FUSAO DE SENSORES APLICADA A LOCALIZAGAO DE ROBOS MOVEIS UTILIZANDO
SISTEMA ESPECIALISTAFUZZY

BRUNO A. SANTANA, LEIZER SCHNITMAN

Centro de Capacitacdo Tecnologica em Automacgdo Industrial, Universidade Federal da Bahia
Rua Aristides Novis, nimero 2, Bairro Federacéo, Salvador-Bahia, CEP 40210-630
E-mails: brunoaguiar_94@hotmail.com, leizer@ufba.br

THIAGO DE A. USHIKOSHI, THIAGO P. DAS CHAGAS

Departamento de Ciéncias Exatas e Tecnoldgicas, Universidade Estadual de Santa Cruz
Rodovia llhéus-Itabuna, km 16, Salobrinho, IIhéus-Bahia, CEP 45662-000
E-mails: thiagoushikoshi@gmail.com, tpchagas@uesc.br

Abstract— This work presents the development of a mobile robot localization system applied to closed environments. The system
is based on measures of odometry and trilateration sensors, being fused through the algorithm of estimation of maximum probability
with weights defined by a fuzzy expert system. The fuzzy expert system receives as input the distance between the measurements
of the odometry and the trilateration and updates the weights applied to the fusion, in order to keep the trajectory error in a tolerable
range and to allow a good location for long periods of time. The system was implemented in Matlab and the results obtained from
simulations, showing that the updating of the weights by the expert system increases the tolerance to disturbances in the position
of the robot, besides reducing the cumulative error of the measurements from the odometry.
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Resumo— Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um sistema de localizagdo de um robd mével aplicado a ambientes
fechados. O sistema baseia-se em medidas de odometria e trilateragéo de sensores, sendo fundidas através do algoritmo de estima-
¢do de maxima probabilidade com pesos definidos por um sistema especialista fuzzy. O sistema especialista fuzzy recebe como
entrada a distancia entre as medidas da odometria e da trilateragéo e atualiza os pesos aplicados a fuséo, com o prop6sito de manter
o erro de trajetoria numa faixa toleravel e permitir uma boa localizacdo por longos periodos de tempo. O sistema foi implementado
em Matlab e os resultados obtidos a partir de simulag@es, mostrando que a atualizag&o dos pesos pelo sistema especialista aumenta
a tolerancia a perturbagdes na posicéo do robd, além de reduzir o erro acumulativo das medidas provenientes da odometria.

Palavras-chave— Odometria, trilateracéo, localizacéo, fusdo, fuzzy.

1 Introdugéo

A localizacdo corresponde a uma tarefa essencial
em um sistema de navegacdo de um robd movel, e
trata-se do conhecimento de sua posicéo e orientacdo
em um determinado ambiente em relacdo a um refe-
rencial (Tzafestas, 2014). Essa informac&o é de grande
importancia para sistemas de controle de navegacao
(Couto, 2012), obtida a partir de sensores que coletam
informacdes do robd ou do ambiente e que sdo aplica-
das a métodos de localizaco apropriados.

Os métodos de localizagdo de robds moveis séo
classificados em relativos e absolutos. O primeiro, ba-
seia-se nas medidas de movimento de um robd movel,
integrando-as para estimar a distancia percorrida e a
orientacdo a partir de uma posigao inicial conhecida, a
exemplo da odometria. J& o segundo método, utiliza-
se apenas de informagdes atualizadas de sensores para
inferir a localizagdo do robd, sem a necessidade de co-
nhecer a posicdo inicial do mesmo, a exemplo da tri-
lateracéo.

Cada método de localizacdo possui suas vanta-
gens e desvantagens, sendo que os métodos de locali-
zacdo relativa se caracterizam pela alta taxa de amos-
tragem e boa preciséo para pequenos deslocamentos,

mas estao susceptiveis a erros acumulativos decorren-
tes do processo de integracdo. J& os métodos de loca-
lizacdo absoluta ndo sdo afetados pelos erros acumu-
lados e apresentam resultados satisfatorios, com a res-
salva de sua taxa de atualizagdo mais lenta em funcéo
do maior tempo de processamento requerido.

