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Resumo

Nos ultimos anos a competitividade entre empresas da drea da industria tem aumentado a um
nivel de tal forma elevado, que em todos os elementos envolvidos na produgdo, sdo procuradas o
maximo de vantagens competitivas.

Assim, com o desenvolvimento do conhecimento dos pilares da robética mével e com a evolu-
cdo da tecnologia, os AGV’s cada vez mais se tornam uma solug¢do mais atrativa. Cada vez é maior
o nimero de empresas que olham para os AGV’s como uma vantagem competitiva que reduz os
custos de mao de obra desnecessdria, em tarefas mondtonas e repetitivas que nao acrescentam va-
lor ao produto final. Desta forma, este tipo de solucdes deve ser capaz de calcular a sua localiza¢do
de forma a serem verdadeiramente auténomos.

As solugdes mais comuns sdo de filoguiado (fio enterrado no piso) e seguimento de faixa (faixa
disposta no piso), tendo estas a desvantagem de seguirem uma trajetéria fixa, que possui custos
acrescentados sempre que seja necessdria a sua alteracdo. Torna-se entdo necessario o aumento
da flexibilidade das trajetérias tornando-as em caminhos dinamicos possiveis de alterar a qualquer
momento, com 0 menor custo e a maior rapidez possiveis.

Em alternativa as anteriores, existem solucdes de localiza¢do absoluta por triangulagéo e tri-
lateracdo, baseadas num laser de 360° de detecdo de balizas e o obrigatério laser de seguranca.
Estas sdo capazes de seguir caminhos dindmicos, tendo como desvantagem a obrigatoriedade de
existirem um minimo de uma baliza em trés dos quatro quadrantes do referencial e o preco relati-
vamente elevado da tecnologia, uma vez que implica o uso de dois dispendiosos laser.

Este trabalho tem como objetivo desenvolver uma solucdo industrial, mais econdémica, robusta
de facil configuracdo e reconfiguracdo, alternativa as solucdes de localizacdo absoluta por triangu-
lacdo e trilateragdo.

E proposto desenvolver um sistema que permita a utilizacio de caminhos dindmicos unica-
mente com a informacgdo proveniente do laser de seguranca e do deslocamento das rodas. Uma
vez que o laser de segurancga é um elemento obrigatério por lei, com a presente solugdo é proposta
a eliminacdo de um segundo laser de localizacdo da plataforma robdtica reduzindo significativa-
mente o custo final.

A solugdo desenvolvida baseia-se na fusio entre a informacao do posicionamento das balizas,
proveniente do laser de seguranca SICK 3000S, e da odometria, proveniente do encoder da roda
motriz. Foi também desenvolvido o pré-processamento da informacio proveniente do laser por
forma a evitar a detecdo de falsos positivos. Por fim foi desenvolvido um algoritmo, que permitisse
fazer o mapeamento do espaco envolvente ao AGV, de nome EKF-SLAM.
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Abstract

Over the last years the competition between industrial companies has increased to the point
where all the little details has to be taken in consideration in order to find the best advantage
possible.

The increase of mobile robotics knowledge and the evolution of technologies make AGV a
more attractive solution. More and more companies consider the AGV as a competitive and advan-
taged alternative that reduces the unnecessary costs in monotonous and repetitive labour actions
that do not add value to the final product. So in order to use this solution, AGVs have to be fully
capable of autonomously calculate their own location.

Most common solutions are wire-guided (wire under the ground) and follow a track (track
over the ground); They have the disadvantage of being limited to fixed trajectories and, when
changes in path are needed, it results in increased costs; for these reasons it becomes compulsory
an improving flexibility in the trajectory definition, making them dynamic and capable of being
changed at any moment, with small cost and quick responses.

The goal of this project is to develop an industrial solution that is cheaper, robust, easy confi-
gurable and reconfigurable, that represents the alternative to absolute localization by triangulation
and trilateration that’s based on 360° lasers and passive indistinguishable beacons.

The aim is to develop an absolute localization system that allows the usage of dynamic paths
solely with the information derived from the security laser and the offset of the wheels. As the
security laser is an obligatory element by law, with the present solution it is proposed to eliminate
the 360° laser using solely the security laser capability of detecting beacons to orientate the AGV.
For these reasons it is expected a reduction both in the number of lasers as in the final cost.

The developed solution it is based on the fusion of information, using the position of beacons
derived from the security laser scan SICK 3000S, and the odometry derived from the encoder
positioned in the traction wheel. It was also developed the pre-processing of the data, derived
from the security laser scan, in order to exclude false positive beacons. Finally it was developed
an algorithm that allowed the mapping of the beacons surrounding the AGV, with the name of
EKF-SLAM.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Enquadramento e Motivacao

A industria € uma 4rea em constante desenvolvimento e consequente mudanga, onde estdao
envolvidos diversos processos de producdo que originam a todo o momento novos problemas de

engenharia de elevada complexidade.

Hoje em dia a elevada concorréncia no mercado passa um pouco por todas as areas, e a area da
inddstria é uma drea que também ndo escapa a regra, surgindo assim, a necessidade de encontrar
solugdes competitivas e econdmicas para estes mesmos problemas de elevada complexidade. Esta
realidade impde uma enorme pressdo do lado da industria exigindo assim, de forma a manter
a competitividade, uma elevada rapidez na resposta e no cumprimento dos desafios propostos a
um custo de produ¢do reduzido, com velocidade e flexibilidade elevada, ou seja, a capacidade
de mudancga sem perda de capacidade produtiva. Uma das vias para atingir tal feito na drea da
industria passa claramente pela automacao inteligente dos processos sendo uma das suas vertentes

mais importantes a robética.

Grande parte das organizagdes industriais que hoje se encontram em posicdes confortaveis
do mercado aperceberam-se destes fatores e € por isso que os veiculos autonomamente guiados,
mais conhecidos por AGVs (Automated Guaided Veicles), sdo uns dos robds mais comuns em

ambientes industriais.

Os AGVs t&€m o objetivo de reduzir a intervencdo humana em sistemas flexiveis de fabrico,
permitindo ndo s6, a possibilidade de dispensa de trabalhadores de tarefas mondtonas e repetitivas
que ndo acrescentam valor ao produto final, mas também uma componente que nos dé a possibili-
dade de aumentar o grau de automacdo e flexibilidade, facilitando a integracdo total e o controlo
otimizado do sistema. Desta forma conseguimos atingir um fluxo otimizado e continuo de mate-
riais através do escalonamento de tarefas, contribuindo para uma melhor produtividade global do

sistema.

Contudo, para além das reconhecidas vantagens que o aparecimento de robots mdveis trouxe

consigo, também houve o aparecimento de intimeros desafios tecnoldgicos como é exemplo:
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e A concecdo de veiculos auténomos, alimentados a partir de baterias de tragcdo, recarregdveis

com a maior autonomia possivel.

e Desenvolvimento de sistemas de navegacdo auténomos, que permitem o seu deslocamento

auténomo e eficiente.
e Controlo de frotas constituidas por varios robos méveis.

Passa por um dos objetivos deste trabalho o desenvolvimento de um AGV que seja capaz de
seguir trajetdrias dindmicas com um algoritmo de localizacdo que utilize o Laser de seguranca.
Com este objetivo visa-se criar grande facilidade na modifica¢do do layout do AGV com rapidez
e custos reduzidos.

Nesta dissertacdo a aplicag@o deste objetivo passard pela instalacdo de balizas passivas in-
distinguiveis que ajudardo o AGV na sua localizagdo sendo assim possivel o seguimento da sua
trajetéria. A aplicac@o deste objetivo tendencialmente reduzird o preco do AGV quando compa-
rado com solugdes similares como € o caso de solu¢des baseadas em triangulacdo e/ou trilateracao,
uma vez que existe uma redugdo do nimero de lasers.

Para concluir passard também pelos objetivos desta dissertacdo o aumento da robustez na
detecdo das balizas refletoras, aumentando assim a robustez de todo o algoritmo de localizacdo

possibilitando a sua aplicagdo em todo o tipo de ambientes industriais.

1.2 Objectivos

Principal Esta dissertacdo tem como objetivo desenvolver e testar um sistema de localizag@o de

AGV’s baseado no seu laser de seguranca e em balizas artificiais.

Complementares
1. Implementacdo da aplica¢do informdtica que comunica com o sensor laser.
2. Localizagdo 6tima das balizas.

3. Mapeamento das balizas.

Extra Desenvolvimento de um Algoritmo de localiza¢do e mapeamento simultaneo.

1.3 Estrutura do Documento

Este documento, desenvolvido no ambito da unidade curricular de Dissertacdo do 5° ano do
Mestrado Integrado em Engenharia Electrotécnica e de Computadores, encontra-se dividido em 7
capitulos e pretende relatar todo o trabalho desenvolvido neste projecto.

No capitulo 1 é feita a introdugio ao tema e ao documento. E descrita a caracterizacio

detalhada de todo o problema a tratar e sdo explicados os objetivos propostos para esta dissertacao.
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Todo o estudo desenvolvido com o objetivo de consolidar conhecimentos e perceber as tec-
nologias ja existentes estd presente no capitulo 2. Neste capitulo sdo apresentadas as solugdes
jé existentes e mais utilizadas no que toca a sistemas de localizacdo. Sdo também apresentados
alguns algoritmos e conceitos base relativos a sistemas de localizagao.

O capitulo 3 é preenchido pelos principais componentes integrantes do robot. Nele € descrita
tanto a parte de hardware como de software.

O capitulo 4 é dedicado ao algoritmo de localizacdo de nome Extended Kalman Filter e nele
sdo explicados todos os principios envolventes ao processo e € feita uma descri¢do de todos os
blocos envolventes ao algoritmo.

O capitulo 5 tem a mesma estrutura do capitulo 4 no entanto, descreve o algoritmo de locali-
zacdo e mapeamento de nome Extended Kalman Filter-Simultaneous Localization and Mapping.

No capitulo 6 sdo apresentados todos os resultados préaticos.

Finalmente, no capitulo 7, sdo apresentadas as conclusdes finais e sugestdes de trabalho fu-
turo.

E também importante referir a independéncia entre o capitulo 4 e 5. Ou seja, se o objetivo do
estudo for unicamente o algoritmo de SLAM (capitulo 5) ndo serd necessdria a leitura do capitulo

4 para um bom entendimento deste.
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Capitulo 2

Estado da Arte

Neste capitulo pretende-se fazer uma revisao bibliografica focando nas caracteristicas de AGVs
ja existentes. Sao referidos e explicados alguns dos sistemas de localiza¢do mais utilizados. E, por

fim € feita uma abordagem sobre alguns algoritmos de localizagao.

2.1 Sistemas de Localizacao

A localizag@o de robds moveis ¢ um tema ji extensamente explorado e com uma base de
conhecimento j4 alargada. Desta forma é normal a existéncia de indmeras solu¢des que diferem
principalmente na drea da tecnologia e da aplicabilidade.

A escolha da aplicacdo a instalar deve ter em conta a precisdo da localizagdo, as condi¢cdes do
local da instalacdo, os custos finais e a flexibilidade requerida pelo problema.

Existem diversos métodos de localizacdo que permitem seguir um caminho fixo ou dindmico.
A determinag@o na escolha de caminhos fixos ou dindmicos recai nos custos de instalagdo, nos
requisitos de flexibilidade e na necessidade ou ndo de futura expansao do sistema.

Os caminhos fixos, solu¢do mais comum no mercado [1], implicam menores custos. No
entanto apresentam-se como uma solu¢do com menor flexibilidade impossibilitando assim reacao
rdpida quando existe a necessidade de mudancas no layout.

Os caminhos dindmicos, permitem maior flexibilidade, contudo s@o sistemas mais pesados e
com custos de implementac¢do mais elevados.

Existem diferentes solugdes com diferentes custos associados. Na presente seccdo serdo abor-

dados alguns dos sistemas mais usados no mercado.

2.1.1 Filoguiado

O sistema de filoguiado, baseia-se, como representado na figura 2.1a [2], no seguimento por
parte do robd de um cabo enterrado no pavimento da drea de trabalho.
Este fio € um condutor percorrido por uma corrente elétrica alternada criando assim um campo

elétrico em torno do mesmo, como representado na figura 2.1b [2].
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solo

(a) Esquema de Sistema Filoguiado  (b) Principio de funcionamento do sensor

Figura 2.1: Sistema Filoguiado

O sensor, que € aplicado num ponto estratégico do robd, quando estd sobre a linha, apresenta
na sua saida o valor zero. Este valor vai variando mediante o deslocamento e a orientacdo, sendo
0 objetivo do sistema corrigir constantemente a posicao de forma a manter-se com valor de refe-
réncia zero.

