doque aquela da medição GPS.O traço de uma matriz é de�nido 
omo a soma dos elementos de sua dia-gonal prin
ipal. As matrizes de 
ovariân
ia em um �ltro de Kalman expressam ain
erteza asso
iada ao parâmetro representado por ela. O traço da matriz de 
o-variân
ia pode ser utilizado 
omo 
ritério de 
omparação, uma vez que reduz um
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Figura 4.6: Comparação da inovação 
om o limite de 
on�ança ±3
√

Pyy para os es-tados (a) px e (b) py utilizando a Con�guração 4. As linhas 
ontínuas 
orrespondemà inovação e as linhas tra
ejadas representam os limites de 
on�ança
onjunto de números a um valor que expressa as 
ara
terísti
as desse 
onjunto. Noalgoritmo de um Filtro de Kalman, o ganho de Kalman é 
al
ulado de forma a mi-nimizar o traço da matriz de 
ovariân
ia do erro da estimação dos estados. Esse
ritério também é utilizado na avaliação da 
onsistên
ia e da informação 
ontida naestimativa [Teixeira, 2008℄. Quanto menor o traço da matriz de 
ovariân
ia, mais
onsistente e mais informativa é a estimativa obtida. Dessa forma, 
omo se desejaavaliar a estimativa da posição nos eixos x e y, a submatriz de 
ovariân
ia 
orres-pondente à estimação desses dois estados é utilizada em 
omparação 
om a matrizde 
ovariân
ia do erro da medida do GPS. Considera-se que, se o traço da subma-triz de 
ovariân
ia da estimativa da posição é menor do que o traço da matriz de
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ovariân
ia do ruído de medição asso
iado às medidas do re
eptor GPS, então, aestimativa é mais 
on�ável que a medida forne
ida pelo re
eptor GPS.Outro 
ritério de avaliação utilizado é obtido por meio do desenho de elipsesde 
on�ança que levam em 
onsideração a in
erteza da medida do re
eptor GPS.Ao longo do trajeto são traçadas elipses que representam a matriz de 
ovariân
iados estados estimados, ou seja, a in
erteza de lo
alização no espaço bidimensional.A partir da de
omposição da matriz P de 
ovariân
ia dos estados estimados, ou damatrizR de 
ovariân
ia do ruído de medição, em valores singulares e da espe
i�
açãoda probabilidade de que aquele valor de posição pode ser en
ontrado dentro daelipse (probabilidade asso
iada à in
erteza), é possível determinar a dimensão eposi
ionamento dos semi-eixos prin
ipais da elipse. Cada um dos semi-eixos estaráasso
iado à in
erteza da estimação em uma dimensão, e a elipse está 
entrada novalor da estimativa. No 
aso deste trabalho, a probabilidade asso
iada utilizada é de95%, isto é, as elipses delimitam regiões tais que os valores verdadeiros das posiçõesestão em seus interiores 
om 95% de 
han
e.A análise do desempenho das 
on�gurações deve levar em 
onsideração, tam-bém, a robustez da estimação à perda do sinal GPS. Uma vez que o sistema de fusãosensorial é muito dependente do sensor re
eptor GPS, 
ujo sinal de satélite pode serobs
ure
ido por barreiras físi
as presentes no ambiente, é ne
essário que o sistemapossa manter uma estimação a
eitável em 
aso de perda do sinal. Para testar essequesito, foram simuladas situações em que o número de satélites vistos pelo re
eptoré igual a zero, e foi 
ontabilizado o tempo em que o sistema manteve a estimativa
om in
erteza inferior à in
erteza utilizando-se apenas o re
eptor GPS.4.3 Re
onstrução de Trajetórias � Resultados Ex-perimentaisPara realizar a re
onstrução de trajetória 
om os dados adquiridos pelos sensores, fo-ram implementados 
ódigos em linguagem MATLAB referentes a 
ada 
on�guração.Os experimentos para 
oleta dos dados foram realizados no 
ampus da UFMG. Aposição (x,y) foi 
al
ulada em todas as 
on�gurações men
ionadas a �m de se 
om-parar sua e�
iên
ia asso
iada a 
ada 
on�guração. A primeira medida de posição é
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onsiderada 
omo sendo a origem, isto é, posição (0,0).A análise dos resultados da re
onstrução permite es
olher a 
on�guração maisadequada à estimação em tempo real, além de responder duas questões: os algo-ritmos podem prover ao sistema informação de qualidade entre duas amostras dore
eptor GPS? Por quantos segundos os algoritmos 
onseguem estimar a trajetóriado veí
ulo 
om in
erteza inferior à in
erteza asso
iada às medidas do GPS, em 
asode perda de sinal?As Figuras 4.7, 4.8, 4.9 e 4.10 apresentam as trajetórias re
onstruídas para
ada uma das 
on�gurações. Nelas, os pontos representam a posição estimada, eas 
ruzes representam as amostras de posição do GPS. Em todos os grá�
os foramin
luídas elipses tra
ejadas que indi
am a 
ovariân
ia das medidas de posição doGPS para um nível de 
on�ança de 95%. Se a trajetória 
al
ulada en
ontra-sedentro dos limites das elipses, pode-se argumentar que a estimação não pode serdes
artada ou 
onsiderada 
omo sendo falsa.
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Figura 4.7: Grá�
o de re
onstrução da trajetória utilizando a Con�guração 1.A re
onstrução da trajetória na Con�guração 1 (Fig. 4.7) mostrou uma tra-jetória a
eitável, uma vez que em todo o per
urso a estimativa não ultrapassou os
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Figura 4.8: Grá�
o de re
onstrução da trajetória utilizando a Con�guração 2.
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Figura 4.9: Grá�
o de re
onstrução da trajetória utilizando a Con�guração 3.
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Figura 4.10: Grá�
o de re
onstrução da trajetória utilizando a Con�guração 4.limites das elipses de 
ovariân
ia do sinal medido pelo re
eptor GPS. Porém, emalguns tre
hos, a etapa de atualização do �ltro faz 
om que a estimativa mude brus-
amente seu valor, 
riando des
ontinuidades na trajetória estimada. Essa situaçãoindi
a que a 
on�ança na medida GPS é grande em relação ao estado predito, ouseja, a matriz Q apresenta valores altos para o erro de posição, em relação aos va-lores 
orrespondentes da matriz R. Esses valores, no entanto, devem ser altos, pois,
aso 
ontrário, a estimação da posição atingiria valores fora da faixa de 
on�ançaestabele
ida pelo GPS, o que a 
ara
terizaria 
omo ina
eitável.O grá�
o de re
onstrução para a Con�guração 2 (Fig. 4.8) também apresen-tou valores dentro da faixa 
oberta pelas elipses de 
ovariân
ia do GPS. É possívelobservar que os valores obtidos foram bem próximos aos pontos medidos pelo GPS.Nesta 
on�guração a estimação apresentou uma 
urva mais suave, 
om mudançasde valor menos abruptas nos momentos em que há atualização, ou 
orreção. Isso sedeve à substituição da utilização da velo
idade angular pelo ângulo do volante no
ál
ulo da orientação do veí
ulo.As 
on�gurações 3 e 4 apresentaram um resultado muito semelhante entre