Em decorréncia de suas particularidades, comu-
mente empregam-se os métodos de localizacdo rela-
tiva e absoluta associados, a fim de prover confiabili-
dade e robustez, aqui considerada como a capacidade
de lidar com perturbagdes. Na literatura encontram-se
diversos trabalhos que associam diferentes métodos
de localizagdo, utilizando principalmente o filtro de
Kalman (Sasiadek e Hartana, 2000; Caron et al., 2006;
Alatise e Hancke, 2017) em funcéo dos resultados sa-
tisfatorios nas estimativas fundidas. Todavia, quando
0 modelo do sistema € ndo linear e os ruidos ndo séo
brancos gaussianos, seu uso impde restrices de de-
sempenho e estabilidade (Sasiadek e Hartana, 2000),
uma vez que o ajuste dos pardmetros de sintonia torna-
se critico.

Uma abordagem alternativa para a fusdo de dados
redundantes € dada pelo algoritmo de estimagdo de
méxima probabilidade, que para ruidos gaussianos re-
sulta em uma média ponderada (Cousins et al., 2013).
Os pesos atribuidos & cada medida sdo definidos de
acordo com as respectivas incertezas normalizadas,



sendo estas definidas em uma etapa experimental.
Para aplicar este método em um sistema dinamico, en-
tretanto, 0 uso de pesos variantes no tempo pode ser
necessario para adequar a ponderacgao de sensores em
diferentes cendrios, a exemplo da navegacao de rob6s
maveis, que esta sujeita a diferentes tipos de desloca-
mentos e perturbacBes. Nesse contexto, o sistema es-
pecialista fuzzy surge como uma ferramenta eficaz,
pois incorpora conhecimento especialista e pode lidar
com termos linguisticos, o que torna o projeto do sis-
tema mais intuitivo (Wang, 1997). Jiao e Wu (2018)
adotaram um sistema especialista fuzzy para ponderar
medidas em uma fuséo de sensores, a fim de detectar
faltas em linhas de transmissdo. Os autores apresen-
tam resultados satisfatérios em diferentes cenérios de
teste. Em (Wang e Gao, 2005), um sistema especia-
lista fuzzy também € adotado para detectar a dindmica
de um veiculo terrestre, melhorando as estimativas de
atitude usando sensores de baixo custo.

Este artigo resulta de um trabalho inicial sobre fu-
sdo de sensores, onde a mesma foi aplicada a localiza-
cdo de rob6s moveis do tipo tracdo diferencial. Como
0 modelo do robd considerado é nao linear, optou-se
em utilizar o algoritmo de estimagao de maxima pro-
babilidade para realizar a fusdo dos métodos de odo-
metria e trilateracdo, a fim de evitar os problemas de
sintonia do filtro de Kalman estendido citados em (Sa-
siadek e Hartana, 2000; Carrasco, Cipriano e Carelli,
2005). Ainda, um sistema especialista fuzzy foi usado
para definir os pesos da fusdo em tempo real. Esse sis-
tema recebe como variavel premissa a distancia entre
as posicdes indicadas por cada método de localizagdo
e pondera os pesos adequadamente, com base nas re-
gras de inferéncia construidas. Resultados de simula-
¢do mostram a utilidade do método proposto na defi-
nicdo de pesos, limitando os erros de trajetorias de
odometria e aumentando a tolerancia a perturbagdes
na posicao do robd. Resultados experimentais s&o pro-
postos como trabalhos futuros, uma vez que a imple-
mentacdo em um robd real estd em andamento.

A principal contribuicdo do trabalho é que o sis-
tema de localizagdo proposto ndo requer um modelo
matematico do sistema, o que pode conduzir a resul-
tados menos precisos em relacdo a métodos como o
filtro de Kalman, mas que apresentam fécil aplicacao.
Além disso, salienta-se que o sistema de odometria
utilizado ndo considera fontes de erros sisteméticos
em sua formulacdo, o que a torna mais simples, mas
inadequada para grandes deslocamentos, exigindo a
fusdo com outro método de localizagdo, neste caso a
trilateracdo.