Assim, pode-se concluir que é um sistema robusto, simples e barato para solugdes onde se
pretenda um caminho fixo, visto que, desde que esteja sobre o fio estard sempre orientado. Con-
tudo necessita de velocidades baixas de forma a nunca se perder do fio. A grande desvantagem
de tal sistema passa pelos elevados custos para enterrar os condutores no solo e consequentemente

custos na mudanga do layout.

2.1.2 Seguimento de faixas

Figura 2.2: Sistema de seguimento de faixas

O seguimento de faixas é também uma solucdo com foco em trajetérias fixas, e em parte
bastante idéntico ao filoguiado. O principio de funcionamento desta técnica assenta, tal como
ilustrado na figura 2.2 [2], no seguimento, por parte do robd, de uma linha. Essa linha pode
ser pintada diretamente no solo ou criada através da colocag@o de fita magnética. Com o sensor
apropriado este método funciona de forma muito idéntica ao anterior. Contudo, a grande vantagem

deste tipo de conceito em relacao ao filoguiado € que ndo existe a necessidade de efetuar um setup
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tao moroso e complexo. Logo o custo e tempo a despender numa alteracio de percurso é bastante
inferior. E dessa forma uma solugdo mais flexivel que a solugdo de filoguiado.

O grande problema desta solugdo passa pela danificacdo da fita. Em grandes industrias com
maquinas de grande dimensdo existe sempre a possibilidade de danificacdo da fita ou obstrucio a
sua correta visualizagdo o que pode originar a desorientacido do robd, uma vez que perde a tnica
informacdo que lhe permite seguir a fita.

Contudo existem industrias onde tal solucdo € possivel de implementar aliando assim a robus-
tez e simplicidade do filoguiado a facilidade de implementacao e reconfiguracao de um caminho,

tornado-se assim um método de localizagao interessante.

2.1.3 Marcadores

A\ o |
) —

Figura 2.3: Sistema de localizagdo com marcadores [2]

O principio deste método de localizacdo assenta no seguimento, por parte do robd, de uma
trajectdria em que a informagdo ndo se encontra sempre disponivel.

Ou seja ao longo de um percurso quando o robd encontra um marcador retira informagao do
mesmo, sendo esta informacao relativa a sua posicao atual(corrigindo assim a sua localizac¢do) e
por vezes traca nova trajetéria para o proximo marcador, deslocando-se de seguida ao longo de
uma distncia sem mais nenhuma informacao, até que novo marcador seja encontrado.

Os marcadores podem ser etiquetas magnéticas, refletores, RF passivas, formas geométricas
ou até mesmo codigos de barras.

Nesta técnica caminhos sdo definidos com pequenos marcadores encontrados/colocados ao
longo do percurso do robd ligando entre si uma trajetdria imagindria.

Devido ao facto de os marcadores se encontrarem distanciados entre sim, existem momentos
onde o robd se encontra a deslocar sem nenhuma informac¢io do ambiente em seu redor. Assim
surge a necessidade de a esta técnica de localizacdo absoluta juntar outras técnicas, conhecidas
como técnicas de localizacdo relativa, de forma a arranjar um pouco mais de informacgao ajudando
o robd a encontrar o préoximo marcador. A fusdo da localizacdo absoluta e relativa é possivel
através de métodos probabilisticos como € exemplo do Filtro de Kalman e do Filtro de Particulas.

E entdo percetivel que esta solugio é versatil, flexivel, simples, rdpida e consequentemente de
menor custo que as anteriormente referidas. Contudo estd dependente da informagdo proveniente

dos marcadores, os quais nfo estdo sempre disponiveis ao longo do tempo. Tornando assim a
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localizacdo intermitente. Tal facto torna esta solucdo pouco robusta sendo passivel do robd se

perder dados os possiveis erros odometricos provenientes de deslizes das rodas.

2.1.4 Trilateracao e Triangulacio com Balizas

Trilaterag@o e Triangulagdo com Balizas (Figura 2.4 [2]) € uma técnica com foco em trajetorias
dinAmicas. E a solucio mais flexivel de todas as apresentadas até agora, sendo por isso muito
utilizada na industria quando esse aspeto € crucial. O principio de funcionamento deste tipo de
localizacdo assenta na premissa de que existe um conjunto de balizas, ativas ou passivas, como
emissores ou refletores ultra-sons, laser, IR, cédigo de cores, etc, dispostas ao longo de toda a

zona de movimentacao do robd, com a ajuda das quais o robd se localiza.

\} - _

Figura 2.4: Sistema de localizacdo por Triangulagcdo

Para que o robd se localize é necessario que estejam visiveis, a cada momento, um nimero
minimo de trés balizas divididas por trés dos quatro quadrantes do referencial do laser, sendo
aconselhavel cinco ou mais. Assim, de forma a existir uma visdo o mais desobstruida possivel
das balizas, estas sdo normalmente fixadas estrategicamente a uma distincia do solo, em colunas,

pilares, paredes, etc.

2

E necessario que o robd esteja equipado com um sensor capaz de identificar as balizas, e
que este efetue varrimentos rotativos sucessivos. Assim, sabendo o posicionamento das balizas
a priori, torna-se facil, através de métodos de triangulacdo e trilateragdo obter o posicionamento
global do rob6.

Desta forma percebe-se que, atendendo a condi¢c@o acima citada, em qualquer momento o robo
se consiga localizar sem necessidade de auxilio, e que nunca se perca ao contrario de métodos de
localizacdo baseada em marcadores, onde € necessario em certos momentos, estimar a sua posi¢ao

com recurso a métodos auxiliares.

As principais vantagens deste método sdo a sua grande precisdo, flexibilidade, robustez e

velocidade de movimentagéo do veiculo.

A desvantagem deste método associa-se a necessidade inicial de preparagcdo do espago de
movimentacdo do robd para a aplicagcdo desta técnica (a menos de que o espaco possua ji algo
passivel de ser identificado como baliza como é exemplo de cantos e paredes), O que implica um

custo inicial mais elevado e a necessidade de um bom planeamento da disposi¢ao das balizas.
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Figura 2.5: Modelo de Movimento da Odometria

2.1.5 Odometria

Esta é uma técnica de localizagdo relativa acompanhada por um erro ndo limitado, sendo
usual usar esta técnica em conjunto com outras referidas anteriormente, de forma a minimizar a
incerteza. A odometria é uma maneira de obter a pose de um robd no momento ¢ + 1 a partir da sua
pose anterior ¢ através da integracdo de comandos de velocidade num espago definido de tempo
ou a partir da informagao proveniente dos encoders das rodas.

Estes dois modelos diferem principalmente entre a grandeza do seu erro. Embora a obtengéao
da odometria através de comandos de velocidade premite-nos saber facilmente a préxima posicao,
é acompanhada por erros associados ao modelo de velocidade e a erros de deslizamento. A odo-
metria baseada em encoder tem provado ser a mais fiavel e acompanhada de menor erro. Pois uma
vez os enconder utilizados atualmente serem de alta precisdo este modelo fica unicamente afetado
por erros de deslizamento, e pelo pequeno erro do encoder.

Hoje em dia a maior parte das arquiteturas fornecidas pelo mercado disponibiliza o desloca-

mento em X,y e 6 periodicamente (em intervalos de 10ms). [3]

2.1.5.1 Modelo de Movimento Utilizando a Odometria

Na odometria baseada em encoders a posicao s6 se encontra disponivel depois do movimento.
Para tal foi desenvolvido um modelo para o processamento da préxima pose, tendo este o
nome de Odometry Motion Model [3]. Este modelo consiste em dividir o movimento em duas
rotacdes e uma translagio como exemplificado na figura 2.5 [3]. E feita uma rotacio inicial entre

a pose anterior(t-1) e a linha de menor caminho entre as coordenadas anteriores e as coordenadas
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atuais(J,01). De seguida faz-se a translagdo entre os pontos referidos anteriormente e, por fim uma
rotagdo para o angulo final.

As préximas equacdes demonstram como € feito o cdlculo das duas rotagdes e a translacio das

leituras da odometria entre £,_; = (£§0) e % = (£ § §'):
8ot = atan2(y' — 9,8 —%) — 6 (2.1)
Brans = [ (2P + (5 )2 (22)
5r0t2 = é/ - é - Srotl (23)

Assim sendo podemos calcular o deslocamento em x, y e 0 através do seguinte modelo

5trans COSs ( 0 + 6r01] )
fv = 6trans Sin(e + 6rot1) 24)
6rotl + 6r0t2

Tem-se que a posicao atual, x;, é obtida através de x;_1, ou seja obtém-se a posi¢do atual

somando o deslocamento obtido pelo modelo do sistema a posicao anterior:

x X Otrans €08(6 + 8yor1)
Y| = ||+ | Srans Sin( 0 + Oror1) (2.5)
o' 0 Srotl + 6}’0[2

Cada vez que o veiculo se desloca este deslocamento é acompanhado de erros provenientes de
diversos fatores como € exemplo o erro do encoders ou deslizamento das rodas. E entdo necessario

ao modelo previamente apresentado adicionar um erro gaussiano de média zero, tendo entio:

)C/ X Strans COS(G + 5r0t1 )
yl =1y + 6trans Sin(e + 6r0t1 ) + qv (26)
6/ 0 5r0t1 + 6r012

onde ¢, se decompde da seguinte forma:

ng
4= |&w 2.7
]

2.2 Algoritmos de Localizacao

2.2.1 Filtro de Kalman

Normalmente os robds possuem um leque alargado de sensores no seu sistema, contribuindo

estes com diversos tipos de informacdo com diferente precisdo. O objetivo do filtro de Kalman
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consiste em fundir toda esta informagdo de forma, a obter a melhor estimativa possivel da pose
do robd. De facto, este mecanismo € mais eficiente computacionalmente que o filtro de particulas
[4]. Assim ao contrdrio do filtro de particulas, o filtro de Kalman é menos robusto devido a suas
simplificacdes a quando da representacdo da densidade das suas probabilidades no determinar da
confianca de uma medida. E um filtro ideal para ser usado em modo on-line.

O filtro de Kalman calcula a estimativa do estado atual a partir de uma func¢do multidimensi-
onal gausiana. No momento t, a estimativa do estado é representada pela média, i, que € o valor
que melhor a define e pela covariancia, ), que € a confianca naquela estimativa. Para que o filtro

de Kalman possa ser aplicado tém de se garantir as seguintes condi¢des:

o A funcido de transferéncia € linear e que o ruido gausiano é de media nula. Como expresso

na seguinte equagio:

Xt = Apxp—1 + Brug + &
e O modelo de entradas € linear e com ruido gaussiano de media nula

As condigdes de que as observagdes sdo dadas por fungdes linear do estado e que o préoximo
estado € dada pela func@o linear do estado anterior sdo condi¢des necessarias para o bom funcio-
namento do filtro de Kalman. Infelizmente, na prética as transi¢cdes de estado e as medi¢des sdo
raramente lineares. Por exemplo um robd que se move com velocidade translacional e velocidade
rotacional constantes tipicamente mover-se-4 numa trajetdria circular, a qual nao pode ser definida

por um func¢do linear.

2.2.1.1 Filtro Extendido de Kalman

O filtro estendido de Kalman, que ao longo deste trabalho serd denominada pelo seu nome em
inglés Extendend Kalman Filter (EKF),relaxa na premissa das linearidades. Aqui a premissa € que

a estimacdo do estado e a estimacdo das medidas sdo dadas por fung¢des nao linear.

2.2.1.2 Simultaneous Localization and Mapping (SLAM)

Os problemas de SLAM aparecem quando o veiculo ndo tem acesso a0 mapeamento da drea,
nem 4 sua prépria posi¢do [5]. Sem nenhum conhecimento do espaco circundante, o SLAM
permite ao veiculo indicar a sua posicao global no referencial e a0 mesmo tempo mapear o espago
envolvente.

O mapa formado é um mapa com a informagao da posi¢ao global, em x e em y, dos marcadores
presentes na drea circundante do veiculo e do desvio padrido de cada. Num segundo passo a ideia
¢ utilizar a informacio proveniente do SLAM e utilizar o algoritmo de EKF descrito no capitulo
4 de forma a localizar o veiculo com precisao.

