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Abstract — In all group of issues of robot navigation indoor environments, one of the main problems is to obtain the correct
location of the mobiles robots. Among the several methods available, there are a few which are effective due to the accumulation
of errors, such as the dead reckoning or the use of inertial sensors, or, still, for limitation and imprecision when it comes to internal
environments such as GPS. The paper contains the implementation of the data fusion of the dead reckoning and gyroscope to
estimate the orientation of a mobile robot, using the Extended Kalman Filter (EKF) in a real robot platform, to compare the result
of the location obtained with fusion and with dead reckoning. For the analysis of the results, an image localization system, tested
and validated, was used to provide the real location of the robot.

Keywords — Localization, mobile robotics, data fusion, extended Kalman filter.

Resumo — No quesito navegagéo de robds moveis em ambientes internos, um dos maiores problemas encontrados é a obtengéo
correta da localizagdo do robd. Dentre os diferentes métodos existentes, ha poucos que sdo satisfatérios para assegurar uma nave-
gacdo correta por acumular erros, como o caso da dead reckoning ou emprego de sensores inerciais, ou pela limitagao e imprecisdo
quando se trata de ambientes internos como no caso do GPS. O presente trabalho traz a implementacéo da fusdo dos dados da dead
reckoning e giroscopio para estimar a orientacdo de um robd movel, utilizando o Filtro de Kalman Estendido (EKF) em uma
plataforma rohética real, a fim de comparar o resultado da localizagdo obtida com a fusdo e com a dead reckoning. Para analise
dos resultados, foi utilizado um sistema de localizagdo por imagem, testado e validado, para fornecer a localizagao real do robd.

Palavras-chave — Localizacdo, robética movel, fusdo de dados, filtro de Kalman estendido.

1 Introducdo

Para navegacdo de robds moveis, localizacdo é um re-
quisito basico (Chenavier & Crowley, 1992) assim
como é um dos maiores problemas (Ganganath &
Leung, 2012). Existem métodos que s&o soluces par-
ciais para o problema da localizagéo e estes podem ser
grosseiramente classificados em dois grupos: medi-
¢Oes relativas, que fornecem a localizacdo do robd ba-
seado em uma localizagdo inicial, e.g. dead reckoning
usando odometria por encoders e navegacao inercial;
e medicBes absolutas, que fornecem a localizacéo glo-
bal do robd, ndo necessitando de dados anteriores, e.g.
GPS, bussola, navegacdo por Landmarks, etc. (Bo-
renstein et al., 1997).

Dentre os diversos métodos existentes, a odome-
tria baseada na leitura de encoders das rodas é o mais
amplamente utilizado para localizacdo de robds mo-
veis, pois fornece boa precisdo a curto prazo, possui
baixo custo financeiro e permite altas taxas de amos-
tragem (Borenstein et al., 1997). Porém, a localizacéo
odométrica acumula erros com o tempo de forma ili-
mitada, devido ao deslizamento das rodas, a rugosi-
dade do chdo e & amostragem discretizada de incre-
mentos das rodas (Chong & Kleeman, 1997).

Outro método é a navegacao inercial, utilizando
integracdo das medidas de sensores inerciais, como gi-
roscopio e acelerémetro que, segundo (Barshan &
Durrant-Whyte, 1995), podem fornecer informagdes
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valiosas da posicdo do rob6. As vantagens desse mé-
todo sdo altas taxas de amostragem e, ao contrério de
encoders, a medicdo ndo € afetada devido desliza-
mento das rodas. Entretanto, erros devido integracéo
de bias e ruido sdo acumulados com o tempo e tam-
bém ocorrem leituras imprecisas devido ao mau ali-
nhamento dos eixos dos sensores com a estrutura de
navegacao (Sukkarieh et al., 1999).

Para obter uma localizago mais precisa, € possi-
vel utilizar a fusdo sensorial de maltiplos sensores. A
técnica mais amplamente utilizada para fusdo de da-
dos de sensores é o Filtro de Kalman Estendido (EKF)
(Rigatos, 2012), que é uma das variantes do filtro de
Kalman (KF) para sistemas néo lineares.