Na Secdo 2 é apresentado o modelo do robd con-
siderado neste trabalho. Na Se¢éo 3 apresenta-se a me-
todologia utilizada para a simulagéo do sistema de lo-
calizagdo proposto e o sistema especialista fuzzy pro-
jetado. Na Secdo 4 sdo apresentados os resultados dos
experimentos realizados. As conclusdes sdo apresen-
tadas na Secao 5.

2 Modelo do Robd

O robd movel considerado neste trabalho é do
tipo tracdo diferencial (DDMR - Differential Drive
Mobile Robot). Este possui duas rodas acionadas de
forma independente, onde sera considerado que ambas
mantém um ponto de contato com o solo, ou seja, ndo
ha escorregamento das rodas, além de suas velocida-
des serem sempre perpendiculares aos seus eixos. O
modelo do DDMR ¢é apresentado na Fig. 1, onde o es-
tado X(t) =[x(t) y(t) 6()]" representaa posi-
¢do e orientacdo do centro de massa do rob6 no sis-
tema de coordenadas inerciais {x, y}.

Figura 1. Modelo da configuragdo DDMR.

Conforme a modelagem do DDMR apresentada
em (Dhaouadi e Hatab, 2013), seu modelo cinematico
é descrito por:

£(0) = 5 (900 + pa(0)cos(6(0)
5O =3 (010 + paO)sen(60) ()

o(t) = % (0u(®) — @r (D)),

onde ¢, (t) e @g(t) sdo as velocidades angulares das
rodas direita e esquerda, respectivamente, 2L é o com-
primento do eixo virtual que liga as rodas e R é o raio
da roda.

3 Metodologia

Com o intuito de analisar o sistema de localizacdo
proposto, recorreu-se a simulagdes computacionais,
realizadas no software Matlab®. As simulagdes sdo
Uteis para a anélise da viabilidade técnica de imple-
mentacdo do sistema em um rob0 real, tendo em vista
as limitacOes da odometria e da trilateragdo, além das



precisdes observadas de testes experimentais com sen-
sores disponiveis.

Foi considerado um robd DDMR com encoders
para medir as velocidades das rodas, trés torres no am-
biente com posi¢des conhecidas emitindo sinal blue-
tooth e um sensor embarcado no robd capaz de obter
o0 endereco e a intensidade do sinal recebido (RSSI —
Received Signal Strength Indication) de cada torre.

3.1 Simulacéo da odometria

A odometria foi aplicada utilizando a iteracdo do
modelo cinematico do rob6, tendo como dados de en-
trada as velocidades medidas em cada encoder (cada
roda). Considerou-se que 0s encoders estdo sujeitos a
ruidos gaussianos de média nula e desvio padrdo de
0.2 rad/s, valor obtido a partir de testes experimentais
com encoders disponiveis. Em suma, a odometria cor-
responde as equacdes do modelo cinematico (1) dis-
cretizadas, dadas por (2), onde k denota o indice de
tempo e T o periodo de amostragem. Devido as restri-
cOes de (1), a precisdo da odometria também depende
de um ponto de contato das rodas com o solo e que
ndo haja escorregamento das mesmas.

RT
x(k +1) = x(0) + == (9. (k) + 9 () )cos(6(K))
RT
y(k+1) = y() +—(0,(0) + @ ())sen(6())  (2)

00 +1) = 006) + 5 (9.8 — 94 ().

Os parametros do DDMR utilizados para simula-
¢do foram obtidos de um modelo comercial, sendo
R =0.034 meL =0.147 m. Ja o periodo de amostra-
gem foi definido em testes com uma unidade de aqui-
sicdo de dados, correspondendo ao menor tempo em
que a mesma realiza leituras de qualidade do encoder
e executa a rotina dos algoritmos implementados,
sendo T =0.48s.