De um ponto de vista probabilistico existem dois tipos de problemas baseados no SLAM,
sendo os dois de igual importancia. Um deles é conhecido como Online SLAM e envolve estimar

a pose posterior, considerando a pose atual, em simultdneo com o mapeamento dos marcadores
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que rodeiam o veiculo. O segundo SLAM é denominado de full SLAM e procura calcular a

posicao posterior, considerando todo o percurso percorrido, em simultineo com o mapeamento

dos marcadores.
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(b) Online SLAM

Figura 2.6: Diagramas do variantes do SLAM, X representa a pose, u representa o sinal de con-
trolo, z representa a medida e por fim m representa o mapa [3]

O Algoritmo de Online SLAM envolve estimar a posicio no momento t,x;, € em conjunto com
o mapeamento das balizas. Este algoritmo € incremental e como tal descarta medidas depois de

terem sido processadas. O modelo gréfico deste algoritmo € descrito em na figura 2.6b.

O algoritmo de Full SLAM procura o cdlculo da estimativa da préxima pose considerando
todo o percurso percorrido,x1., tal € executado em conjunto com o mapeamento. O modelo grafico

deste algoritmo € descrito em na figura 2.6a.

Esta pequena diferenca entre o Online SLAM e o Full SLAM cria ramifica¢des ao nivel do
algoritmo, de tal ordem grandes, que sdo considerados algoritmos completamente diferentes. Ou
seja, no Full SLAM sempre que ¢ feita uma nova atualizacdo do filtro s@o atualizados todos os
dados adquiridos até ao momento, ao contrario do Online SLAM onde sé € atualizado o estado do
filtro.
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2.2.2 Filtro de Particulas

O filtro de particulas representa a crenga posterior por um conjunto de amostras aleatérias do
estado do sistema. Essa representacdo é aproximada, porém como ela é ndo paramétrica, ela apre-
senta a possibilidade de representar um niimero muito maior de distribui¢des além da Gaussiana.

Como as particulas representam a distribuicdo da crencga posterior, proximo ao valor esperado
dessa distribui¢do teremos uma regido com alta concentracdo de particulas, ao passo que ao nos
afastarmos desse valor, essa concentrac¢ao ird diminuir.

O filtro de particulas recebe como entrada um conjunto de particulas representando a crenca
sobre o estado do sistema no momento ¢ — 1, juntamente com os controles # no momento ¢ € as
medicdes z também no momento ¢ .

Entdo, criamos um novo conjunto de particulas X;, utilizando as particulas do conjunto X,_;
aplicando o modelo que simula o efeito da a¢@o i, e adicionando um ruido aleatdrio para repre-
sentar a incerteza do resultado da ac3o.

Na sequéncia, realizamos as medi¢des e atribuem-se pesos a cada particula de acordo com a
probabilidade da medicao z; sobre a particula x;.

Assim dado este conceito tdo genérico de localizag@o, torna-se necessario um mecanismo
poderoso que calcule a estimativa da proxima posicdo em fung¢do da nova informacao (proveniente

de encoders e outros sensores) incorporada com a estimativa da pose anterior.



Capitulo 3

Plataforma experimental e Arquitetura

do Software

Neste capitulo vao ser apresentadas todas as carateristicas tanto da parte do hardware como do
software. Inicialmente serdo apresentadas as carateristicas de todos os elementos constituintes da

plataforma usada.

De seguida € feita uma breve descri¢do da arquitetura desenvolvida na parte do Software e das
diferentes camadas criadas e utilizadas. Por fim, sdo feitas algumas consideracdes relativamente

ao modo de comunicacdo entre a camada de software e a de hardware utilizando o ROS.

3.1 Plataforma Experimental

Figura 3.1: A esquerda pode-se ver a simulag@o do veiculo e a direita o veiculo real.

15
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A plataforma utilizada no decorrer da dissertacdo consiste num veiculo com roda dianteira
de tracdo e configuragdo em triciclo, como mostrado na figura 3.1. Na presente sec¢do vao ser

explicadas todas os principais componentes constituintes deste veiculo de nome Jarvis.

3.1.1 Plataforma do veiculo

O principal objetivo deste veiculo consiste no transporte de material percorrendo um layout
prédefinido do ponto A ao ponto B com a maior precisdo possivel. O veiculo tem um configuragio

em triciclo como representado na figura 3.1 onde a roda da frente é a roda motriz.

Figura 3.2: (a)A esquerda encontra-se o encoder Drehgeber Serie 85; (b)No centro encontra-se
a estrutura que suporta a roda e o seu movimento Schabmueller S2; (c)A direita encontra-se o
encoder LIKA I58H

A roda motriz é uma Schabmueller S2(Fig. 3.2 (b)), que controla tanto a direcio como a
translacdo do veiculo. A execugdo da translacdo e rotacdo € feita por dois motores DC que tém
acoplados dois encoders. O encoder da translacdo é um Krementale Drehgeber Serie85 (Fig 3.2
(a)), o encoder da rotacdo é um LIKA IS8H(Fig 3.2 (c)), estes encoders realimentam respeti-
vamente as drives de direcdo e translacdo. A drive de tracio, DZRALTE-020L080, e rotagdo,
DZRALTE-012L080, tém como entradas a informacao relativa a direcdo, sentido e velocidade da
roda, sendo estas provenientes do sistema de controlo, e a informagao proveniente dos encoders

da roda.

De forma a existir uma melhor localizacio do veiculo, visto o erro da odometria ser ilimitado,
torna-se necessario adquirir mais informacao do exterior de forma a poder corrigir a posicao pre-
vista pela odometria. Para tal utiliza-se o laser de seguranca (obrigatério), modelo SICK S3000
(Fig. 3.5 (a)) que deteta com precisdo elevada a distincia as balizas que se encontram no seu

campo de alcance (mais sobre este laser serd explicado na préxima sec¢do).

O veiculo ¢ alimentado por 2 baterias de chumbo de 12V cada. O programa de localizagdo
corre em ROS (Robot Operating Sistem) e € executado num pc Toshiba Portégé com um proces-
sador 15, 2 CPU fisicos, 4 threads no total, cada a 1.6Ghz. Também existe um ambiente visual
(Figura 3.3) que permite ao utilizador alterar o percurso que o veiculo deve percorrer, pontos de
paragem, sentido do movimento e posi¢do inicial do veiculo (Ambiente desenvolvido por Heber

Sobreira).
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Figura 3.3: A vermelho esta representado o caminho a percorrer, os blocos azuis representardo
as balizas mapeadas, e os circulos azuis sdo elementos dindmicos que permitem a alteragdo do
caminho

3.1.2 Laser Range Finder

O SICK S3000 Professional CMS (Fig. 3.5 (a)) ¢ um dos lasers mais recentes do mercado, que
para além de ter a fungdo de fazer de sensor de seguranca de forma a evitar colisdes com possiveis
obstaculos inesperados, tem ainda a capacidade de detetar elementos refletores e contornos.

No que concerne a funcionalidade de seguranca, é possivel definir até 4 areas distintas de
seguranca e associar-lhe fatores de velocidade a cada uma. Isto é, se algum objeto entrar na
drea de seguranca ou é diminuida a velocidade ou a energia € cortada diretamente aos motores
despoletando o sistema de travagem, como exemplificado na figura (b) e (c)

)

Figura 3.4: (a) A esquerda representa-se a detecdo de balizas; (b)No centro representa-se as dreas
de seguranca a detecdo de contornos e de balizas; (c) A direita encontram-se representadas as dreas
de seguranca e os atuadores aplicados nas rodas.

Relativamente a detecdo de elementos refletores e contornos, este laser tem um alcance ma-
ximo de 49 metros com um erro absoluto médio de Smm por metro. A informagao retornada é
de dois tipos: posi¢do da baliza e contornos(Fig. 3.4 (a) e (b) respetivamente). Ambos os tipos

recebem como parametros a posicao, x € y.
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E possivel detetar uma baliza a uma distincia minima de 4mm e maxima de 49m. As balizas
utilizadas sdo tubos de pvc, com altura de 50 cm e didmetro de 5 cm, revestidos de fita refletora da
marca Diamond Grand 3000X(Fig. 3.5 (b)).

wﬁ"‘;"
- :

' sicK
)

Figura 3.5: (a) A esquerda encontra-se o laser SICK 3000S; (b) A direita encontra-se o exemplo
de uma baliza.

Consequente do uso de balizas cilindricas e do elevado nimero de elementos refletores, encon-
trados em ambiente industrial, que podem ser adquiridos como falsas balizas, existe a necessidade
de fazer um pré-processamento dos dados de forma a excluir falsos positivos. Sao feitos dois tipos

de processamentos diferentes:

e Visto a baliza ser circular é necessdrio calcular o centro do cilindro. Assim, dos pontos
visualizados para uma baliza € escolhido o ponto do meio e adicionado vetorialmente o raio

do cilindro;

e Para todas as balizas até 10 metros de distancia sdo identificados um minimo de 4 pontos
(figura 3.6 ), assim, de forma a evitar falsos positivos é definido um nimero minimo de

pontos para o qual se considera a existéncia da baliza;

Figura 3.6: A vermelho estd representada a baliza processada pela drive do laser. A preto e
amarelo esta a informacao bruta proveniente do laser que correspondem a elementos nio refletores
e refletores, respetivamente
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3.2 Arquitetura do Software

3.2.1 Camada ROS

O ROS (Robot Operating System) disponibiliza bibliotecas e ferramentas que ajudam os pro-
gramadores a criarem novas aplicagdes robéticas. Na verdade o ROS nio é exatamente um sistema
operativo no verdadeiro sentido da palavra, é um framework que é executado sobre um sistema
operativo. Entre muitas outras vantagens fornece drivers, software de visualizacdo, message-
passing, gestdo de pacotes e uma das suas maiores vantagens recai na abstracdo do hardware,
proporcionando assim grande flexibilidade ao c6digo criado.

Os principais conceitos do ROS passam pelos seus servigos, nodos, mensagens e tépicos [6].

Os nodos executam os programas e ¢ onde todo o processamento computacional é executado.
Um sistema € usualmente composto por multiplos nodos, sendo cada um deles responsavel por
uma tarefa diferente. A comunicag@o entre nodos € feita pela passagem de mensagens. Uma
mensagem € um tipo de dado, por exemplo int, double, etc...Os nodos enviam as mensagens
publicando-as num tépico que é posteriormente subscrito. Por outras palavras os nodos seguem

um servico de publicador/subscritor.

\tépico_Pose

Figura 3.7: Exemplo arquitetura ROS tipo publicador subscritor

Um tépico € simplesmente o nome dado para identificar o conteido da mensagem. Todos os
nodos interessados em determinada mensagem subscrevem o tépico referente a mesma. Podem
existir diversos publicadores e subscritores para o mesmo tépico, todos ignorando a existéncia uns
dos outros. Este paradigma € utilizado para separar os conceitos de producdo e consumo.

Um servico é outra forma de os nodos comunicarem entre si. Os servicos permitem aos nodos
enviarem um pedido e receberem uma resposta. Ou seja, seguem um servico de pedido/resposta .

Como se pode ver na figura 3.7 o nodo 1 e o nodo 2 sdo dois nodos que produzem men-
sagem do mesmo tipo. O tipo de mensagem transmitido pelo nodo 1 e 2 é denominado como
"/topicoPose"e este topico € subscrito pelo nodo 3.

Para 14 dos conceitos referidos anteriormente o ROS € dotado de vérios programas, que aju-

dam na interpretacio tanto dos resultados adquiridos pelos sensores como dos possiveis erros de
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conexdo entre outros. Sdo exemplo de tais programas o rxgraph, o rxconsole e o rviz. O rxgraph
permite-nos ver os nodos existentes, na execugdo do programa, e a interagdo entre os mesmos (é
exemplo da figura 3.7).

O rxconsole é um visualizador, da biblioteca rxtools, e apresenta todas as mensagens publi-
cadas no "rosout". Recolhe mensagens ao longo do tempo, e permite analisar com mais detalhe

filtrando as mensagens de acordo com a prioridade e tipo de mensagem.

rxconsole

Message Severity Node Time
@ hello world 788886 Info fralker 1259701549.969195000 |~
@ hello world 78890 Info fralker 1259701552.069209000
@ hello world 78891 Info fralker 1259701552.169190000 ||
@ hello world 78892 Info fralker 1259701552.269193000
@ hello world 78893 Info fralker 1259701552.369192000
[ ] >
Severity @ Fatal @ Error @ Warn @ Info @ Debug Pause Clear|  Setup|  Levels..| |New Window...
Enabled | | Include 2 Regex From Message Node Location B Topics @ | 1} ¢
@

Figura 3.8: Esta figura exemplifica o tipo de mensagens que podem aparecer.