O objetivo deste trabalho é analisar a melhoria na
localizagdo obtida através da fusdo dos dados de ori-
entacdo do dead reckoning usando odometria por en-
coders e do giroscdpio, utilizando o EKF, em relacdo
a localizacdo obtida puramente com odometria. Para
isso, também é necessario obter a localizacdo real do
robd no ambiente de testes, de forma a ser referéncia
para comparar os resultados da odometria e da fusdo.
A localizacdo real foi obtida através de um sistema de
processamento de imagem testado e validado.

O trabalho esta organizado da seguinte forma: na
secdo 2 é descrito o0 modelo cinemético do robd mével
diferencial. Na secdo 3 é descrita a plataforma robo-
tica utilizada. Na se¢do 4 é descrito o método de loca-
lizacdo por imagem. Na secdo 5 é descrito o algoritmo
de fusdo de dados. Na secdo 6 sdo apresentados os re-
sultados. Na secéo 7 conclui-se sobre os resultados.
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2 Modelo cineméatico do robé moével diferencial

A configuracdo do robd movel utilizado neste trabalho
¢ 0 robd ndo holonémico de tragdo diferencial, como
mostrado na Figura 1. Ele possui duas rodas motoras
paralelas de tracdo independentes uma da outra e duas
rodas livres (roda boba ou caster). As duas rodas mo-
toras sdo idénticas, com raio r sendo que a distancia
entre elas € 2L. A postura do robd é definida como o
vetor g = [x,y,0]" cujos pardmetros (x,y) sdo coor-
denadas do ponto P que definem a localizagéo do robd
no eixo cartesiano e @ determina o angulo de orienta-
¢do do robd.

V4
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Figura 1. Configuracéo do robd mével ndo-holonémico de tragdo
diferencial. Adaptado de Tommasi et al. (2015).

A Equacdo (1) representa 0 modelo cinemético do
rob6 movel. O modelo é utilizado na odometria e tam-
bém no algoritmo de fuséo.

X cos(8) 0
[}7 = [sen 6) O] [:;((tt)) D
6 0 1

onde v e w sdo as velocidades linear e angular do robd,
respectivamente.

3 Plataforma Robotica

O robd utilizado é uma modificacdo de uma ca-
deira de rodas motorizada, através da instalagdo de
dois encoders de 5000 pulsos por volta e de um sis-
tema embarcado NI myRIO®, como pode ser visto na
Figura 2. Como os encoders foram instalados na cor-
reia de tracdo das rodas, houve uma alteracéo na rela-
¢éo de pulsos do encoder por volta das rodas do robd,
ultrapassando a faixa dos 50 mil pulsos por volta. O
algoritmo de leitura dos pulsos dos encoders esté im-
plementado em um FPGA, de funcionamento inde-
pendente do processador principal, contidos no NI
myRIO®. Este FPGA possui entradas para encoders
que podem realizar leituras de até 100 kHz, o que ga-
rante a leitura dos pulsos para as velocidades de utili-
zacdo da cadeira de rodas. As rodas motoras da ca-
deira possuem um raio r = 0,245 m, distantes entre
sideL =0,6m.
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Figura 2. Plataforma robética utilizada.

Também pode ser observado na Figura 2 que fo-
ram realizadas alteracBes na estrutura. Tais alteracoes
sdo temporarias, a fim de facilitar a instalagdo de um
padrdo de reconhecimento, utilizado no sistema de lo-
calizacdo por imagem apresentado na Secéo 4. A Fi-
gura 3 mostra a estrutura de funcionamento da cadeira

controlada através do NI myRIO®.
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Figura 3. Estrutura de funcionamento da cadeira de rodas.
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Conforme pode ser observado na Figura 3, o con-
trole de velocidade dos motores se da através de sinal
analégico de tensdo e a leitura do giroscépio € reali-
zada através do protocolo 12C.