Para definir as trajetdrias reais, tomadas como re-
feréncia nos experimentos, foram geradas sequéncias
de velocidades para as rodas do rob6, aplicando-as a
iteracdo (2). Para simular as medidas de odometria é
aplicado o mesmo procedimento, contudo, aplicando-
se um ruido gaussiano de média nula ao vetor de ve-
locidades de referéncia real previamente obtido.

Assim, sdo obtidas as trajetérias Real e Odometria
apresentadas na Secdo 4. O erro entre as trajetorias €
calculado pela raiz do erro quadréatico médio (RMSE
— Root Mean Squared Error), uma vez que seus pon-
tos sdo conhecidos.

3.2 Simulagéo da trilateragéo

O método da trilateracdo é ilustrado na Fig. 2, po-
dendo-se observar trés torres de referéncia P, P, e P,
0 ponto P. que corresponde ao sensor embarcado no
robb e D;, D, e D5, as distancias entre o rob6 e os pon-
tos de referéncia. Pode-se notar que o ponto de inter-
sec¢do das trés circunferéncias é justamente onde o

alvo se encontra, caso as distancias estimadas sejam
exatas.

Grover (2013) apresenta as equacles de
trilateracdo que foram adotadas neste trabalho, porém,
aqui considera-se que as distancias do robd as torres,
obtidas a partir da intensidade dos sinais recebidos
(RSSI — Received Signal Strength Indication), estdo
sujeitas a ruidos gaussianos de média nula e desvio pa-
dréo de 0.8 m. Este desvio padréo foi obtido de testes
experimentais utilizando sensores bluetooth com an-
tenas direcionais, baseando-se no trabalho de Souza,
Costa e Moreira (2004). O periodo de amostragem
atribuido a trilateragdo foi T, = 3.84 s, também ob-
tido de testes experimentais.

-

- ——

Figura 2. Circunferéncias cujos raios correspondem as distancias
entre as torres e 0 rob6. Fonte: (Rodrigues, 2011).

3.3 Fuséo dos métodos e definicdo dos pesos

Como as medidas de odometria e trilateracdo sdo
redundantes, ou seja, fornecem o mesmo tipo de infor-
macéo, recorreu-se ao algoritmo de estimacéo de ma-
xima probabilidade para associa-las, sendo a estima-
tiva fundida dada por (Tzafestas, 2014):

- o

onde m é o nimero de medidas a serem associadas, x;
é a medida e g sua respectiva variancia.

A odometria possui uma taxa de atualizagdo sig-
nificativamente mais répida que a trilateragdo, com
isso, a trajetoria originada da fusdo é interpretada
como uma atualizagdo da odometria corrigindo seus
erros sistematicos em uma situacdo sem perturbagao
na trajetoria do robd. Logo, nessa situagao as incerte-
zas das medidas mantém-se dentro de um limite acei-
tavel, diferente do que ocorre com a localizagéo ex-
clusivamente por odometria.

Em (3) as variancias sao relacionadas com a pre-
cisdo observada de cada sistema, o que varia de acordo
com o sensor utilizado. Porém, como a odometria ba-
seia-se em medidas obtidas via integra¢do das veloci-
dades das rodas, que estdo sujeitas a ruidos



gaussianos, o resultado é um ruido do tipo passeio ale-
atorio (Spitzer, 2001). Com isso, as variancias a serem
aplicadas em (3) se tornam pesos a serem definidos de
modo que se obtenha melhores resultados.

Uma vez que o método da trilateracdo nao apre-
senta ruido do tipo passeio aleatorio, este mantém suas
medidas em uma mesma regido de incerteza, conside-
rando um ambiente sem obstaculos aos sinais das tor-
res. Logo, suas medidas receberam maior confiabili-
dade do que as medidas de odometria, apesar de sua
taxa de atualizagdo ser mais lenta e do maior erro as-
sociado a trilateracdo em relacdo a odometria para pe-
quenos deslocamentos.