O rviz é um visualizador 3D de ambiente e permite saber o que o robot esta a fazer sentir e ver.
E ideal para utilizar durante o debug do cédigo de forma a interpretar os comandos provenientes

do algoritmo.
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Figura 3.9: Representacdo da informagdo proveniente de um laser 3d no rviz

3.2.2 Camadas desenvolvidas

Nesta subsec¢do é descrito o desenvolvimento do esqueleto do programa utilizando todas as
ferramentas a que ROS d4 acesso.

Atendendo a capacidade de abstragdo do hardware que o ROS permite, é possivel tornar o c6-
digo muito mais flexivel e reutilizdvel. Ou seja, em vez da configuracdo do hardware ser feita no
inicio do algoritmo e o pré-processamento da informagdo proveniente do mesmo ser feito no de-
correr do algoritmo, € tudo processado no bloco de hardware. No final, a informagdo proveniente
do loco do hardware é enviada por mensagens de diferentes tipos, mediante o tipo de informa-
¢do para o bloco de interface. Tal caracteristica permite separar completamente os cédigos dos
diferentes blocos sendo assim possivel usar um diferente hardware sem ser necessario mudar o
algoritmo e também usar um diferente algoritmo sem ser necessdrio reconfigurar a maneira como
a informacao é passada pelo bloco de hardware.

Assim como representado na figura 3.10 o programa desenvolvido é constituido por 4 blocos
diferentes:1)Algoritmo;2)Ambiente Grafico;3)Interface;4)Hardware;

Ambiente
o Interface
Grafico
Algoritmo

Figura 3.10: Diagrama de camadas do Software
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No bloco Algoritmo € onde € feito todo o processamento do algoritmo, e onde sdo guardadas

todas as variaveis. O ciclo principal € dividido em 3 fases:
o getlnputData();
e processMainCycle();
e setOutputData();

Na fase de getInputData sdo atualizadas todas as varidveis com os novos dados provenientes
do bloco de Hardware. No processMainCycle sdo processadas todos os dados mediante o obje-
tivo do algoritmo. E por fim novos dados j4 atualizados pelo algoritmo sdo passados na fase de
setOutputData para fora do bloco.

E no bloco de hardware que é feito o pré-processamento da informagdo proveniente do hard-
ware envolvente. Neste bloco sdo inicializadas as configuragdes de cada hardware e sdo feitos
todos os célculos necessdrios de forma a ter os dados de saida prontos a serem usados pelo algo-
ritmo.

O Bloco de Interface é onde sdo feitas todas as ligacdes entre o bloco de Hardware e de
Software. Ou seja, € onde se organiza os dados provenientes dos sensores (bloco de hardware) de
forma a ficarem acessiveis ao algoritmo.

Por fim, o bloco de Ambiente Gréfico foi desenvolvido com o intuito de fazer debug na fase
de testes. Este bloco vai buscar os dados provenientes do bloco do Algoritmo e interpreta-os de
forma visual com o objetivo de melhor compreender os resultados do algoritmo como é possivel

visualizar na figura 3.11.

. @@-@

Zoom IN Zoom Out L% Update Enable Update when vehicle stopt

Figura 3.11: Ambiente grafico de Debug

Esta consola de debug € constituida por dois botdes de Zoom-In e Zoom-Out, uma check
box de nome Update Enable que permite ativar o modo de atualizagdo do Algoritmo de EKF e
EKF-SLAM. Para experiéncias foi também desenvolvido uma check box de nome Update when
veichle stoped com o objetivo de atualizagdo da pose com o veiculo parado de forma a perceber
tais repercussdes. Na figura 3.12 € possivel ver um exemplo da funcionalidade deste modulo,

onde se analisa a evolucdo do filtro ao longo do tempo.



3.2 Arquitetura do Software 23

Q@O C @%Q C

(a) Filtro para t-1 sem atualiza- (b) Filtro para t sem atualizacdo

. 00_0
Yoo

[%Update Enable

(c) Filtro para t+1 com atualiza-
cao

Figura 3.12: Evolu¢do do EKF ao longo do tempo

O retangulo a azul representa a posi¢cdo do veiculo no referéncial do mundo. Os pequenos
quadrados a azul e vermelho, representam respetivamente as posicdes globais das balizas mapea-
das e das balizas observadas. O circulo em volta das balizas mapeadas (a vermelho) representa o
threshold para o qual uma baliza observada € associada a uma baliza mapeada.

Por fim, foi também desenvolvido um pequeno GUI (Grafical User Interface) (fig. 3.13) de
forma a ser possivel mudar os pardmetros do filtro para uma melhor afinacao.

@ Reconfigure

/EKF_Beacons_Matching v
testDouble: 0 < 101
threshold: 0 == 5[1.35
translationNoise: Oy o2
rotationNoise: 0 = 0.2
transRotNoise: 0 = 0.2
readingErrorX: 0 0.01

readingErrorY: o 0.01

Figura 3.13: Interface grafico

No interface da figura 3.13 estdo representados os seguintes parametros:

e threshold,é a maxima diferenca para a qual a posi¢do de uma baliza pode ser associada;
o translationNoise € o erro associado a odometria durante a translacao;

e rotationNoise é o erro associado a odometria durante a rotagao;

e readingErrorX € o erro associado a leitura do laser em x;

e readingErrorY € o erro associado a leitura do laser em y;
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Capitulo 4

Algoritmo de localizacao baseado no
Extended Kalman Filter

Neste capitulo vai ser apresentado detalhadamente o algoritmo de localiza¢do baseado no Ex-
tended Kalman Filter (EKF). Inicialmente serdo descritas todas as varidveis envolvidas no algo-
ritmo, seguindo-se uma breve descri¢do de todo o mesmo e a respetiva interacio entre os blocos
que o constituem. O pseudo-cddigo, seguido de uma explicacdo detalhada, vai ser utilizado de
forma a melhor exemplificar o funcionamento do algoritmo e as suas diferentes fases.

Por fim sdo feitas pequenas considerac¢des sobre os métodos a utilizar, os valores obtidos para

os coeficientes de erro e os consequentes resultados.

4.1 Introducao ao Algoritmo de localizacao baseado em EKF

Yo

\

Xw

Figura 4.1: Referéncial do mundo e referencial do veiculo
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A nomenclatura utilizada pelo EKF vai ser explicada e ilustrada na presente sub-sec¢ao.

A Fig. 5.1 mostra o referencial do mundo, com eixos(xwy,yw) e o referencial do veiculo
(xv,yv). A pose do veiculo é representada pelo vetor (x,,y,,6,). O referencial do veiculo
encontra-se no meio das duas rodas do eixo traseiro. Assim sendo, o referencial do veiculo tem
coordenadas relativamente ao referencial do mundo, (x,,y,), € uma rotagdo também relativa ao
referencial do mundo, 6,.

A baliza j é representada por um ponto no referencial do mundo. E definida por Xy, j
representado na equagdio 4.1, com os parmetros xj,, je i j» no referencial do mundo como ¢

como

representado na figura 5.1

W

xP :
Xhy= | @
Pntj

A transformada das coordenadas da baliza entre o referencial do mundo e o referencial do

veiculo, é expressa pela seguinte equacgao:

(xmej —xy)cos(6,) + (yfvymj —yy)sin(6,)

. “4.2)
— (P — %) sin(6,) + (vp,, j — yv) cos(6),)

Vo _
XPntj -

Pelo contrério a representacdo das coordenadas da baliza no referencial do mundo a partir das

suas coordenadas no referencial do veiculo é expressa por:

xgmj cos(6,) —ygmj sin(6,) + x,

. 4.3)
xgntj sin(6,) +y¥mj cos(6,) +

Xl‘};t i
O ciclo de EKF ¢€ constituido por 3 passos cruciais (como € possivel visualizar na figura 4.2):
e Previsio;
e Associagdo;
e Atualizacdo;

No primeiro bloco de Previsao é usado o algoritmo de movimento previamente enunciado,
no capitulo 2, e a odometria do veiculo para estimar o estado actual do mesmo X (k+ 1]k) e a
respetiva covariancia P(k+ 1|k).

Antes de pode executar o passo da associagdo t€m de ser percorridos dos blocos auxiliares
como ¢ o exemplo do bloco de Observacao e o de Previsao da Medicao.

Na Observacdo di-se a recolha das medi¢des adquiridas através do sensor Z(k + 1) sendo
estas a posicdo das balizas no seu raio de visdo, relativamente ao referencial do veiculo. De
seguida, no passo de Previsdo da Medicéo ¢ utilizada a previsdo da pose do veiculo, X (k + 1[k),
e a informacdo proveniente do mapa, Mp,;, de forma a obter-se a distancia prevista entre o veiculo

e as balizas presentes no alcance do seu laser, /;(k+ 1).
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!

Previsdo da
Posi¢do e da
Observagdo

Encoder

Atualizacdoda
Posicdo

Sim

Associagdo

Figura 4.2: Diagrama do Algoritmo EKF

Assim no passo de Associacio antes de mais, € necessario passar as coordenadas das balizas,
que se encontram guardadas no referencial do mundo, para as coordenadas no referencial do vei-
culo, sendo assim possivel fazer uma comparacdo entre as medi¢cdes. Com a informacdo retirada
do passo anterior € entdo possivel saber a diferenca de distincias entre a posicdo estimada das
balizas, e a observada, chamando-se esta diferenca de Inovagao (V =Z;(k+1) — hi(k+4-1)).

Por fim, resta calcular a melhor estimativa da posicio do veiculo X (k4 1|k + 1) e a sua cova-
ridncia P(k + 1]k + 1),tendo em considerac@o a Previsdo da medicdo e a Observacao feita pelo

laser, tendo tal passo o nome de Atualizacao.

No algoritmo 1 € possivel analisar o pesseudocddigo correspondente ao algoritmo de EKF

explicado anteriormente.

4.1.1 Previsao

No passo de previsdo, o algoritmo EKF usa o modelo de movimento para prever a posi¢ao
atual do veiculo, através da posi¢ao anterior. Tem-se entdo que, no momento temporal k, o veiculo
encontra-se exatamente na posi¢do X (k) = [xy 0]7, relativamente a origem, e a sua melhor estima-
tiva é X (k|k) = [£¥ 0] Revendo novamente o algoritmo de movimento apresentado no capitulo

3 tem-se que:

¥ X Strans COS(G + 6r0t1)
y/ =1y + 6trans Sin(e + 5r0t1 ) (44)
o' 6 5r0t1 + 5rot2

onde X (k|k) = (xy0)T e X(k+ 1|k) = (¥ y' 6) sdo as poses estimadas em k e k + 1, respetiva-

mente. O verdadeiro movimento € descrito por uma translagdo e duas rotagdes que sao sempre
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Algorithm 1 Algoritmo de localizacdo EKF

Rquere: X (k|k), P(k|k),Odometria

EKF Previsao

X (k+ 1]k) = X (k[k) + £,

I o *Btrans Sin(9+6rotl)

pr ~ [0 1 5transcos(9+6rotl)

0 0 1

-COS(9+arotl+ar0tl) _%Sin(e‘i'arotl"‘arotl)

Vfu < | sin(0 + Olyor1 + arotl) %COS(G + Olyor1 + arotl)
0 1

P(k+1[k) <= 7f, - P(kIK) -7 £ + 7 fu- Qo) - 1,

Associacao R X

A Iy -cos(6,) +lysin(6,)

he [ly -cos(6,) — lxsin(év)]

—cos(6,) —sin(B,) —Ixsin(8,)+Iycos(6,)

[ sin(6,) —cos(B,) —Ixcos(H,)—lysin(8,)

Vi< Zpuj— B j

Atualizacao

X(k+1k+1) + X(k+1]k) + W (k+1)V(k+1)

X(k+1)k+1) « X (k+1/k) + W (k+ 1)V (k+1)

T T —_

\V2 S

Pntj (k+1|k)

acompanhadas por um erro gaussiano:

xl X 5trans COS(G + 5mtl)
yl =1y + 6trans Sin(e + 5rot1) +61v (45)
6’ 0 5r0t1 + 6rot2
——
X(k+1]k) fp (i, X (K|K))

onde fp(uk,)? (k|k)) é o modelo que representa a resposta do sistema mediante o comando u,
ou a informacio proveniente da odometria, e a posicdo anterior X (k|k). O modelo cinematico
do erro g, foi modelado considerando o ruido branco com uma distribui¢do gaussiana de valor
esperado igual a zero (¢, = 0) e uma covariancia Q,. O ruido branco ¢, € constituido pelo erro

associado ao estado do veiculo:

qy = [8xv gyv &‘ev]T (46)