86si. Os valores de posição estimada estão dentro do limite das elipses de 
on�ança.A trajetória re
onstruída apresenta 
urvas mais abertas que aquelas observadas apartir das medidas GPS somente, o que pode ser efeito da informação de velo
idadeproveniente do sensor de velo
idade das rodas.Por não haver um padrão de 
omparação mais pre
iso que o próprio GPS,não é possível tirar 
on
lusões de qual a melhor 
on�guração apenas analisando as
urvas de re
onstrução. Para tornar essa avaliação mais 
on
lusiva, foi 
al
uladoo traço (soma dos elementos da diagonal prin
ipal) da submatriz de 
ovariân
iada estimação de posição para 
ada iteração da simulação, nas quatro 
on�guraçõestestadas, resultando nos grá�
os apresentados nas Figuras 4.11, 4.12, 4.13 e 4.14.O traçado 
ontínuo nos grá�
os representa o traço da submatriz de 
ovariân
iarelativa à estimação da posição e o traçado pontilhado representa o traço da matrizde 
ovariân
ia R asso
iada à medida GPS. Durante o experimento, o sinal GPSestava disponível a uma taxa de 1Hz e foi utilizado na 
orreção da predição. Épossível observar nos grá�
os das Figuras 4.11 e 4.12, referentes às Con�gurações 1e 2, que os valores do traço da submatriz de 
ovariân
ia da estimativa da posição sãomuito próximos aos valores do traço da matriz de 
ovariân
ia asso
iada ao re
eptorGPS. Já as Con�gurações 3 e 4 (Figuras 4.13 e 4.14) resultaram em valores de traçoda submatriz de 
ovariân
ia da estimativa de posição bastante inferiores ao traço damatriz de 
ovariân
ia asso
iada ao erro do re
eptor GPS.A Tabela 4.2 apresenta o valor médio do traço da matriz de 
ovariân
ia doGPS e do traço das submatrizes de 
ovariân
ia da posição estimada nas quatro
on�gurações. É possível veri�
ar nessa tabela que, apesar de em alguns pontos asCon�gurações 1 e 2 apresentarem 
ovariân
ia superior àquela da medida GPS, namédia esse valor é bastante inferior em todas as 
on�gurações.A partir da inspeção dos grá�
os das Figuras 4.11, 4.12, 4.13 e 4.14 e do valormédio do traço da matriz de 
ovariân
ia para 
ada 
on�guração, apresentados naTabela 4.2, é possível a�rmar que, na situação de disponibilidade do sinal GPS a
ada 1 segundo, a 
on�guração que apresentou menor in
erteza é a Con�guração 4,sendo, portanto, a mais 
on�ável. Esse resultado é 
oerente 
om a expe
tativa, umavez que essa é a 
on�guração que agrega mais informação ao �ltro.Além de avaliar a estimativa 
onsiderando a disponibilidade do sinal do GPS
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Figura 4.11: Grá�
o do traço da matriz de 
ovariân
ia da estimação da posiçãoutilizando a Con�guração 1.
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Figura 4.12: Grá�
o do traço da matriz de 
ovariân
ia da estimação da posiçãoutilizando a Con�guração 2.
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Figura 4.13: Grá�
o do traço da matriz de 
ovariân
ia da estimação da posiçãoutilizando a Con�guração 3.
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Figura 4.14: Grá�
o do traço da matriz de 
ovariân
ia da estimação da posiçãoutilizando a Con�guração 4.



89Tabela 4.2: Valor médio do traço da matriz de 
ovariân
ia da estimativa de posiçãoe do GPS. Traço MédioGPS 106,50Con�guração 1 45,16Con�guração 2 31,27Con�guração 3 27,73Con�guração 4 14,24a 
ada segundo, avaliou-se o desempenho dos algoritmos em situações de perda dosinal, a �m de veri�
ar por quanto tempo 
ada algoritmo pode manter uma in
ertezainferior à do re
eptor GPS no 
aso de perda de sinal GPS. Para realizar esse teste,a informação GPS foi suprimida por um tempo 
ada vez maior até que o traçoda matriz de 
ovariân
ia da estimação da posição superasse o traço da matriz de
ovariân
ia das medidas GPS. Essa informação foi suprimida em diferentes pontosdo trajeto e, para avaliar a robustez da 
on�guração, foi 
onsiderado o pior 
aso.Nas Con�gurações 1 e 2 a 
ovariân
ia da estimativa apresentou um valor su-perior ao GPS mesmo em situação de disponibilidade do sinal em todo o trajeto.Isso o
orreu porque nesses pontos o número de satélites era pequeno e o HDOP apre-sentava um valor alto. Pode-se a�rmar que o pior 
aso para essas duas 
on�guraçõeso
orre mesmo sem perda de sinal do re
eptor GPS. A Con�guração 3 sustentou ain
erteza abaixo do valor de 
ovariân
ia do GPS por 5 segundos, superando-o ape-nas no sexto segundo quando a perda de sinal o
orreu no meio da trajetória. ACon�guração 4 apresentou, neste teste, o mesmo desempenho da Con�guração 3,sustentando a estimativa por 5 segundos no pior 
aso.Outro aspe
to importante, que deve ser levado em 
onsideração é o tempode pro
essamento de 
ada uma das 
on�gurações. Esse tempo foi medido durantea simulação e a 
on�guração que 
onsumiu maior tempo de pro
essamento para amesma trajetória foi a Con�guração 4. No entanto, esse tempo de pro
essamentopara 11500 pontos ainda é muito pequeno, 
onforme apresenta a Tabela 4.3, tor-nando esse 
ritério não de
isivo na es
olha da 
on�guração mais adequada.A velo
idade do veí
ulo foi estimada nas 
on�gurações 1, 2 e 4, onde se utilizou



90Tabela 4.3: Tempo total de pro
essamento em segundos para uma trajetória de 377segundos, o equivalente a 11500 pontos.Tempo Total de Pro
essamento (s)Con�guração 1 0,813Con�guração 2 0,734Con�guração 3 0,703Con�guração 4 1,360o modelo do uni
i
lo para realizar a predição dos estados. Na 
on�guração 3, avelo
idade das rodas foi utilizada 
omo entrada do modelo de A
kerman. O grá�
oda Figura 4.15 exibe a velo
idade estimada ao longo do trajeto (
urvas azul, vermelhae preta) e a velo
idade das rodas utilizada na Con�guração 3, 
onvertida para avelo
idade do veí
ulo, a título de 
omparação. Pode-se observar no grá�
o que a
urva 
orrespondente à Con�guração 4 apresentou valores intermediários. Os valoresde velo
idade nessa 
on�guração estão entre os valores da Con�guração 2, que utilizaapenas a a
eleração para estimar a velo
idade e os valores da Con�guração 3, queutiliza apenas os sensores de velo
idades das rodas. Esse fato não é surpreendente,uma vez que a Con�guração 4 
ombina os dois sensores. A 
urva da Con�guração 1apresentou mudanças mais brus
as na velo
idade, prin
ipalmente nos instantes emque o
orreu a etapa de atualização, o que pode ser observado nas os
ilações queo
orrem nessa 
urva.Uma 
onsideração 
om relação à não utilização das medições de orientaçãoforne
ida pelo sistema iner
ial deve ser feita aqui. Devido ao 
omportamento nãorepetitivo do sistema para um mesmo experimento em lo
ais diferentes, 
onformeapresentado no Capítulo 3, optou-se por não se utilizar suas medidas diretamenteno algoritmo de fusão. Foi realizado um experimento em que essa medida era utili-zada na etapa de atualização do �ltro, porém, devido ao grande erro inserido nessamedida, a matriz de 
ovariân
ia 
orrespondente utilizada foi ajustada 
om valoresaltos para que a trajetória estimada fosse 
oerente 
om a realizada, de a
ordo 
omo 
ritério de se obter uma trajetória 
oberta pelas elipses de 
on�ança. Assim, a
ontribuição para a redução na 
ovariân
ia da estimação foi mínima. Por isso, 
omoo 
usto 
omputa
ional para pro
essar essa informação é maior que sua 
ontribuição,
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Figura 4.15: Grá�
o das velo
idades estimadas nas Con�gurações 1, 2 e 4 e davelo
idade medida na Con�guração 3.
on
luiu-se que sua utilização não era viável.4.4 Considerações FinaisEste 
apítulo apresentou algumas possibilidades de 
ombinação de modelos e sen-sores testadas no desenvolvimento deste trabalho. Essa avaliação teve o objetivo deavaliar quais os sensores mais adequados para a tarefa de lo
alização e qual a me-lhor 
ombinação para se obter uma estimativa mais 
on�ável da posição do veí
ulo,mesmo em 
asos de perda do sinal GPS.De a
ordo 
om o exposto até aqui, 
om relação ao 
ritério �robustez à perdade GPS�, as 
on�gurações que apresentaram melhores resultados foram a ter
eirae a quarta 
on�gurações. Porém, a Con�guração 4 resultou em um menor valorpara o traço da matriz de 
ovariân
ia nos experimentos realizados. Assim, 
on
lui-se que a 
on�guração mais adequada para a lo
alização em tempo real é a quarta
on�guração, que utiliza o modelo de A
kerman, tendo a a
eleração no eixo x do



92veí
ulo e o ângulo de direção 
omo entradas, a posição medida pelo re
eptor GPSe a velo
idade das rodas 
omo medições usadas na etapa de 
orreção do �ltro. Éimportante salientar que os testes das 
on�gurações foram realizados 
om dadosreais e não 
om dados simulados, tornando a análise dos resultados mais apli
ável àlo
alização em tempo real.Os resultados da estimação da trajetória em tempo real utilizando a quarta
on�guração são apresentados no 
apítulo seguinte.