Todo o processamento é realizado de forma em-
barcada. O software executado no NI myRIO® foi de-
senvolvido no LabVIEW® e atualmente conta com al-
goritmos de geracdo de trajetoria, controle de trajeto-
ria e localizacdo. Para este trabalho, o controlador de
trajetoria utilizado foi o backstepping, controlador ba-
seado nos trabalhos de (Fierro & Lewis, 1998) e (Ye,
2008). O controlador backstepping foi o escolhido por
ser recomendado nos trabalhos de (Fierro & Lewis,
1998), (Jiang & Nijmeijer, 1997) e (Kukao et al.,
2000) e por obter o melhor desempenho segundo
Tommasi et. al. (2015).

4 Localizag&o por imagens

Para obter a postura real do robé foi utilizado um sis-
tema de localiza¢do por imagem com 0 uso de uma
camera e um padrédo de reconhecimento, que tem dois
circulos de diferentes didametros e uma cor especifica
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que os destaca no ambiente de testes, conforme o tra-
balho de Pimentel (2015). O ambiente de teste pode
ser visto na Figura 4. A area valida para a captura com
imagens tem dimensdes 2,5 m no eixo x e 3,5 m no
eixo y.

v | 8 (=13

Figura 4. Ambiente de teste com captura via camera.

O padréo de reconhecimento foi posicionado so-
bre o robd, com o circulo menor localizado a frente.
Pararelacionar os pixels com as dimensdes reais, é ne-
cessario incialmente realizar a calibracdo, isto é feito
tomando 54 pontos demarcados no chédo da area de
teste com coordenadas conhecidas. Com isso, 0 pro-
grama calcula a posicédo do centroide dos circulos pe-
queno e grande, com coordenadas (x,, y,) € (xg,¥y),
respectivamente.

As coordenadas obtidas com o processamento
descrito acima néo descrevem a real posic¢do dos cir-
culos devido um efeito de projecdo, como pode ser
visto na Figura 5.
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Figura 5. Leitura da posicao do robd com camera.

Observando a Figura 5 e abstraindo para a medi-
¢éo da posicao de um objeto qualquer localizado em
P, com uma altura h nas coordenadas (x,,y,), onde
(x.,¥.) sdo as coordenadas da camera localizada em
C com uma altura H, (x;,y,) sdo as coordenadas do
objeto lidas através do processamento da imagem, e,
e e, sdo os erros da medigdo nas coordenadas x e y,
respectivamente. As variaveis da Figura 5 tem como
referéncia a origem definida na calibracéo.

Utilizando a geometria da Figura 5, foram obtidas
as Equac0es (2) e (3) de forma a corrigir 0 erro na me-
dicdo e obter a coordenada real do objeto (x,,y,).
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key = g\/(xc = x5)*+ (e — ¥5)* sen [tan‘1 (
As Equacfes (2) e (3) foram aplicadas para
(xp, ¥p) € (xg,¥4), obtendo (x,, ) € (x4,y4), que
sd0 a posicao real do centroide dos circulos pequeno e
grande, respectivamente. As coordenadas do cen-
troide do robd (x,, y,.) juntamente com sua orientacéo
6, formam a postura do robd, que pode ser calculada
conforme a Equagdo (4).

X, [ (xp + xg)/Z 1
[yr] - (7 +g)/2 | @
6r [atanZ ((yp - yg)' (xv - xg))J

Para verificar a validade do método utilizado, o
robd foi posicionado manualmente em 28 pontos dis-
tintos com orientacGes diferentes e os erros absolutos
maximos e médios da medicdo por imagem estao pre-
sentes na Tabela 1. D é a distancia entre o ponto cor-
rigido e o ponto real.

Tabela 1. Erros na medicdo da pose por imagem.