Sabendo os modelos do sistema e o modelo do erro, € entdo possivel calcular a covariancia
associada a previsdo, P(k+ 1]k) [3]:

P(k+1[k) = 7f, - P(klk) -7 £, + 715 Qu(k) -V 1 4.7)

tal permite-nos prever a posi¢do do veiculo e a incerteza associada a mesma depois de um

movimento especificado por u.
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A jacobiana v/ f, é a derivada da fungdo f,, com respeito a X (k).Assim sendo através da fungdo

que representa o modelo de movimento podemos retirar a seguinte matriz:

I 0 _Strans Sin(e + 5rotl )
pr =10 1 6trans COS(G + 5r0t1> (4.8)
0 0 1

A matriz Q, define o ruido existente no controlo. Q, aumenta com a translagdo e rotagao

estimada do veiculo e é definido por:

[61‘7'(4}’13' ° COS(G + 6}’0[1) : 651‘;11)15']2 0 O
Qv - O [6tmns ' Sin(e + 6r0t1) ’ 68[”””]2 0 (49)
0 0 (4)* +(B)?

onde A=0;rans - 646, B=(6,011 + 8012) - G0 € O, ..., 05,1 > 05,0+ Os,, 530 erros de desvio os quais
serdo explicados no final do capitulo. Ou seja quando o veiculo anda um metro em frente o erro
de translagdo e rotagdo estimado serd o5, € Og,, respetivamente. Quando o veiculo faz um
rans 'd0
movimento de rotacdo de um radiano o erro estimado da rotagdo proveniente da odometria € igual
a Og.
O modelo de movimento referido na equacdo 4.5 necessita que o ruido do movimento seja

mapeado no estado. Assim as transformada do espaco do controlo para o espaco do estado é
O f (ug. Xi—1)

definida por / f, = B é o jacobiana da func¢do de movimento em ordem ao aos parametros
do movimento
cos(6 + Q1) —% sin(6 + Qo1 )
Vfu=|sin(0 + 1) %cos(@—i—am,l) (4.10)

0 1

A covariancia prevista depende da dinidmica do sistema e da covarifncia anterior, (5/f b
P(klk) -/ f;). O membro (V.f, - Qy(k) -7 f]) da equagdo 4.1.1 aumenta a covariancia e a incer-
teza da posicao até ser feita uma nova observagao.

4.1.2 Observacao

O segundo passo consiste em obter as medidas provenientes do laser, Zg,s(k + 1), quando
o veiculo se encontra na posicdo temporal £+ 1. Neste caso as medidas sdo pré-processadas e
recebidas com os parAmetros xp,, je Yot ; relativamente ao referencial do veiculo, para cada baliza

J como representado na seguinte equagio:

Vv
X .
. XV ObsPnt j
Zpntj = XOpspnrj = v “4.11)

YObsPnt j
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As balizas sao adquiridas no referencial do laser, ou seja no referencial do veiculo, no entanto
para fazer o maching entre as balizas observadas e as balizas previstas € necessario representa-los
no mesmo referencial. Na presente abordagem vao ser transformadas as medi¢des das balizas
previstas, do referencial do mundo para o referencial do veiculo como sera explicado no préximo

passo.

4.1.3 Previsao da Medicao

A previsdo da medicdo consiste em determinar, mediante a posi¢ao do veiculo, a que distancia
as balizas se deveriam encontrar do mesmo. Para tal € utilizada a pose proveniente do passo da
previsdo X (k+ 1]k) e a informag@o proveniente do mapa M (k) para determinar a posi¢do estimada
da baliza, Z,. Visto as coordenadas de X (k+ 1|k) e M (k) se encontrem no referencial do mundo
é necessdario existir uma mudanca de coordenada. Assim, para a previsdo de cada baliza,z;, temos

uma mudanga de coordenadas #;:

Zik+1) = hi(z, X (k+ 1|k)) <

ST (4.12)
Zi(k+1) = Xpy (k+ 1]k)
A atualizacdo da posi¢do correspondente a baliza j observada € representada por:
~ )CV :
hpnij= | 0" (k+1]k) (4.13)
Ypnt

Usando a equacdo 4.2, a atualizacdo da observacdo para cada ponto j, pode ser calculada de

seguinte maneira:

lx = Xm _ley =Ym—W (414)
~ |L-cos(6,) +lysin(6,
Zey=h= COS(A)JFyS?n(A) (4.15)
Iy -cos(6,) — Ixsin(6,)

A posicao da baliza proveniente da observacao é acompanhada por um erro e pode ser expressa

pela seguinte equagao:

Zpptj = hppj+7rpuj <
e 16

Vv

Zpmj=
Yputj T Eyj

onde o erro rpy j € 0 erro associado com a observagao da baliza j, modelada com ruido gaussi-

ano de média zero e covariancia Rp,; ;. A matriz de covariancia associada a0 modelo de erros das
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observagdes, ¢ dada pela seguinte expressao:

Ox Oxy

Rpuj = “4.17)

Oy Oy
onde oy € 0y sdo valores retirados do datsheet do laser, e Oy, € zero visto ndo existir nenhuma
relacdo entre os pardmetros x e y.
O gradiente do modelo de observag@o hp,; em ordem ao ruido da observacdo das balizas

observadas rp, ; € uma matriz identidade enquanto que em ordem ao vetor de estado no ponto j, €

igual a \7h%,, j» € € obtido através de:

- éV —si év _l i év l é‘;
thmj _ ?OSE ) sin( ) ) xsin( ) )+ yc?s( ‘ ) (k1K) “18)
sin(6,) —cos(6,) —lxcos(6,)— Lysin(6,)

4.1.4 Associacao

Neste ponto do algoritmo possuimos um conjunto de observagdes de balizas provenientes do
laser, e também um conjunto de balizas previstas, ambas posicionadas no referencial do veiculo. O
processo de Associagdo consiste em identificar todas as observagdes que correspondem as balizas
previstas. Por outras palavras, tenta-se encontrar um ligacdo intuitiva que diga "esta observacao,
feita pelo laser, corresponde a determinada baliza prevista pela informacao proveniente do mapa".

Para que uma associacdo seja feita entre uma baliza do vetor de observagdes, ZgbsPnti’ e uma

W

baliza do vetor previsdes, Zp,, ; € necessdrio que as seguintes condi¢des se verifiquem:

N . g w SW . A . L
1. A distancia euclidiana entre Zg,, p,,; € Zp,, ; S€ja menor que um pardmetro ajustavel OdBeac-

2. Dos pares que passem a condi¢ao anterior sé se utilizard tnica e exclusivamente a menor

distancia ente os pares.

Feita a correspondéncia entre a baliza observada e a prevista é-nos entdo possivel calcular o
quanto a previsdo de uma certa baliza j estd afastada da real posicdo da mesma. Este calculo é

denominado de Inovacdo e € calculado da seguinte maneira:

Vi=Zpuj— Rpus j (4.19)

4.1.5 Atualizacao

A atualizagdo, X (k+ 1|k + 1), ndo é nada mais do que uma correcdo da previsdo tendo em
conta as observacgdes e respetiva associagdo com a informacdo proveniente do mapa. Ou seja
a nova pose corrigida utilizando o algoritmo de EKF na fase do update é calculada da seguinte
maneira [3]:

X(k+1k+1) =X (k4 1k) + W (k+1)V(k+1) (4.20)
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onde W (k+ 1) representa o ganho de Kalman. O ganho de Kalman corresponde a corre¢do que

ird ser feita de forma ao veiculo se aproximar da pose real. O ganho de Kalman ¢ igual a:

T T _
W(k+1) =P(k+ k) hpy ;- [V hipn jP(k+ 1]k)7hg, - +R] ™ (4.21)

finalmente a nova covariancia correspondente a X (k-+ 1|k -+ 1) é calculada da seguinte maneira:

P(k+1]k+1) = P(k+ 1]k) = W (k+ 1) 7 i3, ;P(k + 1]k) (4.22)

4.2 Parametros do Filtro

Na presente seccio serd apresentada a justificacio para os valores escolhidos dos parametros

descritos ao longo da sec¢do anterior.

Os valores utilizados relativamente aos paramentos do laser, oy € 0y, foram retirados do ma-
nual de instrugdes do instrucdo, e representam a estimativa da covariancia associada as medig¢des

do laser.Estes valores podem ser observados na tabela 4.1.

Tabela 4.1: Valores de erro do Laser

8, (m/m) 0,001
8, (m/m) 0,001

Foram também conduzidas repetidas experi€ncias de forma a retirar os possiveis erros da odo-
metria. Todas as experiéncias para os valores apresentados foram realizadas com o veiculo a uma
velocidade de 0.3 m/s. Assim com um ciclo de 100 milissegundos, o veiculo mover-se-a, entre
ciclos, a uma distincia de 0,03 metros. Assumindo entdo que para o pior caso o ciclo demora 3
vezes a velocidade norma de todo o processamento, o veiculo move-se 0,09 metros entre ciclos.
Assim no corredor I - 175 (figura 6.1) foram feitos diversos ensaios com o robd a deslocar-se
em linha reta e foram retirados os erros de translagdo, o5, , € rotagdo 649 por metro. Também
foram feitos ensaios onde o veiculo fez rotacdes de 360° e de seguida medido o erro de rotagio

por radiano 0g. Assim foram obtidos os seguintes valores da tabela . 4.2

Tabela 4.2: Valores de erro do Laser

08, panc (m/m) 0,015
O4p (rad/m) 0,07

o (rad/ rad) 0,03
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Por fim falta falar do parAmetro O peqc, que define o valor maximo para o qual uma associa¢do
é feita. Uma vez que as balizas terdo de estar afastadas um minimo de 0,5 metros definiu-se o

valor deste parAmetro como 8ypeq = 0,25 metros.
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Capitulo 5

Localizacao e Mapeamento Simultaneo

Neste capitulo vai ser apresentado detalhadamente todo o algoritmo deSimultaneous Locali-
zation and Mapping. Inicialmente é feita uma introducdo sobre o SLAM onde é definido o seu
objetivo e sdo descritas todas as varidveis envolventes no algoritmo. De seguida, é feita uma breve
descri¢do de todo o algoritmo e como os diferentes blocos interagem entre si. O pseudocddigo
vai ser utilizado de forma a melhor exemplificar o funcionamento de todo o algoritmo e as suas
diferentes fases.

Também serd explicado detalhadamente todo o funcionamento de cada bloco que constitui o
algoritmo.

Por fim, sdo feitas pequenas consideracdes sobre os métodos a utilizar, o valor obtido para os

coeficientes de erro e os resultados obtidos.

5.1 Introducao

O presente capitulo aborda um dos mais fundamentais problemas na drea da robética, o pro-
blema de localizacdo e mapeamento simultdneo. Este problema é comummente tratado na litera-
tura por Simultaneous Localization and Mapping (SLAM). Problemas de SLAM aparecem quando
o veiculo ndo tem acesso a0 mapeamento da drea nem a sua propria posi¢ao [5].

Como referido anteriormente (capitulo 2) existem dois tipos de SLAM, o Online SLAM e o
Full SLAM. Para 14 da complexidade do Full SLAM, referida no capitulo 2, é também impor-
tante considerar o elevado nivel de processamento exigido por este tltimo. Assim, considerando
todos os fatores envolventes e os requisitos de baixo processamento adjacentes ao presente projeto
optou-se pelo desenvolvimento do Algoritmo de Online SLAM, algoritmo este que serd pormeno-

rizadamente descrito nos préximos capitulos.

5.2 Nomenclatura do Algoritmo de SLAM-EKF

Na presente sec¢do vao ser introduzidas todas as varidveis de estado envolventes ao Algoritmo
de SLAM-EKF.