Capítulo 5
Lo
alização Online
No 
apítulo anterior, foram apresentados os resultados obtidos para a re
onstruçãode trajetória utilizando diferentes algoritmos para fusão sensorial. Nele, os dados fo-ram adquiridos e armazenados durante o experimento e pro
essados posteriormente.Neste 
apítulo são des
ritos os pro
edimentos utilizados para a lo
alização do veí-
ulo em tempo real, ou seja, durante a realização do trajeto. Para a visualização dosresultados de lo
alização online, foi desenvolvida uma interfa
e grá�
a que exibe aposição do veí
ulo em um mapa durante o seu movimento. O desenvolvimento dessainterfa
e também é dis
utido neste 
apítulo.Os programas utilizados nesta etapa do trabalho foram desenvolvidos na pla-taforma Mi
rosoft Visual Studio. Ini
ialmente, foi de�nida uma arquitetura de de-senvolvimento dos softwares de forma que o sistema de lo
alização fosse modular,fa
ilitando a alteração da 
on�guração e in
lusão de novas informações. Para 
adainstrumento foi desenvolvido um programa de 
oleta de dados que é responsávelpor se 
omuni
ar 
om o dispositivo, adquirir os dados e enviá-los a outro programa,responsável pela fusão sensorial. Este, então, 
entraliza as informações 
oletadas eas 
ombina de forma a obter a estimação dos estados de interesse. De posse da esti-mação dos estados, ele repassa a lo
alização a uma interfa
e grá�
a que representaem um mapa o ponto 
orrespondente à posição do veí
ulo. A Figura 5.1 representaessa arquitetura. 93
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Figura 5.1: Arquitetura de softwares desenvolvidos para a lo
alização.5.1 Fusão SensorialConforme visto no Capítulo 4, a 
on�guração que resultou em uma lo
alização 
ommenor 
ovariân
ia asso
iada à posição foi a 
on�guração que utiliza o modelo deA
kerman para a predição dos estados, as informações do a
eler�metro e do volantena etapa de predição e do GPS e velo
idade das rodas na etapa de atualização(Con�guração 4). Devido aos resultados obtidos, essa foi a 
on�guração sele
ionadapara ser implementada na lo
alização online, mas o sistema não se limita a ela. Aes
olha da 
on�guração utilizada na fusão sensorial é feita de a
ordo 
om as medidasdisponíveis no momento da ini
ialização. Caso todos os instrumentos estejam dispo-níveis, a 
on�guração de fusão utilizada é a Con�guração 4, que apresentou melhordesempenho na re
onstrução de trajetória. Se apenas a medida de velo
idade dasrodas está indisponível, a Con�guração 2 é utilizada, sendo realizada a predição daorientação pelo Modelo de A
kerman e a atualização da posição apenas 
om o GPS;
aso a medida de ângulo do volante esteja indisponível, a 
on�guração utilizada é aCon�guração 1. Portanto, para que seja possível a lo
alização por fusão sensorial, éne
essário que existam, no mínimo, as medidas do re
eptor GPS e do sensor iner
ial.Para a realização da fusão das informações dos sensores à medida em que elesrealizam as medições, foi utilizada a plataforma de programação Visual C++. A
oleta dos dados dos instrumentos, mesmo para a re
onstrução o�ine da trajetória,foi realizada em um programa desenvolvido nessa plataforma, porém, os dados foram



95apenas armazenados em arquivo para utilização posterior. A 
omuni
ação entre osprogramas que 
ompõem o sistema é expli
ada a seguir. O estado ini
ial paraini
ialização do algoritmo de fusão é de�nido em um pro
edimento de ini
ialização,detalhado na Seção 5.1.2.5.1.1 Comuni
ação Entre ProgramasPara utilizar os dados em tempo real, 
ada programa de leitura de um instrumento foiadaptado para enviar as informações a um servidor via So
ket. O programa servidor,por sua vez, é responsável por 
oletar as informações enviadas pelo 
liente e realizara fusão sensorial. Os prin
ipais proto
olos para envio de informação via So
ket sãoo UDP (User Datagram Proto
ol) e o TCP (Transmission Control Proto
ol). Noproto
olo TCP há 
ontrole do �uxo de dados e garantia de entrega dos pa
otes.Para isso, sempre que uma mensagem é enviada, o sistema �
a aguardando umamensagem de retorno (A
k), que é a 
on�rmação de re
ebimento do pa
ote. Casoessa 
on�rmação não seja re
ebida, há reenvio do pa
ote até que a 
on�rmaçãode entrega seja re
ebida. Essa 
ara
terísti
a torna a tro
a de mensagens lenta,fazendo 
om que o servidor possa re
eber pa
otes 
om atraso, ou seja, informaçãoantiga, o que é inviável para a fusão sensorial em tempo real. No proto
olo UDPnão há 
ontrole de �uxo e garantia de entrega dos pa
otes de dados, porém, é oproto
olo mais adequado para essa tarefa, uma vez que a velo
idade de transmissãoda informação é mais alta que no proto
olo TCP. É menos oneroso para o sistemaque se per
am algumas mensagens, do que se re
ebam todas as mensagens, porém
om atraso, pois informações antigas não 
ontribuem adequadamente para umalo
alização 
orreta. Por isso, o envio de mensagens dos sensores para o sistema defusão sensorial é feito por meio do proto
olo UDP.No programa que implementa o servidor é realizada a fusão dos dados utili-zando as 
on�gurações, de a
ordo 
om a disponibilidade das informações.5.1.2 Ini
ialização do AlgoritmoA ini
ialização do algoritmo de fusão sensorial é realizada 
om a 
oleta das medidasforne
idas pelos instrumentos por aproximadamente 40 segundos. Durante o período



96de ini
ialização o veí
ulo deve estar parado em lo
al plano. A posição ini
ial doveí
ulo é 
al
ulada utilizando a média das posições 
oletadas pelo re
eptor GPSdurante aproximadamente 40 segundos. As medidas de posição obtidas pelo GPSapós a ini
ialização são subtraídas da posição ini
ial média 
al
ulada para que aposição ini
ial seja 
onsiderada 
omo (0, 0). Nesse tempo de ini
ialização do sistemasão 
oletadas também a a
eleração e a orientação forne
idas pelo sensor iner
ialMi
rostrain 3DM-GX1. Assim, a média da a
eleração é utilizada 
omo estimativapara o bias ini
ial do a
eler�metro, pois, nessa situação a a
eleração no eixo xdeve ser zero, e qualquer valor médio diferente de zero será atribuído ao bias doa
eler�metro. A média da orientação é utilizada 
omo valor ini
ial para a orientaçãodo veí
ulo.5.1.3 Estimação da TrajetóriaApós a ini
ialização do algoritmo, as medidas re
ebidas no servidor UDP são utili-zadas para a fusão sensorial. A utilização da média das leituras do re
eptor GPS naposição ini
ial minimiza o erro de o�set que o uso de apenas uma medida poderiagerar (ver Figura 1.2).A variável de tempo é dada pelo time stamp de envio dos dados do sensoriner
ial, que mar
a, portanto, o tempo entre as amostras. Sempre que o servidorre
ebe uma informação nova de a
eleração, ele utiliza a última mensagem re
ebidapelos outros instrumentos para realizar a predição. Dessa forma, em um 
enárioonde todas as informações 
oletadas por 
ada sensor são re
ebidas pelo servidor sematrasos, e 
omo a taxa de amostragem dos instrumentos é a mesma (30Hz, ex
eto no
aso do GPS, que é de 1Hz), o erro de tempo na predição será de uma amostra nopior 
aso, ou seja, 0,033 segundos. Porém, 
omo esse seria um 
enário ideal, deve-sea
res
entar à Matriz Q (
ovariân
ia do modelo) um fator 
orrespondente ao erro detempo.A etapa de atualização é realizada de a
ordo 
om a informação disponível.Caso haja uma nova informação de posição forne
ida pelo GPS, o que, idealmente,o
orre a 
ada 1 segundo, a atualização da posição é realizada no algoritmo. Caso essainformação não esteja disponível e o sensor de velo
idade das rodas esteja ativado,a informação atualizada é a de velo
idade, 
onforme mostrado na 
on�guração 4.