A partir dessa consideracdo, foi projetado um sis-
tema especialista fuzzy para definir os pesos de cada
método em (3), adotando-se como variavel de entrada
a distancia euclidiana entre as medidas (coordenadas)
informadas pelos dois métodos de localizacdo dispo-
niveis. Essa escolha foi feita considerando que gran-
des distancias representam um maior desvio da odo-
metria em relacédo a trajetoria de referéncia, ja que as
medidas da trilateracdo estdo contidas dentro de uma
mesma faixa de incerteza. Sua medicdo é iniciada
quando a primeira medida da trilateracéo esta disponi-
vel, sendo atualizada a mesma taxa de amostragem.

O sistema especialista tem apenas uma variavel
de saida, correspondendo ao peso atribuido a odome-
tria, uma vez que este e 0 peso da trilateracao sdo com-
plementares, dispensando o uso de uma segunda vari-
avel. A varidvel de entrada “Distancia” pode assumir
os valores “pequena”, “média” e “grande”, sendo de-
finidas as funcBes de pertinéncia apresentadas na Fig.
3. Os limites das funcGes de pertinéncia foram deter-
minados empiricamente, considerando o comporta-
mento da odometria e da trilateracdo com os erros si-
mulados, enquanto que o universo de discurso foi pro-
porcional a drea do ambiente de navegacdo simulado.
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Figura 3. Funcdes de pertinéncia da variavel de entrada “Distan-
cia”.

As fungdes de pertinéncia da variavel de saida
“Peso odometria” assumem os valores “pequeno”,
“médio” e “grande”, apresentados na Fig. 4.

O banco de regras é composto por um conjunto de
3 regras do tipo SE-ENTAO, formuladas pelo especi-
alista. Essas regras sdo exibidas na Tab. 1. Assim, 0

sistema de inferéncia fuzzy computa as entradas ja fu-
zzificadas utilizando o método Mamdani para a com-
posicao, e gera saidas apropriadas utilizando operagao
minimo para a implicacdo. Por fim, essas saidas pas-
sam pelo estagio de defuzzificaglo, onde as respostas
fuzzy s&o convertidas para a aplicagéo final utilizando
0 método do centroide, que leva a uma saida suave e
continua (Andrade e Jacques, 2008).

[ grande

pequenol ] médio |

Grau de pertinéncia

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Peso odometria

Figura 4. Funcg6es de pertinéncia da variavel de saida “Peso odo-
metria”.

Tabela 1 — Banco de regras do sistema especialista fuzzy.

Saida
Peso odometria
Pequeno grande
Entrada Médio médio
Distancia
Grande pequeno

4 Resultados

Foram realizadas simulacdes em dois cenérios
distintos com o sistema de localizacdo implementado
em Matlab, gerando trajet6rias que foram analisadas a
partir dos respectivos RMSE. A primeira simulagdo
visou representar uma navegacao onde o rob6 percorre
uma longa trajetéria, para que fosse possivel verificar
a divergéncia da odometria em fun¢éo dos erros acu-
mulativos. Na segunda simulacdo, foi representada
uma navegacdo onde o robd é submetido a duas per-
turbacdes de posicao do tipo rapto, em que 0 mesmo é
deslocado para um outro ponto do ambiente sem con-
tato com o solo, para mostrar a vulnerabilidade da
odometria a essa situacao.

A fusdo das medidas de odometria e trilateracao
com pesos fixos é uma alternativa mais simples de im-
plementagdo, porém, pode ndo apresentar a mesma ro-
bustez da fusdo com pesos variaveis atualizados pelo
sistema especialista fuzzy. Portanto, nos resultados das
simulagBes compara-se também esses dois métodos de



fuséo, para demonstrar a vantagem de utilizagdo do
sistema especialista fuzzy neste trabalho.

4.1 Trajetdria longa e sem perturbacao

Na Fig. 5 sdo apresentadas as trajetorias obtidas
na primeira simulacéo realizada, onde o robd parte do
ponto (0,0) e se desloca até (10,10). Nesse teste, veri-
fica-se que a localizacdo puramente por odometria
apresenta uma boa estimativa da trajetoria real até
aproximadamente 1 metro no eixo x. Apés isso, co-
megca a divergir suavemente, o que leva a uma estima-
cdo de trajetoria completamente equivocada.