35
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A figura 5.1 apresenta o referencial do mundo com eixos (xw,yw) e o referencial do vei-
culo (xy,yy). A pose do veiculo é representada pelo vetor ( x,,y,,6,). O referencial do veiculo

encontra-se centrado no meio das duas rodas traseiras do veiculo. Assim sendo o referencial do

Yw

Yo

\/

v J Xw

Figura 5.1: Referéncial do mundo e referencial do veiculo

veiculo tem coordenadas relativas ao referencial do mundo iguais s do veiculo (x,,y,) € uma ro-
tacdo, também referente ao referencial do mundo, de 6,. No algoritmo de SLAM ao contrario do
algoritmo de EKF, o vetor de estado deixa de ser fixo. Neste caso o vetor de estado é composto
pelo estado do veiculo X, = [x,,y,,6,]” e pelo vetor de estado do mapa X", ambos representados
no referencial do mundo. Assim sendo o vetor de estado do presente filtro é representado pela
seguinte equagdo:

Xy

X=|y (5.1)

O vetor de estado do mapa é representado por X!V e é incrementado cada vez que uma nova

baliza € considerada valida. Desta forma podemos representar este vetor pela seguinte equacao:

X0 = |xt] (5.2)

onde X 1‘% é o vetor de estado correspondente ao conjunto de pontos invariantes que represen-

tam as balizas processadas. Assim sendo o vetor de estado do mapa € definido por:

X, = [Xf‘jr/ztlev’l:zﬂ . 'Xl‘;‘;/uN] (5.3)

m

onde N é o niimero de pontos invariantes.
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Como pode ser visto na figura 5.1 uma baliza i é representada no referencial do veiculo pelas

: VoV : 5 : .
coordenadas cartesianas (xp,;;,Yp,;;)> assim o estado observado € definido por:

Vv

v _ | *Pui
XPnti_ \% (54)
Pnti

A baliza i representada como um ponto do referencial do mundo, e convertida através da

equacgdo 4.3, € expressa da seguinte forma:

Xf = | b (5.5)

Extrapolando a equacdo 5.1 podemos obter a seguinte equagio:

T T
Xy T T
x;}/ml xIVYmN
w w
Ypnt1 YPuN
6,

A estimacio do estado do filtro é representada por X sendo este composto pelos seguintes

elementos:
. %
X = o 5.7
m

onde X, representa a estimacdo do estado do veiculo, sendo este constituido pelas varidveis
(£, v, 0,), e XV representa a estimativa do vetor de estado do mapa, o qual é representado pela

seguinte equagio:

ow _[ow w17
m = XPntl"‘XPntN] (58)

A estimacdo de um ponto j no referencial do veiculo e do mundo € expressa pelos seguintes

vetores:

RV v v W W W
Xputj = [me 7Pt j] » Xpwj = [me jYPnt j} (5.9

Quando uma nova baliza € detetada pelo laser esta ndo é de imediato adicionada a lista de
balizas. Inicialmente as coordenadas da baliza sdo gravadas numa lista de balizas ndo mapeadas
(unmapped point), Xynmppn: j» até que tal baliza tenha sido observa um niimero minimo de vezes
considerdvel, para que esta seja considerada ndo falsa positiva, e consequentemente adicionada ao
vetor de estado (Y,,V,V ). Tal restri¢do € imposta de forma a evitar que falsas balizas, como material
de possivel reflexdo, espalhado pela drea de trabalho, seja adicionado a lista de balizas. O ndmero

minimo de vezes que uma mesma baliza terd de ser vista estd dependente de um pardmetro que
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¢é explicado numa seguinte sec¢io. Esta lista é representada no referencial do mundo da seguinte

forma:

T
Xunmppnt = | XunMppni1 --~XUnMantJ] (5.10)

onde J representa o nimero de balizas invaridveis representadas na lista de balizas ndo mape-

adas, e o vetor Xy,uppn j € representado por:

XUnMpPnt j
XunMppPntj = YUnMpPnt j (5.11)
Views

Finalmente cada vez que uma baliza € vista um nimero de vezes suficiente é passada para o

vetor de estado do mapa X" sendo cada elemento N desta lista caracterizado da seguinte forma:

SW oW
Xpun = Xopspni (5.12)
w )%vb P
% _ sPnti
Xobspnti = | (5.13)
yObsPnti

5.3 Ciclo do Algoritmo de SLAM-EKF

Na presente sub-sec¢ao vai-se descrever mais detalhadamente todo o processo de EKF-SLAM.
Embora este algoritmo partilhe de muitos dos passos referidos no capitulo de EKF, serdo descritos
novamente todos os passo de forma a criar independéncia entre os dois capitulos.

O algoritmo de EKF-SLAM ¢é composto por trés passos cruciais: 1) Previsio; 2)Associagao;
3)Atualizacio;

O primeiro passo, o de Previsao, é exatamente igual ao passo referido no algoritmo de lo-
calizac@o baseado em EKF (capitulo 4). Tem como objetivo o uso do algoritmo de movimento
previamente enunciado, no capitulo 2, e a odometria do veiculo de forma a estimar o estado atual
do veiculo X (k+ 1|k) e a respetiva covariancia P(k+ 1|k).

Durante a observacdo das balizas, dd-se a recolha das posi¢des através do sensor de laser,
Z(k+ 1), relativamente ao referencial do veiculo. De seguida no passo de Associagéo é utilizada
a previsdo da pose do veiculo, X (k+ 1|k), e a informagdo proveniente do mapa, X', de forma a
ser feita uma associacdo entre a posi¢do prevista das balizas e a posi¢do recolhida através do laser,
ambas relativas ao referencial do mundo, h;(k+ 1). As observagdes sem associagio no vetor de
estado X (k+ 1|k) t8m um indice -1 no vetor de associagdes h;(k+ 1). Para estas observacdes é feita
a comparacdo com o vetor de balizas ndo mapeadas Xy,p,pn. Esta correspondéncia € retornada
nos vetores de associacdo de balizas ndo mapeadas, UnHp,;. Como anteriormente, as balizas que
ndo t&m correspondéncia nesta lista sdo identificadas com o indice -1.

No passo de Atualizagiio o estado do filtro e a covariancia, X (k+ 1|k) P(k+ 1|k), propagadas
pela odometria sdo processados e atualizadas dando origem ao novo estado e a uma nova covari-

ancia X (k+ 1|k +1) e P(k+ 1|k + 1). Para tal sdo processadas as observagdes e as estimagdes das
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balizas com correspondéncia no vetor 4;(k+ 1). Neste passo sdo também atualizadas as listas de
balizas ndo mapeadas, como se explica de seguida.

Todo o conjunto de balizas ndo mapeadas sdo indexadas com o nimero de vezes que estas
foram visualizadas pelo laser e associadas. Assim sendo sempre que uma baliza encontra associa-
¢do na no veto UnHp,; o seu indice € incrementado. Por fim, ainda no passo de atualizag¢do todos
as balizas na lista da balizas ndo mapeadas, Xynpyppnr» com um indice superior a um parametro,
previamente definido, sdo adicionadas ao vetor de estado do mapa X" .

No seguinte quadro € possivel analisar o pseudo-cédigo correspondente ao algoritmo de EKF

explicado anteriormente.

Algorithm 2 Algoritmo de localizacio EKF-SLAM

Rquere: X (k|k),P(k|k), Odometria(Odo), BalizasObservadas(BObs)
Bloco de Previsdo(X (k+ 1|k), P(k+ 1]k) < Previso(X (k|k),Odo, P(k|k))
X (k+ 1]k) < X (k|k) + f,
-1 0 _5trans Sin(e + 5rotl)
pr «~ (0 1 5trans COS(G + 6rotl)
0 0 1
_COS(G + Qyor1 + arotl) —% Sil‘l(e + Obor1 + arotl)
va — sin(@ + Oor1 + ar()tl) %COS(G + Oor1 + amtl)
0 1
P(k+11k) <= 7.fp- P(klk)-7.f," + 7/ - Qu(k) -V 17
Associacao
P {lx : cos(G:V) + lysin(G:v)]
ly - cos(6,) — lxsin(6,)
—cos(B,) —sin(B,) —Ixsin(8,)+Iycos(6,)

[ sin(6,)  —cos(6,) —Ixcos(H,)—lysin(6,) (k+1]k)
Vi < Zppj— hpw,
Atualizacdo com balizas ja existentes no filtro
X(k+1lk+1) « X(k+ 1k) + W (k+ 1)V (k+1)
X(k+1k+1) + X(k+1[k) + W (k+1)V(k+1)
W(kt-1) = P(ko+ LK) h (RS, P+ 1K), + K]
Atualizacao das balizas existentes
X(k+1lk+1) X (k+ 1|k) + W(k+ 1)V (k+1)
W (k+1) < P(k+ 1k)7hY, ;" [h, P+ 11k) 7R, ;" +R]™!

T T | o
W (k+1) = P(k+ 1k)Thy ;[ P(k+ 1K)k, - +R]™!

X
hpyj <

Ao longo do presente capitulo a seguinte nomenclatura vai ser usada:

o 0(@*(b) representa uma matriz de zeros com dimensdes (a) x (b).
o 1(9*(®) representa a matriz identidade com dimensdes (a) x (b).

e X(a) x (b) representa uma matriz genérica X com dimensdes (a) x (b).
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5.3.1 Previsao

Este processo € igual ao j4 referido na sec¢dao 4.1.1. Ou seja ciclicamente através da odome-
tria(Odo), do estado estimado anteriormente, X (k|k), e da covariancia anterior, P(k|k), é calculado
um novo vetor de estado, X (k + 1|k), e a nova covariancia,P(k + 1|k).

Neste passo uma vez que as balizas sdo elementos estaticos no referencial do mundo, unica-
mente o estado do veiculo, (x,,y,, 6, ), serd alterado com a informagéo proveniente da odometrima.

Considerando o modelo de movimento do veiculo e atendendo ao vetor de estado , X (k|k), temos

H(X,(k|k),Odo,q,)
f(X(k|k),0do,q) = Apm (5.14)

Xpun

onde N representa o nimero de balizas mapeadas até ao momento, € o modelo cinemaético
fv(X,(k|k),Odo, q,) é previamente referido na equagdo 4.5.

O modelo cinemadtico do erro g, foi modelado considerando o ruido branco com uma distri-
buicdo gaussiana de valor esperado igual a zero (¢, = 0) e uma covariancia Q,. O ruido branco ¢,

¢ constituido pelo erro associado ao estado do veiculo:
_ T
qv = [EnEp o] (5.15)

A estimag@o do filtro depois do passo de previsdo é obtida através da estimagdo do estado
anterior X (k|k) e da informagdo proveniente da odometria (Odo) como demonstrado na seguinte

equacao:

X(k+1lk) = f(X (k|k),0do,q,) <

_)?v(k]k) + 5,mnscos(év(k‘k) n 5"01‘1)_
yAV(k‘k) + Orrans Sln(év(k’k) + 5,,0”)
0, (kl) + Sror1 + Sror2

" 5.16
Xpur1 (k|k) 610

Xppun (k|k)

Sabendo os modelos do sistema e o modelo do erro, € entdo possivel calcular a covariancia

associada a previsdo, P(k+ 1]k):
Plk+11k) = 7fp - P(KIK) - 7"+ fur QoK) -7 fu (5.17)

A jacobina da transi¢do do modelo em ordem ao estado do filtro € definida por:
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vf

VIV =5x ©
7 fx, (X (k|k),0do)  03)*(N)
O(ZN)X(3) I(ZN)><(2N) (5.18)

onde v/ fx, € a jacobiana do modelo do movimento fv com respeito ao estado do veiculo X, (k),

e € obtida da seguinte forma:

10 _Btrans sin(9 + 8r0t1 )
pr =10 1 Orrans COS(G + 5r()tl> (5.19)
00 1

A Jacobina do modelo de transi¢do em ordem ao erro da odometria g,,, € descrito pela seguinte

equagdo:

6f

Ve = 5a g
[3)xB3)  pB)x(N)
0MxB) M)x () (5.20)
A covaridncia Q, aumenta com a translacdo e rotacdo estimada do veiculo:
[Strans : COS(Q + 5r0t1) : thmm}z 0 0
0, = 0 [8trans - Sin(6 + Sor1) - 05, |2 0 (5.21)
0 0 (A)?+ (B)?

onde A=0y4ns - G40, B=(8r011 + 8r012) - Og € O, 05,015 08,22 05,, 30 erros de desvio os quais
serdo explicados no final do capitulo. Ou seja, quando o veiculo anda um metro em frente, o
erro de translag@o e rota¢do estimado € o5, , € O5,, respetivamente. Quando o veiculo faz um
movimento de translacdo de um radiano o erro estimado da rotagdo proveniente da odometria é

igual a Os,1 06,

5.3.2 Associacao

No modulo de detecdo de balizas obtém-se um conjunto de pontos com coordenadas referentes
ao referencial do veiculo. A lista de pontos referentes as posicdes das balizas observadas é definida

pela seguinte equagao:

PList" = [ngsPntl --'X(‘)/bspmN] (5.22)
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1% < - N ~ .
onde X, ».. € igual a equagdo 5.12, e representa as coordenadas de uma baliza. N representa
o nimero de balizas observadas presentes na lista referida.
Estes pontos sdo passados para o referencial do mundo através da equagdo 4.3, e a lista que

os contem € definida pela seguinte equacio:

W W W
PList™ = [Xopspu1 - - XObspun] (5.23)

Tendo entdo a lista de balizas observadas, PList", e o estado do mapa, Xnvf ¢é entdo possivel
fazer a associacdo entre as balizas observadas e as mapeadas. No caso de ndo existir nenhuma
associacgdo entre as observagdes e o estado do filtro ou entre as observacdes e a lista de balizas ndo
mapeadas, Xy ppnr» € €ntdo adicionada esta nova baliza a lista de balizas ndo mapeadas como se
ird explicar de seguida.