97O ganho de Kalman e a nova matriz de 
ovariân
ia da estimação é 
al
ulada e oalgoritmo retorna ao iní
io, 
omo mostra o Algoritmo 1.Após a obtenção da estimativa de posição, entre outros estados, a lo
alizaçãodo veí
ulo deve ser exibida em um mapa na tela do 
omputador. Dessa forma, umprograma que implementa a interfa
e de exibição do mapa foi desenvolvido. O envioda informação de posição para a interfa
e também é feito utilizando um So
ket de
omuni
ação.A 
ada iteração do algoritmo de fusão é 
al
ulada uma nova posição parao veí
ulo. Se não houver perda de nenhum pa
ote de dados, tem-se 30 valores deposição a 
ada segundo. Não é ne
essário que a posição do veí
ulo na interfa
egrá�
a seja atualizada a essa taxa, portanto, a posição estimada é enviada peloservidor à interfa
e a 
ada 30 iterações, ou seja, aproximadamente a 
ada segundo.A interfa
e é um 
liente desse servidor. Ela re
ebe a posição do veí
ulo nos eixos
x e y e exibe em um mapa. As té
ni
as utilizadas no desenvolvimento da interfa
esão apresentadas na seção seguinte.5.2 Interfa
e Homem-Máquina (IHM)Nesta seção são apresentadas as té
ni
as utilizadas para a implementação da inter-fa
e grá�
a.O objetivo da interfa
e grá�
a neste trabalho é a exibição da lo
alizaçãodo veí
ulo durante o trajeto dentro do Campus da UFMG. Para isso, um mapa doCampus UFMG foi obtido junto ao Departamento de Planejamento Físi
o e Obras.A interfa
e grá�
a foi 
onstruída no ambiente Visual C++ utilizando a API OpenGLe té
ni
as de geometria 
omputa
ional implementadas na bibliote
a CGAL. Os de-talhes da implementação serão apresentados a seguir.5.2.1 Ferramentas UtilizadasEm robóti
a móvel é 
omum que se deseje utilizar e visualizar informações de mapasda região onde o rob� se lo
omove. Porém, a visualização da lo
alização do rob�no mapa se torna difí
il se a região exibida for a representação de uma grande área.Assim, torna-se ne
essário sele
ionar a região do mapa que 
orresponda à área emtorno da lo
alização do rob�. Nesta seção, é apresentada a des
rição das ferramentas



98utilizadas para a implementação de um algoritmo que armazena as informações domapa em uma estrutura de dados e sele
iona os segmentos que estão dentro de umaárea em torno da lo
alização do veí
ulo.O mapa utilizado neste trabalho 
onsiste em uma planta baixa das ruas eprédios do Campus da UFMG referen
iado em 
oordenadas UTM. O armazenamentodo mapa no 
omputador foi feito por meio dos segmentos de reta presentes nessemapa, que formam as ruas e prédios do Campus. O mapa foi originalmente obtido noformato �.dwg�, extensão de um arquivo produzido pelo programa AutoCad. Nesseprograma é possível desenhar segmentos, 
ír
ulos, ar
os, retângulos, ou seja, diversasformas geométri
as. Para a 
onfe
ção da interfa
e, um requisito era que todo omapa fosse representado apenas por segmentos. Assim, foi ne
essário en
ontraruma ferramenta que �zesse essa 
onversão.A 
onversão do arquivo �.dwg� em segmentos foi feita utilizando o softwareFEMM 4.0, que permite importar arquivos do tipo �.dxf� (outra extensão padrãodo AutoCad) e 
onverter as formas em segmentos. Esse software é geralmenteutilizado para se 
onstruir malhas de elementos �nitos e uma etapa intermediária da
onstrução dessas malhas é a 
riação de um arquivo �.poly�, que 
ontém a des
riçãode todos os segmentos que 
ompõem o desenho. A vantagem desse método é queo formato de dados do arquivo �.poly�1 é de simples 
ompreensão e extração dainformação. Além disso, o software FEMM é 
apaz de 
onverter todas as formasgeométri
as do arquivo DXF em segmentos de reta (os 
ír
ulos e ar
os, por exemplos,são de
ompostos em pequenos segmentos). A desvantagem dessa ferramenta é queela não suporta arquivos DXF muito grandes, 
om muita informação, 
omo é o 
asodos mapas, e, por isso, foi ne
essário dividir o mapa em vários arquivos e reuní-losapenas na etapa da leitura dos arquivos.Após a de�nição do formato da informação, foi ne
essário determinar os seg-mentos que estão dentro ou inter
eptam uma sub-janela ao redor da lo
alização doveí
ulo no mapa (Figura 5.2). Uma alternativa para a seleção desses segmentos seriaper
orrer todos os segmentos que 
ompõem o mapa e bus
ar, dentre eles, aqueles queobede
erem à 
ondição. Porém, esse método seria ine�
iente, pois gastaria muitotempo para ser exe
utado. Dessa forma, foi ne
essário utilizar uma estrutura de da-1Maiores informações sobre este formato de arquivos podem ser obtidas em [Shew
huk, 2008℄



99dos que pudesse armazenar os segmentos de forma a fa
ilitar a bus
a. Existem algunsmétodos e�
ientes para lidar 
om o janelamento de segmentos [de Berg et al., 2000℄.Esses métodos são apresentados no Apêndi
e C, onde pode-se en
ontrar, também,detalhes sobre o algoritmo sele
ionado para este trabalho - a Árvore de Segmentos(Segment Tree).

Figura 5.2: Exemplo da bus
a de segmentos que estão 
ontidos ou inter
eptam umajanela.5.2.2 Construção da Interfa
e de Exibição do MapaConforme men
ionado na seção anterior, o algoritmo da Segment Tree foi sele
ionadopara o armazenamento e bus
a dos segmentos do mapa. Com esse algoritmo épossível 
onstruir uma árvore binária 
om os limites dos segmentos do mapa e obteruma bus
a dos segmentos que estão 
ontidos em uma janela retangular a um baixo
usto 
omputa
ional (ver Apêndi
e C).As funções ne
essárias para se trabalhar 
om uma Segment Tree estão imple-mentadas em uma 
lasse na bibliote
a CGAL(Computational Geometry AlgorithmsLibrary), uma bibliote
a de 
lasses para uso das té
ni
as de geometria 
ompu-ta
ional em C++. A 
lasse Segment_tree_map_traits_22 possibilita armazenaros segmentos que são forne
idos pelo mapa em intervalos e os intervalos em umaárvore de segmentos. A árvore é 
onstruída através do 
omando Segment_tree2Uma des
rição mais detalhada da 
lasse e exemplos podem ser en
ontrados em [CGAL, 2007a℄



100_2.make_tree(InputList.begin(),InputList.end()), onde InputList é uma lista de in-tervalos (os segmentos do mapa).A implementação da CGAL para a Segment Tree apresenta algumas restri-ções. Para que se possa inserir um segmento na árvore, ele deve ser 
res
ente em x eem y. Em um mapa não é possível determinar a posição e orientação dos segmentos- isso depende, obviamente, do terreno mapeado. Dessa forma, algumas adaptaçõesno 
ódigo foram ne
essárias. Considerando que (x1,y1) e (x2,y2) são as 
oordena-das das extremidades (endpoints) de um segmento, existem três situações em que osegmento não seria a
eito pela 
lasse:
• x1 > x2 e y1 > y2;
• x1 < x2 e y1 > y2;
• x1 > x2 e y1 < y2.A primeira situação é simples de ser resolvida, pois tanto a 
oordenada xquanto a y de
res
em, então, basta inverter os pontos x1 
om x2 e y1 
om y2 paraque o intervalo seja 
res
ente. A segunda e a ter
eira situações são um pou
o mais
ompli
adas, pois enquanto em um dos eixos a 
oordenada 
res
e, no outro eixo elade
res
e.Para solu
ionar esse problema, os segmentos identi�
ados em uma dessasduas situações foram armazenados em uma lista separada de segmentos de entrada,tendo suas 
oordenadas em x espelhadas em torno de x = 0. Essa lista de segmentosinvertidos foi armazenada em uma árvore separada.A operação de bus
a dos segmentos que estão dentro ou in-ter
eptam uma determinada janela é feita utilizando o 
omando Seg-ment_tree_2.window_query(a,std::ba
k_inserter(OutputList)), onde �a� re-presenta o intervalo que 
ontém a janela de bus
a e OutputList é a lista dossegmentos que estão dentro da janela ou inter
eptam seus limites.Para os segmentos que foram espelhados, a janela de bus
a também pre
isouser espelhada em torno de x = 0. Assim, têm-se duas listas de segmentos de saída,e a união dessas duas listas resulta em todos os segmentos que inter
eptam ou estão
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ontidos na janela. A Figura 5.3 ilustra a utilização do espelho do segmento e dajanela para torná-lo válido para a 
lasse.