Ja a localizacéo por trilateragdo mantém sua pre-
cisdo em torno da referéncia por grande parte do tra-
jeto percorrido pelo robd, apresentando uma estima-
tiva de trajetdria aceitavel. Porém, verifica-se que so-
mente 10 amostras foram fornecidas durante todo o
trajeto, o que seria um problema caso esta fosse a
Unica informacéo de localizacédo disponivel.
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Figura 5. Simulagdo de uma longa trajetdria sem perturbagéo apli-
cada a posigao do robd.

Ainda na simulacédo da Fig. 5, sdo apresentadas as
trajetorias obtidas com a fusdo utilizando pesos fixos
(50% para cada método) e pesos variaveis atualizados
pelo sistema especialista fuzzy. Em uma analise visual
as trajetérias diferem pouco entre si, o que é confir-
mado pelo RMSE de 0.2571 m e 0.2319 m, obtidos
pela fusdo com pesos fixos e variaveis, respectiva-
mente. Vale ressaltar que as trajetorias da fusdo cor-
respondem a uma odometria atualizada nos instantes
em que uma medida da trilateracdo € fornecida, onde
0 novo ponto de partida adotado na iteracdo do modelo
cinematico é dado pela média ponderada entre as me-
didas.

Na Fig. 6 apresenta-se a entrada do sistema espe-
cialista fuzzy e sua correspondente saida. Nota-se que
quando a distancia entre as medidas da trilateracéo e
da fusdo aumenta, o sistema especialista atribui menor
peso para a odometria atualizada. Isso fica evidente na
amostra de nimero 7, onde a entrada do sistema é de
1.5m, o que indica uma baixa confianga para a medida
informada pela odometria, com isso, o sistema atribui
peso de somente 0.1 ou 10% para a mesma. Salienta-
se que as medidas apresentadas na Fig.6 sdo discretas,

atualizadas quando as medidas de trilateragdo estdo
disponiveis.
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Figura 6. Entrada (Distancia) do sistema especialista fuzzy e sua
correspondente saida (Peso).

4.2 Trajetéria longa com perturbacéo do tipo rapto

O resultado dessa simulacao é apresentado na Fig.
7, onde o robd parte do ponto (0,0) e é submetido a
dois raptos, sendo o primeiro no ponto (4,0) e o se-
gundo no ponto (8.5,10). Nesses instantes 0 mesmo foi
deslocado, sem contato com o solo e mantendo a
mesma orientacdo, para outro ponto do espaco, pros-
seguindo com sua trajetéria retilinea em seguida.

Nessa simulacdo a odometria apresentou boa pre-
cisdo até o ponto (4,0). Mas, logo no primeiro rapto
verifica-se que a mesma néo é capaz de detectar que o
robd foi levado para outro ponto do ambiente, forne-
cendo uma localizacdo completamente equivocada
apos a perturbacéo.

J4 a trilateracdo, nada sofre com as perturbagdes
aplicadas, mantendo suas medidas dentro da mesma
faixa de erro quando atualizadas. Todavia, ainda apre-
senta taxa de atualizacdo lenta, fornecendo apenas 8
amostras durante todo o trajeto simulado.
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Figura 7. Simulago de uma longa trajet6ria com duas perturba-
¢Oes de posicao do tipo rapto aplicadas ao robd.

Nos instantes de atualizacdo, foram aplicadas fu-
sdes utilizando o sistema especialista fuzzy para com-
putar os pesos e utilizando pesos fixos de 50%. As tra-
jetorias obtidas com os métodos descritos sdo



apresentadas também na Fig. 7. O RMSE obtido com
o sistema fuzzy foi de 1.2565 m, enquanto que a fuséo
com pesos fixos gerou um RMSE de 1.4077 m.