Durante o bloco de associag@o, sdo comparadas as balizas observas e as balizas mapeadas
de onde se retorna um vetor Hp,, com valor -1 se uma balizar ndo for associada e valor 1 se
for associada. No caso das balizas observadas que ndo foram associadas com a lista de balizas
mapeadas € corrido o mesmo bloco mas desta vez faz-se a comparacg@o entre as balizas observadas
ndo associadas anteriormente e a lista de balizas ndo mapeadas, retornando neste caso o vetor
UnH, Pnt-

Para que uma associacio seja feita entre uma baliza da lista de observagdes PListV, e uma

baliza do estado do filtro XV, é necessério que as seguintes condigdes e verifiquem:
. . . qe W &> W . A . , .
1. A distancia euclidiana entre X, .y € Xp,,; s€ja menor que o parametro ajustavel 84patiza-

2. Dos pares que passem a condi¢do anterior sO se utilizard tnica e exclusivamente a menor

distancia entre os pares.

No caso da comparagdo entre balizas observadas e balizas ndo mapeadas, embora os parame-
tros de comparacao sejam iguais aos referidos anteriormente, em caso de associac¢do € incremen-
tada a varidvel views, referente ao niimero de vezes que a respetiva baliza foi associada. Se no
final deste bloco ainda existirem balizas observadas que ndo tenham sido associadas, estas sdo
adicionadas a lista de balizas ndo mapeadas, com a varidvel view a zero, de forma a mais tarde, se

vistas um nimero de vezes suficientes, serem inseridas no vetor de estado do mapa.

5.3.3 Atualizacao

Nesta sub-sec¢do € considerado que o vetor do estado estimado € constituido por N posicdes
invariantes de balizas. Assim o vetor de estado do filtro estimado, tendo em conta que este ¢
constituido pelo vetor estado do veiculo e o vetor de balizas mapeadas, é representada por (3+2N).
Ou seja o vetor de estado do veiculo tem trés dimensdes associadas e cada baliza duas.

Tendo entdo a lista de balizas observadas, PList" , o estado do veiculo, XV (k+1|k), e o estado
do mapa, )?,:f(k + 1]k), o conjunto de balizas associadas, Hpy,, € entdo possivel fazer a atualiza¢do
do estado filtro de forma a fundir todas as informacdes, e obter uma estimativa da pose do veiculo o

mais precisa possivel, X, (k+ 1|k -+ 1), e um posicionamento das balizas corrigido XV (k+ 1|k +1).
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Tal atualizardo vai ser criteriosamente explicada ao longo da seguinte sub-sec¢do onde € explicada
como ¢ feita a atualizac@o de todo o filtro e como sdo adicionadas novas balizas ao estado do filtro.

Inicialmente € feita a selecdo dos pares possiveis de associar, e é retornado um vetor Hp,;
com esta informac@o, como explicado na sub-sec¢do anterior. Através deste vetor é entdo possivel
obter a estimacdo da observago ;. Ou seja h; é a conversio das da posicdo das balizas mapeadas,
associadas, do referencial do mundo para o referencial do veiculo considerando a posi¢do estimada
atual do veiculo .

No presente caso de observacdo das balizas considera-se que o modelo de observacdo da baliza

i é representado pela seguinte equacao:

X%
h = ‘1;"” (5.24)
YPnti
A estimacdo deste modelo é representada por
A F 44
hi= | D" (k4 1k) (5.25)
YPnti
hi =X} i(k+1]k) (5.26)

Uma vez que as balizes presentes no vetor do estado do filtro se encontram posicionadas
relativamente ao referencial do mundo € necessario fazer a conversao para o referencial do veiculo
tendo em consideracdo a pose estimada do mesmo, X,. Usando a equacdo 4.2, a estimagdo da

observacgao para cada ponto i, pode ser calculada de seguinte maneira:

lx:xm_xwly:)’m_yv (5.27)

- L, - cos( :v) +lys%ﬂ( :v) (5.28)
ly - cos(6,) — lxsin(6,)

A observacgdo de uma baliza pode ser representada pela seguinte equagao:

Zpnti = hppii + pui &
Xppi + Exi (5.29)

Zppi = | |,
Ypuii T &yi

onde o erro rp,; € 0 erro associado com a observacdo da baliza i, modelada como ruido gaus-

siano de média zero e covariincia Rp,;. O erro rpy; € representado pelo seguinte vetor:

rpmi = |0 (5.30)

Eyi
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A matriz de covaridncia associada ao modelo de erros das observacdes, e dado pela seguinte

expressao:

O, Oy
Rpwi=| =~ 7 (5.31)
Oyx Oy

onde o, € 0, sdo valores retirados do datsheet do laser e oy, € zero uma vez que nio existe nenhuma

relacdo entre os parametros x e y.

O gradiente do modelo de observacao hp,,; em ordem ao ruido da observacdo das balizas rp,;;
¢ uma matriz identidade enquanto que em ordem ao vetor de estado na baliza i, é igual a \//%,..,

é obtido através das seguintes equacdes [7]

w
Vi = [Tl 7] (5.32)
- éV —si év 71 i év l év
Vhigzt,- _ ?OSE ) sin( ) ) xsin( A )+ yc?s( ? ) (k+ 1%) (5.33)
sin(6,) —cos(6,) —lxcos(6,)— Lysin(6,)
vh;{’r":{l = |:()(2)><(2j*2) vh;{%flr 0(2)><(N72i)1| (5.34)
, 0 in(6,
Vhﬁfv;}? _ cos( A) sin( ) ) 5.35)
—sin(6,) cos(6,)

Obtidas as informacdes correspondentes as associacdes entre as balizas observadas e a posi¢ao
das balizas estimadas € entdo possivel calcular, ente as associacdes, o quanto as posicdes diferem
tendo este calculo o nome de Inovacdo. A inovagdo,tem como objetivo ajudar numa estimativa de

quanto o veiculo esta errado na determinacdo da sua pose e € calculada da seguinte forma:
Venti = Zpnti — hpnri < (5.36)
v oV
Venti = Xopspnii = Xpui (5.37)

Assim sendo, o vetor de inovacdo das posi¢des invariantes das balizas pode ser representado

por:

Veu = [mel e VPntN} ' (5.38)

O gradiente final em ordem ao estado do filtro é representado através da seguinte expressao:

Vhl = [ e Db (539)
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Por fim o resultado da matriz de covariancia associada ao modelo de erro para todas as balizas

observadas € expressa pela seguinte equagio:

Rput1 0 0
Rpw=1| 0 ... O (5.40)
0 0 RPnti

Finalmente com todos os paramentos calculados basta aplicar a equagdes de atualizacdo do
filtro. Assim sendo o novo vetor do estado estimado , X (k+ 1|k + 1), é obtido usando as equagdes
do EKF:

X(k+1k+1)=X(k+1|k) +W(k+1)V(k+1) (5.41)

onde W (k + 1) representa o ganho de Kalman. O ganho de Kalman corresponde a corre¢do que

ird ser feita de forma ao veiculo se aproximar da pose real. O ganho de Kalman ¢ igual a:

T T _
W (k+1) = P(k+ 1k)Vhpy,; [V P(k+1]k)7hp,; +R]™ (5.42)

finalmente a nova covaiancia correspondente a X (k+ 1|k + 1) é calculada da seguinte maneira:

P(k+1|k+1) = P(k+ 1[k) =W (k+ 1) 7 b3, ;P(k + 1 k) (5.43)

Ainda antes de terminar o processo de atualizagdo e para terminar todo o ciclo do filtro é
necessdrio adicionar as novas posicdes das balizas que tenham passado o teste correspondente
ao minimo de vez que estds foram visualizadas. Assim € corrido o bloco de nome "true fea-
tures"onde se faz a verificacdo do pardmetro views correspondente a cada elemento da lista de
balizas ndo mapeadas, Xy,yppn. Assim sdo corridos todos os elementos da lista de balizas ndo
mapeadas Xyumppui, € no caso do pardmetro view do elemento i for maior que um parametro
Oyiews, considera-se que a balizas foi observada um nimero de vezes aceitdveis para ser conside-
rada real. O elemento i é entdo eliminado da lista de balizas ndo mapeadas e adicionado a sua
posicdo e a sua covaridncia ao vetor do mapa do filtro, XV (k4- 1|k + 1) e 2 matriz de covariancia,
P(k+1lk+1), respetivamente.

De seguida vai ser explicada com ¢ feita a introdu¢@o de uma nova baliza no filtro. Antes de
mais € de notar que a observagdo encontra-se no referencial do veiculo sendo assim € necessdrio
utilizar a equagdo 4.3 de forma a converter as coordenadas para o referencial do mundo. Assim
a estimacdo de um ponto invariante como funcio da observagdo do laser, Xg;;spnm ¢ descrita da

seguinte forma:

oW w
Xpunti = XObspnti < (5.44)

xA‘ébsPnti COS<6V) - )A)‘ébspmi Sin(ev) + )’5\,

N

Xpi =
Pnti — . AV A A
20bspnii SIN(0) + I 0pspni €05(0) + I

(5.45)

Quando a observagdo € adicionada ao estado do filtro a nova estimagdo e representada pela
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seguinte equacao:

T

A A T T T
X<k+ 1 ’k+ 1) - XvT ngqzl Tt XI‘%N X‘/OVbsPnzi (5'46)

Por fim a estimacfo da matrix da covariancia € dada pela seguinte equagao:

rpnti rpntiT

T
P(k+ 1k +1) = 7hp, iP(k+ 1k + 1) 75, + i i Reatihipry (5.47)

onde o gradiente do modelo de observacdo em ordem ao estado do filtro e igual a [7]:

X, (3)x(2N+2)
x _ | Vb 0
o = [0(2N+2)><(3) 0(2N+2)><(2N+2)] (5.48)
1 0 —xY, ., sin(6,)—y% cos(6,)
vhfgm = VOb.YPml N ‘fnn N (k+ Hk"" 1) (5.49)
0 1 XObsPnti COS(GV) — Yputi Sln(e\))

O gradiente do modelo da observacdo em ordem ao ruido rp,, € dado pela seguinte equagio:

cos(6,) —sin(6,)

k+1lk+1 .
sin(6,) cos(6,) (et e+ 1) 430

Vhp' = [

5.3.4 Passagem de EKF-SLAM para EKF

O algoritmo EKF-SLAM € um algoritmo muito poderoso mas como previamente referido,
também € muito pesado sendo este normalmente corrido em modo off-line. Assim depois de
correr o algoritmo EKF-SLAM em modo online, e mapeadas todas as balizas presentes no layout
de trabalho, € utilizada esta informac@o para correr o algoritmo de EKF, referido no capitulo 4. A
grande diferenca ente os dois algoritmos € que no algoritmo de EKF o estado do filtro € constituido

unicamente pela posi¢do do veiculo:

X:[xv Y evr (5.51)

Concluindo o principal objetivo do algoritmo de EKF consiste em usar as balizas mapeadas
préviamente no algoritmo de EKF-SLAM, de forma a estimar unicamente o estado do veiculo, X,,.

Assim sendo contrariamente ao algoritmo de EKF-SLAM no algoritmo de EKF:

1. O mapa previamente construido ndo € atualizado;

2. Novas balizas nio sdo adicionada ao vetor de estado do filtro;

5.4 Parametros do Filtro

Na presente seccao serd apresentada a justificacio para os valores escolhidos dos parametros

descritos ao longo da sec¢do anterior.
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Os valores utilizados relativamente aos paramentos do laser, oy € 0y, foram retirados do ma-
nual de instrugdes do instrugdo, e representam a estimativa da covariancia associada as medi¢des

do laser.Estes valores podem ser observados na tabela 5.1.