Figura 5.3: Segmentos originais e espelhados - a operação de espelhamento possibi-lita o uso da CGAL.Outro problema o
orre quando há segmentos horizontais ou verti
ais. Parafazer 
om que esses segmentos sejam válidos, uma pequena perturbação em um dospontos da 
oordenada inválida foi introduzida, de forma que eles �
assem ligeira-mente 
res
entes, eliminando o problema.A segunda etapa da implementação 
onsistiu da es
olha da forma mais ade-quada de se 
onverter as informações do mapa em segmentos que pudessem sertrabalhados no programa desenvolvido. Como des
rito na seção anterior, a meto-dologia adotada foi a 
onversão do arquivo DXF em arquivo �.poly�, por meio doprograma FEMM 4.0.O programa desenvolvido é responsável por ler o arquivo de entrada, 
onstruira árvore de segmentos, bus
ar os segmentos dentro de uma janela de tamanho pré-de�nido e 
om 
entro no ponto em que se lo
aliza o veí
ulo e exibir essas informaçõesgra�
amente em uma janela. A árvore de segmentos é 
onstruída apenas uma vez,no iní
io da exe
ução do programa. A bus
a é realizada sempre que o programaresponsável pela exibição da interfa
e re
ebe um valor de lo
alização do programaresponsável pela fusão sensorial. Os resultados da lo
alização e da exibição daposição no mapa são apresentados na próxima seção.



1025.3 ResultadosO sistema desenvolvido foi testado em experimentos dentro do 
ampus da UFMG.Após a ini
ialização do algoritmo, as medidas re
ebidas no servidor UDP são utili-zadas para a fusão sensorial, 
onforme expli
ado na Seção 5.1.A 
on�guração utilizada na fusão sensorial é feita de a
ordo 
om as medi-das disponíveis no momento da ini
ialização. Para possibilitar o teste do sistemanas diferentes 
on�gurações, foi desenvolvida uma interfa
e simples onde se podesele
ionar quais os instrumentos serão utilizados na fusão sensorial. A Figura 5.4apresenta essa interfa
e, que também tem 
omo objetivo a ini
ialização automáti
ade todos os programas ne
essários para a utilização do sistema. Para isso, após aseleção dos instrumentos por meio das 
he
kboxes, basta 
li
ar sobre o botão �Ini
iaNavegação�. É possível notar na �gura que os instrumentos GPS e IMU já estãopreviamente sele
ionados e bloqueados, pois eles são pré-requisitos ne
essários parao fun
ionamento do sistema.

Figura 5.4: Janela para ini
ialização do sistema de lo
alização.Após realizado o 
ál
ulo da posição, da velo
idade, da orientação e do bias,esses valores são armazenados em um arquivo para análise do desempenho do sistemae estão disponíveis para o envio para a interfa
e de visualização do mapa ou para



103o sistema de 
ontrole do veí
ulo. Para a visualização no mapa, optou-se por enviara posição do veí
ulo uma vez a 
ada segundo. Esse envio é feito pelo programa defusão sensorial ao programa de exibição por meio do proto
olo TCP.Ao re
eber a mensagem 
om a posição estimada, o programa responsável pelaexibição da posição no mapa faz a bus
a dos segmentos próximos ao ponto re
ebidoe exibe o ponto na tela. A Figura 5.5 apresenta um exemplo de exibição do pontoe da região em torno do ponto em um momento da trajetória realizada.

Figura 5.5: Janela de exibição da lo
alização ao longo do trajeto.Os pontos estimados, bem 
omo os pontos re
ebidos pelo servidor referentesaos valores 
oletados pelo GPS foram armazenados em um arquivo para análiseposterior. A Figura 5.6 exibe a trajetória estimada sobre o mapa em um experimentoonde a lo
alização foi feita durante o trajeto utilizando a Con�guração 4. O grá�
oapresentado na Figura 5.7 exibe a trajetória estimada online, as medições feitas peloGPS e as elipses de 
on�ança para essas medições.É possível observar nas �guras apresentadas que a trajetória estimada obe-de
eu ao 
aminho realmente per
orrido, porém, em alguns momentos, a posiçãoestimada não seguiu as ruas mostradas no mapa. Diversos fatores podem in�uen-
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Figura 5.6: Trajetória Exibida sobre o Mapa.
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Figura 5.7: Trajetória Estimada Durante a Exe
ução do Experimento.
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iar na divergên
ia entre o mapa e a lo
alização, tais 
omo:
• Erro de estimação de posição e orientação ini
ial (fator 
ríti
o);
• Erro de 
onversão entre as 
oordenadas do mapa e o sistema de 
oordenadasda estimação;
• Impre
isões ou in
oerên
ia entre a representação no mapa e a realidade;
• Tre
hos 
om relevo a
identado, onde a in
linação do terreno poderia modi�
ara medida de a
eleração e, ao longo do tempo, in�uen
iar na estimação daposição;
• Tre
hos 
om vegetação muito densa, que podem in�uen
iar na qualidade dosinal re
ebido pelo GPS, prejudi
ando a estimação de posição.Apesar da divergên
ia de alguns intervalos da trajetória 
om as ruas desenha-das no mapa, não é possível des
artar 
omo falsa a estimativa realizada online, pois,
onforme apresentado na Figura 5.7, a trajetória estimada permane
eu no interiordas elipses de 
on�ança de in
erteza do GPS.5.4 Considerações FinaisA implementação da lo
alização em tempo real mostrou que os resultados obtidos nare
onstrução de trajetória o�ine são uma boa representação do 
omportamento doalgoritmo, auxiliando na de
isão da 
on�guração mais adequada para a lo
alização.Porém, ao trabalhar 
om os dados após a 
oleta não se pode prever a in�uên
ia deeventos 
omo pequenos atrasos no re
ebimento das medidas ou perda de pa
otesde dados. Esses fatores �zeram 
om que o sistema apresentasse desempenho umpou
o diferente do observado na re
onstrução de trajetória, mas ainda assim, a fusãosensorial resultou em dados de posi
ionamento dentro dos limites de 
on�abilidadedo sistema expressos pelas elipses de 
on�ança em torno das medidas do GPS.O uso de Segment Trees na apli
ação men
ionada se mostrou uma boa so-lução, uma vez que o algoritmo é e�
iente, e realiza as bus
as rapidamente. Apósalgumas alterações e um pré-pro
essamento dos dados, foi possível utilizar o 
ódigoda CGAL para a Segment Tree 
om todos os segmentos do mapa, após a separação