Variavel Erro médio absoluto Erro maximo absoluto
X 0,4 (102 m) 1,2 (102 m)
y 0,5 (102 m) 1,6 (102 m)
0 0,01 (rad) 0,04 (rad)
D 0,7 (102 m) 1,9 (102 m)

Pode ser observado na Tabela 1 que os erros nas
variaveis X, y, 8 e D sdo muito pequenos frente as di-
mens@es do robo e as dimensdes da area de testes, po-
dendo assim ser desprezados. Esta observagao permite
assumir que a postura lida com o processamento de
imagens é a postura real do robd.

5 Fusao de dados

Das trés variaveis da postura do robd, apenas 6 foi fu-
sionada, conforme o diagrama da Figura 6. A orienta-
cao foi escolhida por ser uma variavel critica, pois €
usada diretamente nos calculos das variaveis x € y,
como visto na Equacéo (1).

ekrli Ykrl& Xkrlv
Encoder "Xk
. direito i
Cadeira Odometria > Y
Encoder W,
de esquerdo P > 6
rodas oda EKF
Leitura [ Bcyro
giroscopio

Figura 6. Diagrama da fusdo de dados para 6.
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Como o modelo que representa 0 comportamento
rob6 movel é ndo linear, como apresentado na Equa-
cdo (1), devemos utilizar uma ferramenta adequada.
Embora a fusdo seja realizada apenas na variavel 9,
Unica da postura que tem comportamento linear
(Equacéo (1)), decidiu-se utilizar o filtro de Kalman
estendido para facilitar a implementagdo de trabalhos
futuros.

O EKEF ¢ o filtro de Kalman linearizado sobre a
média e covariancia atuais para poder estimar estados
de processos e/ou relagdo entre estados e saida nao-
lineares (Welch & Bishop, 1995). O EKF consiste nas
equacdes da Figura 7.

- ATUALIZAR MEDIGAO (CORREGAO)
[ATUALIZAR TEMPO (PREDIGAO)
1) Calcular o ganho de Kalman

1) Projetar o estado adiante Ki = PcHY (HiPcHY + R)™

%o = f Ri-1 Ui-1) 2) Projetar a covariancia do erro
2) Projetar a covariancia do erro R = X+ Kie(z — (%)

__ T . A
B¢ = FePesFe +Q 3) Projetar a covariancia do erro

P = (I = KeHi)P;

Figura 7. Equagdes do EKF. Adaptado de Welch & Bishop (1995)

Boa parte das variaveis das equaces da Figura 7
sdo iguais as do filtro de Kalman discreto: x é o vetor
de estados, u é o vetor de entrada, z € o vetor de me-
dicdes, P é a matriz de covariancia dos erros da esti-
mativa, K é a matriz de ganhos de Kalman, Q e R s&o
as matrizes de covariancia dos ruidos de processo e
medicdo, respectivamente, elas sdo utilizadas como
parametros de sintonia do EKF. O sobrescrito ‘-’ sina-
liza um valor a priori, ja o sobrescrito ‘“*’ indica que
aquela varidvel é estimada. As fungBes f e h bem
como as matrizes F e H serdo apresentadas adiante.
Para este trabalho, x e z foram definidos conforme as
Equacdes (5) e (6).

X = é\k = é\Fuséok )

Zy = [godometriak QGiroscépiok]T (6)
As fungdes f (Equacdo (7) ) e h (Equagdo (8)) re-
presentam o modelo discretizado do estado e das me-
di¢Bes, respectivamente. As matrizes F e H sdo as ja-
cobianas que linearizam o modelo e as medic¢des, res-
pectivamente, conforme as Equacoes (9) e (10).

f(ék—lﬁwk) =0; =01 + W, T (7

h(x) =% %" =107 0;l" (8)

07 (Og_1,
B = Jj () = LG a’; Yd_1 (g
d,(6
Hy = Jn(xe-q) = ha(g k) =1 1]T (10)
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6 Resultados

Para os testes realizados, o EKF foi sintonizado con-
forme as Equagdes (11) e (12), onde op, 0o, oc SA0 0S
desvios padrdo do processo, da odometria e do giros-
clpio, respectivamente. Estes valores foram encontra-
dos por tentativa e erro.