Na Fig. 8 sdo apresentadas as entradas e saidas do
sistema especialista fuzzy. Quando a trilateracdo é atu-
alizada logo apds os raptos, a distancia entre sua me-
dida e a da fusdo (Fuzzy) torna-se grande segundo as
fungBes de pertinéncia do sistema fuzzy, fazendo com
que seja aplicado peso nulo a medida da odometria no
célculo da estimativa fundida, visto nas amostras 4 e
7. Isso resulta em uma correcéo eficaz da trajetoria es-
timada com o sistema fuzzy, que necessita apenas de
uma amostra para se recuperar do problema de rapto,
diferente do que ocorre com a fusdo utilizando pesos
fixos, que mesmo com 3 amostras das medidas da tri-
lateracdo ndo € capaz de prover uma correcdo eficaz,
o que é verificado nos dois raptos aplicados ao robd.
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Figura 8. Entrada (Distancia) do sistema especialista fuzzy e sua
correspondente saida (Peso).

Na Tab.2 apresenta-se um resumo dos RMSE ob-
tidos com as trajetorias estimadas utilizando fusdo
com o sistema especialista fuzzy e com pesos fixos de
50%.

Tabela 2. RMSE das trajetérias da fusdo obtidas nas simulagdes.

Simulacéo Método RMSE (m)
1 Fusdo (50%) 0.2571
Fusdo (fuzzy) 0.2319
5 Fusdo (50%) 1.4077
Fusdo (fuzzy) 1.2565

Dos resultados apresentados no presente trabalho,
nota-se que a utilizacdo do sistema especialista fuzzy
para definir os pesos das estimativas fundidas, garante
robustez ao sistema de localizacdo, uma vez que este
fornece uma boa estimativa da trajetéria do robd nas
duas condicdes de navegagdo simuladas. O sistema de
trilateracdo mantém sua precisdo independentemente
do tipo de navegacdo simulado, mas devido a taxa de
atualizacdo lenta, sua principal contribuicdo se da pela
reducdo dos erros acumulativos da odometria e pela
correcdo de posicdo apds os raptos do robd. Vale res-
saltar que em situacdes reais as medidas da trilatera-
cdo podem apresentar erros maiores que as medidas
da odometria, mesmo que em casos pontuais, em

fungdo de obstaculos ou interferéncias no sinal de
RSSI, onde a fusdo também pode ser (til, desde que
as funcdes de pertinéncia sejam devidamente ajusta-
das.

5 Conclusdo

Neste trabalho foi proposto um sistema de locali-
zagdo para um robd de tracdo diferencial, constituido
por um sistema de odometria e um sistema de trilate-
racdo de sensores bluetooth. As medidas provenientes
dos métodos de localizacdo foram fundidas através do
algoritmo de estimacdo de maxima probabilidade, uti-
lizando pesos fixos e pesos variaveis atualizados por
um sistema especialista fuzzy, sendo que ambos tive-
ram o objetivo de limitar os erros acumulativos da
odometria. Os resultados obtidos a partir de simula-
¢cOes em Matlab, mostraram que a fusdo foi capaz de
limitar os erros acumulativos na posicao indicada pela
odometria, e ainda, aumentar a tolerancia a perturba-
¢Bes na posi¢ao do robd.

Quanto ao método empregado para definir os pe-
s0s, 0 sistema especialista fuzzy garantiu maior robus-
tez ao sistema, por apresentar resultados satisfatorios
em navegacOes com perturbacdo de posi¢do ou néo,
sendo que nos casos de rapto, somente uma amostra
da medida da trilateracdo foi necessaria para a corre-
¢do da posicdo. A aplicacdo da fusdo com pesos fixos
de 50% garantiu bom resultado na trajetéria estimada
na simulacdo sem rapto, apresentando-se como uma
alternativa mais simples de implementacdo, porém,
com a restricdo quanto ao maior nimero de amostras
requeridas da trilateracdo para corrigir a posi¢do apos
0s raptos. Isso reflete diretamente no tempo de res-
posta do sistema, que se torna mais lento.

Trabalhos futuros incluem a aplicacdo do sistema
de localizagéo proposto em um robd real e os devidos
experimentos para validacdo, sobretudo do sistema de
trilateracdo. Ainda, pode-se aprimorar o sistema pro-
posto usando um sistema especialista fuzzy com um
maior nimero de variaveis de entrada e diferentes mé-
todos de defuzzificagéo.
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