106dos segmentos em duas sub-árvores de a
ordo 
om as 
oordenadas dos pontos �nal eini
ial. A representação do mapa em segmentos permite o armazenamento do mapautilizando pou
o espaço de memória, uma vez que os segmentos são armazenadosem um arquivo de texto.
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Saída: Estimativa da posição, velo
idade e orientação do veí
uloiní
iose Há nova medida de a
eleração entãose Medida do Volante Disponível entãoRealiza predição 
om o modelo de A
kerman e a
eleração no eixo xpara estimar velo
idade;Cal
ula matriz de 
ovariân
ia da estimativa a priori ;se Há nova medida de GPS entãoRealiza atualização da posição;Cal
ula o ganho de Kalman e a matriz de 
ovariân
ia daestimativa a posteriori ;senãose Há informação de velo
idade entãoRealiza atualização da velo
idade;Cal
ula ganho de Kalman e matriz de 
ovariân
ia daestimativa a posteriori ;�m�msenãoRealiza predição 
om a Con�guração 1;Cal
ula matriz de 
ovariân
ia da estimativa a priori ;se Há nova medida de GPS entãoRealiza atualização da posição;Cal
ula ganho de Kalman e matriz de 
ovariân
ia da estimativaa posteriori ;senãose Há informação de velo
idade entãoRealiza atualização da velo
idade;Cal
ula ganho de Kalman e matriz de 
ovariân
ia daestimativa a posteriori ;�m�m�m�m�m Algoritmo 1: Algoritmo de Fusão Sensorial Online.
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Capítulo 6Dis
ussão e Con
lusões
6.1 Visão Geral do Trabalho DesenvolvidoEste trabalho teve 
omo objetivo o desenvolvimento e implementação de um sis-tema 
omputa
ional de lo
alização e re
onstrução de trajetórias de um automóvel apartir de dados ruidosos de diversos sensores. As etapas de desenvolvimento destetrabalho passaram pela es
olha das grandezas utilizadas para a determinação daposição e orientação do veí
ulo, a instalação físi
a dos sensores ne
essários para semedir essas grandezas e a implementação de algoritmos para a fusão sensorial dessesinstrumentos.Os sensores sele
ionados para a medição das variáveis foram um re
eptorGPS, que forne
e a posição do veí
ulo a 
ada segundo, uma unidade de mediçãoiner
ial, que forne
e orientação, a
eleração linear e velo
idade angular do veí
ulo,um sensor de ângulo do volante, e dois sensores de velo
idade das rodas dianteiras doveí
ulo, 
onforme apresentado no Capítulo 3. O Capítulo 4 apresentou os resultadosobtidos para a fusão sensorial o�ine. Esses resultados indi
aram a 
on�guração maisadequada, dentro das opções testadas, para a lo
alização em tempo real, apresentadano Capítulo 5.6.2 Prin
ipais Resultados Al
ançadosOs resultados apresentados no Capítulo 4 a respeito da re
onstrução de trajetóriasrealizadas pelo automóvel mostraram que é possível se estimar a lo
alização do veí-
ulo 
om in
erteza inferior à in
erteza asso
iada à medida de GPS e a uma taxa de109



110amostragem superior à do GPS. A quarta 
on�guração de sensores e modelos utili-zada (ver Tabela 4.1) apresentou um desempenho em que a in
erteza da estimaçãopermane
eu inferior à do GPS mesmo em situações em que a informação provenientedo re
eptor GPS estava indisponível por até 
in
o segundos. Foi possível veri�
ar,a partir de experimentos, que a informação de orientação forne
ida pelo sistemainer
ial não deveria ser utilizada nos algoritmos de fusão testados, pois essa infor-mação é de baixa qualidade e sua 
ontribuição para a estimação dos estados nãofoi signi�
ativa. A partir desses resultados foi possível de�nir a 
on�guração maisadequada, dentre as analisadas, para a utilização na lo
alização em tempo real.A estimação da trajetória do veí
ulo em tempo real se mostrou viável, 
on-forme apresentado no Capítulo 5. Os algoritmos de fusão sensorial foram implemen-tados no ambiente de programação Visual C++ para a integração das medidas dossensores de a
ordo 
om sua disponibilidade. Os resultados mostraram que a utili-zação desse sistema para o 
ontrole automáti
o, a ser implementado futuramente,é possível, pois seu desempenho mostrou-se superior àquele obtido usando apenasum dos sensores. Para fa
ilitar a visualização dos resultados, foi implementada umainterfa
e grá�
a que representa a área per
orrida em um mapa e informa a posiçãodo veí
ulo à medida em que ele se movimenta. Essa interfa
e foi desenvolvida 
omo uso da bibliote
a CGAL [CGAL, 2007b℄.Alguns dos resultados deste trabalho foram publi
ados em dois 
ongressos, oWorkshop RoboControl'09, em Bauru-SP [Santos et al., 2008℄ e o IX SBAI (Simpó-sio Brasileiro de Automação Inteligente), em Brasília-DF [Freitas et al., 2009℄.6.3 Trabalhos FuturosAlgumas melhorias podem ser in
orporadas ao sistema, 
om a adição de novos sen-sores ou modi�
ações no algoritmo de fusão. O uso do re
eptor GPS 
omo úni
osensor que informa a posição global do veí
ulo faz 
om que o sistema dependa for-temente dessa medida. Dessa maneira, a in
lusão de um novo sensor de posiçãopoderia tornar o sistema mais robusto aos erros provenientes do GPS. Para isso, po-deria ser utilizado, por exemplo, o re
onhe
imento de mar
os visuais posi
ionadosno terreno utilizando té
ni
as de Visão Computa
ional. A partir da visualização



111desses mar
os por uma 
âmera instalada no veí
ulo e do 
onhe
imento da posiçãoonde foram instalados, é possível se obter a posição e orientação do veí
ulo (ou da
âmera). A desvantagem desse método é a possibilidade de utilização apenas emambientes onde se tenha instalado previamente esses mar
os visuais.A utilização de um sensor de orientação que não seja baseado no 
ampomagnéti
o da Terra poderia trazer melhorias à estimação da orientação do veí
uloe, por 
onsequên
ia, melhorar a estimação da posição. Para obter a orientação,poderia ser utilizado o mesmo sensor de mar
os visuais, que pode forne
er, alémda posição, a orientação da 
âmera em relação ao alvo preso ao ambiente. Com ouso de um sensor desse tipo seria possível minimizar erros de integração do modeloobservados na predição de atitude.O uso de um sensor de posição global mais pre
iso que o re
eptor GPS uti-lizado, 
omo por exemplo um GPS diferen
ial, traria ao sistema maior pre
isão naestimativa de posição. Além disso, a análise dos resultados seria favore
ida pelo usode um padrão de 
omparação mais 
on�ável.Outros algoritmos de fusão sensorial poderiam ser utilizados para a lo
aliza-ção do veí
ulo, 
omo por exemplo, o �ltro de Kalman uns
ented (UKF) ou o �ltrode partí
ulas. Esse último algoritmo demanda um maior pro
essamento pois se ba-seia no 
ál
ulo de diversas estimativas (as partí
ulas) para se obter a estimativa deestados em 
ada iteração. Neste trabalho, o requisito ini
ial era que todo o pro-
essamento e visualização em uma interfa
e grá�
a fosse realizado em um mesmo
omputador portátil e, por isso, a alternativa do �ltro de partí
ulas não se mostrouviável para esta apli
ação. Esse requisito poderia ser 
ontornado 
om a distribuiçãodas etapas de pro
essamento em outros 
omputadores, distribuindo 
ada parte dosistema (
oleta de dados, fusão sensorial, interfa
e grá�
a) em um pro
essador de-di
ado. O algoritmo do UKF, por outro lado, poderia 
onduzir os testes a melhoresresultados 
om o 
usto 
omputa
ional 
omparável ao EKF.Por �m, outra possibilidade para a melhoria do desempenho do sistema é autilização de mapas no algoritmo de lo
alização, agregando informações geográ�
as,
omo o desenho das ruas e prédios, o relevo do terreno, por exemplo, à estimaçãode posição. Nesse 
aso, o mapa seria utilizado 
omo mais um dos sensores para afusão sensorial.
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Apêndi
e ASistema de Posi
ionamento Global(GPS) - Fun
ionamento
Este apêndi
e visa abordar alguns aspe
tos do fun
ionamento de um sistema GPS(Global Positioning System). O fun
ionamento desse sistema é baseado no tempogasto para que um sinal emitido por um determinado satélite 
hegue ao re
eptor.A partir do 
onhe
imento desse tempo e utilizando a té
ni
a de triangulação, ore
eptor pode 
al
ular a sua posição.A.1 Cál
ulo da Posição do Re
eptor - Triangulaçãodos SatélitesPara 
al
ular sua posição, o re
eptor GPS re
ebe sinais de rádio de diversos satélites.Cada satélite envia informações a respeito de sua posição ao redor da Terra e dotempo de emissão daquele sinal por meio de uma sequên
ia de bits pseudo-aleatória.O re
eptor, então, pode 
al
ular a diferença entre o tempo em que um sinal foitransmitido (tT ) e o tempo em que o sinal foi re
ebido (tR). Os sinais de rádio sãoondas eletromagnéti
as e, portanto, trafegam à velo
idade da luz (c0). De possedesses valores, é possível 
al
ular a distân
ia entre o satélite e o re
eptor (d =

c0(tR−tT )). O 
onhe
imento dessa distân
ia possibilita saber que o re
eptor está emuma esfera 
entrada no satélite e 
om raio igual a essa distân
ia. Tem-se, portanto,in�nitas soluções para a posição do re
eptor (Figura A.1).O 
onhe
imento da distân
ia do re
eptor a dois satélites reduz o númerode possibilidades para a posição do re
eptor para uma 
ir
unferên
ia resultante da121



122

Figura A.1: Lo
alização do re
eptor - in�nitas possibilidades.interseção de duas esferas, porém, ainda se tem in�nitas possibilidades para a posiçãodo re
eptor (Figura A.2).