Q =[a]=[0,17%] (11)
_|gé 0] _[055%2 0
R‘[(;) o—g]_[ 0 0,552] (12)

Os testes realizados utilizaram duas trajetdrias: o
circulo da Equacao (13) (velocidades linear e angular
constantes), e a lemniscata da Equacéo (14) (velocida-
des linear e angular variaveis). Para ambas trajetorias,
a postura inicial do robd foi g = [0 0 0].

{ X, = 1,1sen(0,0118t) [m] (13)
Y, = 1,1co0s(0,0118t) — 0,75 [m]
{ X, = —1,4co0s(0,005¢t) [m] (14)
Y, = 1,1sen(0,01t) — 0,75 [m]

Foram calculados os erros da orientacdo (6) da
fusdo, da odometria e do giroscopio bem como os er-
ros absolutos da posicdo da fusdo e da odometria, to-
dos em relacdo a postura real do robd. Os resultados
sdo mostrados em forma de graficos de erros absolutos
e tabelas de erros médio absoluto e méximo absoluto.

Na trajetoria circular foram completadas 5 voltas,
percorrendo uma distancia total de 35,4 metros em um
tempo de 141,6 segundos. A Figura 8 mostra o médulo
dos erros da orientagdo obtida com a fuséo, com o gi-
roscopio e com a odometria no teste. A Tabela 2 con-
tém os valores médio e maximo dos erros apresenta-
dos na Figura 8. A Figura 9 mostra 0o médulo dos erros
na posicdo da fusdo e da odometria. Os valores medio
e maximo dos erros apresentados na Figura 9 estdo
contidos na Tabela 3.

27
—Erro da fuséo
1.8 |—Erro da odometria
—Erro do giroscopio
16H grosecr

Erros absolutos na orientagao ¢
T T

0.4 i
0.2 w‘ﬁuﬁ .'f'i 'AV‘VVVWWM/
0 | WY I I I

0 4 8 12 16 20 24 28 32
Distancia percorrida [m]

Figura 8. Erros absolutos da orientacdo na a trajetéria circular.

Tabela 2. Erros absolutos da orientacéo na trajetéria circular.

L, Erro médio absoluto Erro maximo absoluto
Variavel
(rad) (rad)
gFusjU 0,22 0,87
gGimsm'piD 1,03 1,81
gﬂdamem'a 0 ) 56 1 ,49
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Tabela 5. Erros absolutos da posicdo na trajetdria lemniscata.

. Erro médio absoluto Erro maximo absoluto
Variavel
(m) (m)
DFusa’o 0,20 0,50
Dadome[ria 0v85 1,88

A Figura 12 mostra a localizacdo na primeira
volta da trajetoria lemniscata obtida com a fuséo, odo-
metria e a localizacdo real. No caso da trajetdria cir-

e Porto Alegre — RS, 12 — 4 de Outubro de 2017
16 Erros absolutos na posicao
1.4 —Erro da odometria |
1.2 |
- 1 1
£
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|
0 | | | . | | | il
0 4 8 12 16 20 24 28 32

Distancia percorrida [m]
Figura 9. Erros absolutos da posicéo na a trajetoria circular.

Tabela 3. Erros absolutos da posi¢io na trajetéria circular.

. Erro médio absoluto Erro maximo absoluto
Variavel
(m) (m)
DFusa”n 0724 0v43
DUdnmem‘a Oy58 1,48

Na trajetoria lemniscata foram completadas 3 vol-
tas, percorrendo uma distancia total de 36,6 metros em
um tempo de 204,7 segundos. A Figura 10 mostra o
modulo dos erros da orientacdo obtida com a fusao,
com o giroscopio e com a odometria no teste. A Ta-
bela 4 contém os valores médio e maximo dos erros
apresentados na Figura 10. A Figura 11 mostra 0 mo-
dulo dos erros na posicao da fusdo e da odometria. Os
valores médio e maximo dos erros apresentados na Fi-
gura 11 estdo contidos na Tabela 5.