Figura A.2: Lo
alização do re
eptor - uma 
ir
unferên
ia de possibilidades.Ao obter a informação de distân
ia do re
eptor a mais um satélite, totalizandotrês distân
ias, é possível reduzir esse número de possibilidades para um, pois aesfera resultante da distân
ia do ter
eiro satélite deve, ne
essariamente, tangen
iara 
ir
unferên
ia formada pela interseção das outras duas esferas (Figura A.3).Dessa forma, o 
ál
ulo da posição do re
eptor a partir do 
onhe
imento desua distân
ia a, pelo menos, três satélites é 
hamado triangulação de satélites. É im-
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Figura A.3: Lo
alização do re
eptor - triangulação.portante ressaltar que essa seria uma situação ideal. Na realidade, devido aos ruídosexistentes nesse sistema, nem sempre a interseção entre as três 
ir
unferên
ias o
orreem um ponto. A o
orrên
ia desses ruídos o
asiona em erros no posi
ionamento. Oserros na informação de lo
alização por satélite podem ter origem em diversas fontes,
omo:
• Multi
aminhamento;
• Atrasos na ionosfera;
• Atrasos na troposfera;
• Atenuação do sinal;
• Erro no relógio do satélite;
• Erro no relógio do re
eptor.A Figura A.4 ilustra esses erros. Uma forma de se obter uma medida dadispersão do erro em torno da posição informada pelo re
eptor é o 
ál
ulo da Diluiçãoda Pre
isão, que é apresentado na seção seguinte.
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Figura A.4: Fontes de Erro na Lo
alização por GPS. Adaptado de [Ronnba
k, 2000℄Para 
orrigir esses problemas, deve-se lançar mão de outras té
ni
as que vi-sam determinar apenas um ponto de lo
alização do re
eptor. Os erros relativos àdiferença dos relógios é normalmente 
orrigido 
om a utilização do sinal de maisum satélite, totalizando quatro satélites para uma medida mais pre
isa da posiçãodo re
eptor. O sinal desse quarto satélite é utilizado para estimar a 
orreção dobias do relógio (Cbr). Dessa forma, tem-se quatro in
ógnitas (Px, Py, Pz e Cbr) einformação de distân
ia de quatro satélites ao re
eptor. [Grewal et al., 2007℄A.2 Diluição da Pre
isãoA pre
isão da posição determinada por um re
eptor GPS está rela
ionada 
om doisfatores: (i) a qualidade da medida de distân
ia entre o satélite e o re
eptor; (ii)geometria da 
on�guração dos satélites no momento da observação. A Figura A.5sugere que quanto mais próximos estiverem os satélites observados pelo re
eptor,maior será a área de in
erteza do posi
ionamento.A Diluição da Pre
isão (Dilution Of Pre
ision - DOP) em um sistema GPS é
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Figura A.5: In
erteza no posi
ionamento forne
ido pelo re
eptor GPS de a
ordo
om a geometria da 
on�guração dos satélites.um valor es
alar que quanti�
a a in�uên
ia da 
on�guração geométri
a da 
onstela-ção de satélites visto pelo re
eptor em um dado instante na pre
isão da informaçãode posição forne
ida por esse sensor. A Diluição da Pre
isão pode ser 
al
ulada emfunção de parâmetros geométri
os e do tempo. Os tipos de Diluição da Pre
isãomais 
omuns são:
• VDOP - Diluição da Pre
isão Verti
al (altura);
• HDOP - Diluição da Pre
isão Horizontal (plano 2D);
• PDOP - Diluição da Pre
isão da Posição (3D);
• TDOP - Diluição da Pre
isão do Tempo;
• GDOP - Diluição da Pre
isão Geométri
a (Posição 3D e Tempo);Os valores da Diluição da Pre
isão podem ser obtidos, de forma geral, a partirda raiz quadrada da soma dos quadrados dos semi-eixos das elipses de 
on�ança
orrespondentes aos parâmetros envolvidos no DOP 
al
ulado (por exemplo, para
al
ular o HDOP é ne
essário obter a distân
ia ao 
entro da elipse de 
on�ança aolongo dos dois eixos do plano 2D que 
ompõem a direção horizontal). Assim, o valorde um DOP pode ser 
onsiderado 
omo uma medida da região de 
on�ança de umparâmetro. A expressão que rela
iona os DOPs é dada por:
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GDOP 2 = PDOP 2 + TDOP 2 = HDOP 2 + V DOP 2 + TDOP 2. (A.1)O valor da Diluição da Pre
isão é uma estimativa da qualidade da mediçãoforne
ida pelo re
eptor rela
ionada 
om a geometria da 
on�guração dos satélites a
ada instante. O valor do DOP varia 
om o tempo, uma vez que os satélites vistospelo re
eptor mudam ao longo do tempo tempo. Para que a pre
isão seja a melhorpossível, o valor de DOP deve ser o menor possível e ele deve ser multipli
ado àin
erteza da medida para se obter a in
erteza total da posição.



Apêndi
e BEspe
i�
ações Té
ni
as de AlgunsInstrumentos
Este apêndi
e tem o objetivo de trazer informações 
omplementares, 
onsideradasrelevantes no desenvolvimento deste trabalho, sobre dois dos instrumentos utilizados� o re
eptor GPS e o Sistema de Medições Iner
iais. Para informação mais detalhadasobre esses sensores, deve-se 
onsultar os manuais dos produtos: [Garmin, 2005℄ e[Mi
roStrain, 2006℄.B.1 GPSO re
eptor utilizado nos experimentos deste trabalho foi o modelo 18PC da Garmin[Garmin, 2005℄. Esse modelo de re
eptor GPS 
onta 
om uma saída serial (RS232,4800 bps) que pode ser 
one
tada a um 
omputador para aquisição dos dados. Asinformações são transmitidas ao 
omputador em forma de mensagens no proto
oloNMEA. [NMEA, 2009℄ As mensagens desse proto
olo têm um formato 
ara
terísti
o:toda mensagem se ini
ia 
om o símbolo $; os 
in
o 
ara
teres seguintes identi�
am otipo de mensagem; os demais 
ara
teres são a informação, que varia de a
ordo 
omo tipo de mensagem - os valores da informação são separados por vírgulas. A FiguraB.1 mostra uma mensagem muito utilizada para navegação, que 
ontém informaçãode latitude, longitude, número de satélites, entre outras.Além dessas informações, o re
eptor GPS pode forne
er mensagens 
om oíndi
e de 
ada satélite que está dentro de sua visada, velo
idade do re
eptor (apenasos modelos Garmin, pois a mensagem que 
ontém essa informação é proprietária),127
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Figura B.1: Mensagem do tipo GPGGA do Proto
olo NMEA.diluição da pre
isão, elevação do re
eptor, et
.A alimentação desse re
eptor é feita pela própria bateria do automóvel. Oinstrumento é dotado de um 
one
tor para isqueiro vei
ular e pode ser alimentado
om valores de tensão entre 8 e 15 Volts.A pre
isão da posição no modo padrão de utilização desse re
eptor é de 15metros. O re
eptor utilizado também pode operar no modo WAAS (Wide-AreaAugmentation System), em que a pre
isão na posição é de 3 metros, porém, essemodo só está disponível para utilização nos países lo
alizados no hemisfério norteda Terra.B.2 Sistema de Medições Iner
iaisO Sistema de Medições Iner
iais utilizado foi o modelo 3DM-GX1 da Mi
rostrain[Mi
roStrain, 2006℄. Esse sensor 
onta, além dos a
eler�metros e gir�metros, 
ommagnet�metros que possibilitam o forne
imento de informação de orientação, alémdas a
elerações e velo
idades angulares. Os dados forne
idos por esse instrumentosão pré-pro
essados por meio de �ltros digitais e 
ompensação de temperatura. A



129Figura B.2 apresenta a estrutura desse sistema.