Erros absolutos na orientagao 6

1 T T T T
—Erro da fusdo
0.9 H{—Erro da odometria 7
—Erro do giroscopio|
0.8 g P!

0 g (A"
0 4 8 12 16 20 24 28 32 36
Distancia percorrida [m]

Figura 10. Erros absolutos da orientagdo na trajetéria lemniscata.

Tabela 4. Erros absolutos da orientagdo na trajetdria lemniscata.

., Erro médio absoluto Erro maximo absoluto
Variavel
(rad) (rad)
eFusa'o 0,15 0,78
o, Giroscopio 0 fl 17 0 y 88
eodome[’ria OyZl 0,90

Erros absolutos na posicao
T T

2

T
—Erro da fuséo
1.8 |—Erro da odometria 1

16+

4 8 12 16 20 24 28 32 36
Distancia percorrida [m]

Figura 11. Erros absolutos da posicdo na trajetoria lemniscata.

cular, para uma melhor visualizagdo dos erros, foi ne-
cessario apresentar a localizagdo em cinco pontos dis-
tintos ao longo de todo o teste, pois o erro é acumulado
sobre a trajetoria, como pode ser visto na Figura 13.

05 Dados em XY da trajetéria leminscata

—Fuséo
02+ 1 Odometria
—Real

-15 12 -09 -06 -03 0 03 06 09 12 15
Eixo x [m]

Figura 12. Localizacbes na primeira volta da trajetoria lemniscata.

Pose em pontos distintos

0.5
M Fuséo
025 A A Odometria
A M Real
0 { OPoseemD=34m
{ x [JPoseem D = 11,4 m
0.25 /\Pose em D = 19,0 m
— 05 x <>PoseemD=27,1m
E Poseem D =354m
>
° -0.75
X
w o q }
-1.25 \. : ®
1.5
v WV
1.75

-2
-1.26 -1 -0.75-05-0.25 0 0.25 0.5 0.75 1 1.25
Eixo x [m]

Figura 13. Localizacdo durante o teste da trajetoria circular.

7 Conclusao e trabalhos futuros

Observando os resultados apresentados nos graficos e
tabelas da secéo anterior, pode-se verificar que a ori-
entacdo obtida através da fusdo sensorial possui um
erro significativamente menor se comparado ao erro
da odometria e do giroscopio. Além disso, foi verifi-
cado que a diminuigdo do erro na orientacdo do rob6
influenciou diretamente em sua localizagdo, dimi-
nuindo o erro de forma muito significativa nas duas
trajetérias testadas. E possivel observar que ha um
grande acumulo de erros utilizando a odometria e um
acumulo pequeno no caso da fusdo. Sendo assim, ve-
rifica-se que a utilizacdo da fusdo sensorial entre a
odometria e giroscépio para a orientagdo resulta em
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uma localizacdo mais precisa que a obtida apenas com
a odometria.

Uma possivel melhoria seria adicionar a fusdo
realizada dados de outro sensor (e.g. bassula). Outra
melhoria relevante seria a adicdo de um sistema de
localizacdo absoluto, para corrigir a localizacdo com
certa frequéncia (e.g. landmarks) ou utilizar mapas
juntamente com filtro de particulas.

Nos trabalhos de Ganganath & Leung (2012),
Houshangi & Azizi (2006) e de Lategahn et al. (2010),
os erros da localizacdo obtida com as técnicas de fusdo
s80 notoriamente menores quando comparados com a
odometria isolada. Além disso, nos trabalhos de Hous-
hangi & Azizi (2006) e Lategahn et al. (2010), que uti-
lizaram o giroscopio, observa-se que o resultado ob-
tido fusionando apenas a odometria com o giroscopio
representa uma melhoria significativa em relacdo a
odometria.

Comparando os resultados disponiveis na litera-
tura com os resultados obtidos neste trabalho, pode-se
concluir que é possivel obter um melhor sistema de
localizacdo utilizando apenas um  giroscopio
fusionado com a odometria e algumas modificacdes
no software.
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