Figura B.2: Estrutura de pro
essamento do sistema iner
ial Mi
rostrain[Mi
roStrain, 2006℄.As informações referentes às 
ara
terísti
as físi
as do instrumentos são apre-sentadas na Tabela B.1.Tabela B.1: Cara
terísti
as físi
as do sistema de medidas iner
iais Mi
rostrain.Tensão de alimentação 5,2 VDC (mínimo), 12 VDC (máximo)Corrente de alimentação 65 mATemperatura de operação -40 to +70◦C 
om invólu
ro-40 to +85◦C sem invólu
roDimensões 64 mm x 90 mm x 25 mmPeso 75 gramsRange da orientação (pit
h, roll, yaw) ±90 ◦, ±180 ◦, ±1800 ◦Range dos sensores gyros: ±300 ◦/seca
eler�metros: ±5gmagnet�metros: ±1, 2Gauss
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Apêndi
e CJanelamento de Segmentos
O janelamento de segmentos 
onsiste na determinação de quais segmentos estão
ontidos ou inte
eptam uma determinada janela retangular. Existem alguns métodose�
ientes para lidar 
om o janelamento de segmentos. Dentre eles, pode-se 
itar[de Berg et al., 2000℄:

• Interval Tree, que armazena os segmentos em uma árvore de intervalos e bus
asegmentos que inter
eptam ou estão dentro de uma janela, porém en
ontraapenas segmentos paralelos aos limites da janela;
• Priority Tree, que, assim 
omo na Interval Tree, é adequada para segmentosparalelos aos limites da janela, porém o tempo de bus
a é O(1 + k), enquantona Interval Tree é O(log(n) + k), onde n é número total de segmentos e k é onúmero de segmentos en
ontrados;
• Segment Tree, que pode ser utilizada para segmentos 
om orientação arbitráriae bus
a os segmentos 
om 
usto 
omputa
ional de O(log(n)+ k) no pior 
aso.Mapas possuem segmentos 
om orientações arbitrárias e, por isso, o uso deInterval Tree ou Priority Tree para armazená-los não pode ser apli
ado diretamente,pois essas estruturas são adequadas a segmentos paralelos aos limites da janelade bus
a. Para bus
ar segmentos 
om orientação arbitrária utilizando um dessesalgoritmos, pode-se pensar em veri�
ar a interseção da janela de bus
a 
om o mínimoretângulo envolvente de 
ada segmento, em vez do próprio segmento e, em 
asode interseção, veri�
ar se o segmento realmente inter
epta a janela (Figura C.1).131



132Porém, no pior 
aso, seria ne
essário veri�
ar a interseção em todos os segmentos(Figura C.2).

Figura C.1: Bus
a de segmentos pelo mínimo retângulo envolvente - retângulos sãotraçados em torno dos segmentos de orientação arbitrária e então, a veri�
ação deinterseção é feita entre os lados dos retângulos e a janela de bus
a.

Figura C.2: Bus
a de segmentos pelo mínimo retângulo envolvente (Pior Caso).Nesse 
aso, a bus
a seria efetuada em todos os retângulos, porém, nenhum dossegmentos inter
eptam a janela de bus
a.Observando todas essas 
ara
terísti
as, foi possível veri�
ar que o algoritmomais adequado a um mapa, que possui segmentos em orientações diversas, é a Seg-ment Tree, que é detalhada a seguir.Segment TreeA Árvore de Segmentos (Segment Tree) é uma estrutura de dados que armazena ossegmentos em uma árvore binária de forma a fa
ilitar a bus
a dos segmentos que



133interseptam a janela de bus
a. O algoritmo de 
onstrução dessa árvore é expli
adoaqui para a interseção entre os segmentos e um dos limites verti
ais da janela. Paraa interseção 
om os limites horizontais pode-se pro
eder de forma análoga.Seja S = s1, s2, s3, ..., sn um 
onjunto de segmentos que não se inter
eptam,mas podem possuir uma das extremidades (endpoint) em 
omum. Então, pode-sede�nir um 
onjunto de intervalos elementares (
onjunto E) formado pelas abs
issasdos endpoints dos segmentos do 
onjunto S (Figura C.3), 
onforme:
E = {(−∞ : p1), [p1 : p1], (p1 : p2), [p2 : p2], ..., (pm−1 : pm), [pm : pm], (pm : +∞)}.(C.1)

Figura C.3: Intervalos Elementares.Seja q um dos segmentos limites verti
ais da janela de bus
a e qx a abs
issadesse segmento (Figura C.4). Para en
ontrar os intervalos que 
ontém qx, deve-se
onstruir uma árvore de bus
a binária T , 
ujas folhas 
orrespondam aos intervaloselementares. O esqueleto de uma Segment Tree é uma árvore binária balan
eada. Asfolhas de T 
orrespondem aos intervalos elementares ordenados (Figura C.5). Os nósinternos de T 
orrespondem aos intervalos que são a união de intervalos elementares(um nó pai é a união de seus nós �lhos). Dessa forma, se ν é um nó interno de
T , um segmento está no sub
onjunto 
an�ni
o de ν se ele 
ruza 
ompletamenteos intervalos perten
entes a ν e não 
ruza todos os intervalos do seu nó pai, 
omomostra a Figura C.6. Na Figura C.5 pode-se observar, também, que um intervaloqualquer é armazenado no 
onjunto de intervalos, no máximo, em dois nós no mesmonível de uma árvore (ver exemplo do segmento s1).O algoritmo de 
onstrução de uma Segment Tree pode ser des
rito 
omoapresentado no Algoritmo 2.
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Figura C.4: Interseção dos segmentos 
om um dos limites verti
ais da janela debus
a.

Figura C.5: Esqueleto da Segment Tree.Utilizando a estrutura da Segment Tree, um intervalo apare
e, no máximo,duas vezes em 
ada nível da árvore, então, o total de armazenamentos na árvore é
O(nlog(n)), bem 
omo o tempo de 
onstrução da árvore.O algoritmo de bus
a em uma Segment Tree tem 
usto 
omputa
ionalO(log(n)+
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Figura C.6: Sub
onjuntos Perten
entes a um Nó.Entrada: A raiz de uma árvore (ou sub-árvore) de segmentos e um intervaloSaída: O intervalo será inserido na sub-árvoreiní
iose Int(ν)⊆[x : x′℄ entãoarmazena [x : x′℄ em νsenãose Int(l
(ν))∩[x : x′℄ 6= 0 entãoINSERE_SEGMENT_ TREE(l
(ν), [x : x′℄)�mse Int(r
(ν))∩[x : x′℄ 6= 0 entãoINSERE_SEGMENT_ TREE(r
(ν), [x : x′℄)�m�m�m Algoritmo 2: INSERE_SEGMENT_TREE (ν,[x : x′℄)
k), onde n é número total de segmentos e k é o número de segmentos reportadospelo algoritmo. Esse algoritmo pode ser des
rito 
omo mostra o Algoritmo 3.
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Entrada: A raiz de uma árvore (ou sub-árvore) de segmentos e um ponto debus
a qxSaída: Todos os intervalos que 
ontêm qxiní
ioReportar todos os intervalos em I(v); se ν não é uma folha entãose qx ∈ Int(l
(ν)) entãoBUSCA_SEGMENT_TREE (l
(ν),qx)senãoBUSCA_SEGMENT_TREE (r
(ν),qx)�m�m�m Algoritmo 3: BUSCA_SEGMENT_TREE (ν,qx).