Tabela 5.1: Valores de erro do Laser

&, (m/m) 0,001
8,(m/m) 0,001

Foram também conduzidas repetidas experiéncias de forma a retirar os possiveis erros da odo-
metria. Todas as experiéncias para os valores apresentados foram realizadas com o veiculo a uma
velocidade de 0.3 m/s. Assim com um ciclo de 100 milissegundos, o veiculo mover-se-a, entre
ciclos, a uma distancia de 0,03 metros. Assumindo entdo que para o pior caso o ciclo demora 3
vezes a velocidade norma de todo o processamento, o veiculo move-se 0,09 metros entre ciclos.
Assim no corredor I - 175 (figura 6.1) foram feitos diversos ensaios com o robd a deslocar-se
em linha reta e foram retirados os erros de translagdo, o5, , € rotagdo oy por metro. Também
foram feitos ensaios onde o veiculo fez rotacdes de 360° e de seguida medido o erro de rotagio

por radiano 0. Assim foram obtidos os seguintes valores da tabela . 5.2
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Tabela 5.2: Valores de erro do Laser

08, ranc (m/m) 0,015
O4p (rad/m) 0,07
oq (rad/ rad) 0,03

O pardmetro 8;geqc, que define o valor maximo para o qual uma associagio € feita. Uma vez
que as balizas terdo de estar afastadas um minimo de 0,5 metros definiu-se o valor deste pardmetro
como Oypeqc = 0,25 metros.

Por fim falta falar do valor minimo de repeticdes para o qual uma baliza é considerada vélida,
0 pardmetros G5 € utilizado no modulo de Atualizag@o de forma a evitar balizas falsas positivas
no filtro. Uma vez que no melhor dos casos um ciclo do algoritmo o AGV desloca-se 0.03 metros,
e assumindo que 0.5 metros com a visualizacdo constante de uma baliza seria a distancia segura

para definir uma baliza valida, escolheu-se o valor para este parametro de GCyje,s = 17.



Capitulo 6

Resultados Praticos

Este capitulo é dedicado a apresentacdo dos resultados obtidos na plataforma experimental
descrita no capitulo 3. Inicialmente é feita uma breve descri¢do da pré preparacdo do espago
para a realizacdo dos testes. Na seccdo 6.2 apresentam-se os testes relacionados com a precisio
do algoritmo de localizacdo EKF. Por fim sdo descritos varios métodos e técnicas utilizadas no

decorrer dos testes de validacao dos algoritmos criados.

6.1 Introducao

Os testes realizaram-se na Faculdade de Engenharia no departamento de Engenharia Eletro-
tecnia e Computadores(DEEC). Como assinalado a verde na figura 6.1 foram realizados no piso
-1 do DEEC na Sala I -108 e no corredor I -175.
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Figura 6.1: Planta do local de Testes

E também importante referir que no decorrer dos testes, um dos métodos de confirmacio
consistiu em usar os resultados de outro algoritmo de localizacao, de forma a validar os resultados
do presente trabalho. Este algoritmo tem o nome de perfect match e foi validado por anteriores

alunos de Mestrado e Doutoramento.
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6.2 Resultados Praticos do Algoritmo de EKF

Inicialmente foi definido um percurso de cerca de 20 metros a ser percorrido pelo robd, uni-
camente na sala I -108. A representagdo deste percurso foi inserida no interface de Layouts, como
representado na figura 6.2 a vermelho. De forma a facilitar a explicacdo dos resultados préticos,
como € possivel visualizar na figurar 6.2, o mapa foi dividido em 4 zonas distintas. Assume-se

também que o robd se desloca sempre no sentido crescente das zonas.

1 | |
- BlO

" s s

| Bi—.

5 es | |

B4 H

Figura 6.2: Mapeamento da salaI-108 e -109. A vermelho est4 representado o percurso definido,
a amarelo estio representados as Balizas mapeadas

Depois do percurso definido fez-se um estudo de forma a encontrar a distribui¢do ideal do
posicionamento das balizas. Para tal foram tidas em consideragao regras de boa conduta definidas

no manual do laser. Assim de maneira a que haja um optima localizac¢io € necessario que:

e Dentro do possivel se garanta um igual nimero de refletores de ambos os lados do robd.
Pois se os refletores sé se encontrarem de um lado do robd, a viabilidade da localizacdo é

reduzida devido as condi¢cdes geométricas.

e Garantir assimetria no padrido durante o posicionamento das balizas (como representado na
figura 6.3), de forma a que o robd ndo se confunda em trogos de caminho com aspeto

idéntico.

e No posicionamento assimétrico das balizas deve-se garantir que a distincia entre balizas

varia um minimo de 500 mm.

Assim, tendo em conta as consideracdes referidas anteriormente foram projetadas duas dreas
para o posicionamento das 10 balizas de forma a se poderem conduzir variadas experiéncias.
Existe uma édrea onde é sempre possivel observar mais que 3 balizas(Zona 3 e 4), e outra 4rea onde

tal ndo acontece(Zona 1 e 2).
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(a) Posicionamento incorreto (b) Posicionamento correto

Figura 6.3: Representacdo da assimetria no posicionamento das balizas.

Na figura 6.2 e 6.4 pode-se observar o resultado do mapeamento e configuracdo real, respe-

tivamente.

Figura 6.4: Posicionamento das balizas

Uma vez que o algoritmo de localizagdo EKF foi desenvolvido antes do algoritmo de locali-
zacdo EKF-SLLAM, houve a necessidade de arranjar uma forma alternativa de adquirir o posicio-
namento global das balizas. Para tal foi usado um algoritmo de localizagdo previamente validado,
de nome Perfect Match e foram feitas diversas voltas ao percurso adquirindo a posi¢do de cada

baliza. Assim utilizando este método foram adquiridas as seguintes coordenadas:
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Figura 6.5: Coordenadas das balizas

Tendo todas as balizas inseridas no filtro, resta inserir a pose inicial por forma a poder iniciar
o algoritmo. Para tal pds-se o robd em cima da marca de pose inicial ( figura 6.6) e foi medida
a distancia a origem do referencial. Uma vez que ndo foi desenvolvido nenhum algoritmo de

identificacdo da pose inicial, a pose é sempre definida manualmente, tendo esta um erro inicial.

Figura 6.6: Marca de Pose inicial

Inicializados todos os pardmetros do filtro € entdo possivel comecar os testes praticos do algo-
ritmo.

O primeiro teste consiste em comparar a saida do algoritmo de EKF com a saida do algoritmo
de Perfect Match. Assim para este teste € considerada a premissa de que os resultados provenientes
do algoritmo de Perfect Match, sdo resultados fidveis e possuem um elevado grau de certeza.

Na figura 6.7 estd representada a diferenca de posi¢do e orientacdo entre os algoritmos de
EKEF e Perfect Match.
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Figura 6.7: Plot dos erro entre o algoritmo EKF desenvolvido e o algoritmo de Perfect match .

No gréfico 6.7a estd representada a diferenga da posi¢do calculada entre o algoritmo de EKF
e o de Perfect Match. Neste caso o AGV comeca o seu deslocamento na zona 3 visto ser uma
zona abundante em balizas. Desta forma é possivel afirmar que o erro entre os dois algoritmos é
bastante baixo. E também possivel observar que em zonas de menor quantidade de balizas, como
é o exemplo do caminho entre as zonas 1 e 2 (100s a 120s), o erro tende a aumentar. Por fim, € de
notar que no final do grafico o AGV volta a entrar na zona 3 e o erro tende a diminuir o seu valor
para o valor inicial, sendo assim possivel concluir que o AGV volta a passar pela mesma posi¢ado
inicial. Na figura 6.7b podem ser retiradas as mesmas conclusdes relativamente a diferenca dos

angulos que foram retiradas relativamente ao erro da posi¢do 6.7a .

(a) Vista 1 (b) Vista 2

Figura 6.8: Marcas de posicao inicial.

Na figura 6.10 estdo representadas as trajetdrias estimadas pelos dois algoritmos referidos
previamente. Como j4 concluido anteriormente, € possivel identificar as 2 dreas distintas. Na
zona 3 e 4 as linhas andam sempre coincidentes. Pelo contrdrio, na zona 1 e 2 as linhas tomam
caminhos ligeiramente desfasados.

A segunda experiéncia consistiu em definir marcas no chdo com o objetivo de analisar se o

percurso do AGV se mantinha inalterado em todas as iteracdes. De tal experiéncia foi possivel
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(a) Marca de confirmagao (b) Passagem de veiculo

Figura 6.9: Marcas de analise, presentes na zona 3.

retirar duas observagdes. Na primeira como € possivel observar na figura 6.9 o AGV passava a
zona 3 sempre com a mesma posi¢do global. A segunda observacdo pode ser retirada da figura
6.8 onde se observou que ao longo de diversas itera¢cdes 0 AGV pdra sempre na mesma posicio
global.

Figura 6.10: Desenho do percurso percorrido pelo AGV com os diferentes algoritmos. A amarelo
¢ descrito o algoritmo de EKF , a vermelho o algoritmo de Perfect Match. As bolas vermelhas
representam o mapeamento das balizas e as bolas azuis sdo as balizas visualizadas no momento

De forma a melhor compreender a influéncia das balizas no funcionamento do algoritmo,
foram tapadas as balizas em parte da zona 1, na zona 2 e parte da zona 3 (nomeadamente as balizas
B3, B4, B5 e B6). Assim foi feita uma volta ao circuito com as balizas destapadas e de seguida
com as balizas tapadas o resultado pode-se analisar na figura 6.11. Pode-se entdo observar que
na figura 6.11 (que representa a zona 2) quando o AGV observa a baliza B7 corrige ligeiramente

a sua previs@o da pose atual e & medida que comeca a ver B9, B10 e B8 continua as correcdes



6.2 Resultados Prdticos do Algoritmo de EKF 55

tendendo para a linha do percurso anterior. E também de referir que no final do percurso um vez
ndo observadas as balizas tapadas B3 e B4 a sua previsdo da sua pose acaba por ser errada, como
é possivel observar na figura 6.12. Tal ndo se observa na figura 6.11 visto o percurso ter parado
neste ponto e nao ter sido visualizada mais nenhuma balizas, impossibilitando assim ao algoritmo

de EKF qualquer possivel correcio.
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Figura 6.11: Erro da trajetéria na zona 2

Figura 6.12: Erro da posi¢do na marca de Pose inicial

Por fim, de forma a ter um termo de comparagdo entre o funcionamento do AGV com o al-
goritmo de EKF ou sem o algoritmo, baseando-se unicamente na odometria foram corridos varios
ciclos com a funcdo de atualizagdo desligada. Os resultados podem ser analisados na figura 6.13
onde ciclo apds ciclo o0 AGV passou a diferentes distincias das marcas (figura 6.13b), e parou na
marca de inicio com posi¢des globais diferentes (figura 6.13a). Na figura 6.14 € possivel observar
a covariancia calculada pelo algoritmo, representada por uma elipse em cima da representagdo do

veiculo, ou seja a drea onde ser prevé que o AGV se encontre.
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(a) Marca de confirmagao (b) Passagem de veiculo

Figura 6.13: Marcas de analise, presentes na zona 3.
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Figura 6.14: Covariancia da pose. O retangulo a azul representa o robd e a elipse contida nele
representa a covariancia

6.3 Resultados Praticos do Algoritmo de EKF

Infelizmente o tempo de duragdo do presente projeto ndo foi o suficiente para conseguir con-

cluir o algoritmo de SLAM. Assim nenhuns resultados serdo demonstrados nesta seccao.



Capitulo 7

Conclusao e Trabalhos Futuros

Neste capitulo sdo apresentadas as principais conclusdes desta dissertacdo bem como descritas

as perspetivas de desenvolvimentos futuros que podem surgir na sua sequéncia.

7.1 Conclusao

Efetivamente este trabalho permitiu aprofundar tanto conhecimentos na area de sistemas Robo-
ticos méveis, nomeadamente no ambito da sua orienta¢do, como outros conhecimentos adquiridos
ao logo do curso. Face ao resultado final desta dissertacdo, podemos concluir que os objetivos
principais foram alcancados.

As solucdes de localizagao baseadas em marcadores revelam-se muito vantajosas para aplica-
coes com necessidades de flexibilidade e reconfiguracdo frequente. Conclui-se também que com
a solugdo apresentada obtiveram-se bons resultados e provou-se que € possivel passar de uma ar-
quitetura de 2 lasers, para uma onde s6 € usado o laser de seguranca reduzindo desta forma o custo

de uma solucao baseada em balizas indistinguiveis.

7.2 Trabalhos Futuros

A duragdo limitada desta dissertacdo ndo permitiu que fossem implementados e testados todos
0s sistemas que um projeto como este robd moével industrial necessita. Na presente seccio irdo
ser referidos alguns pontos de toda a arquitetura da plataforma utilizada, onde se pensa ainda ser
possivel a existéncia de futuras melhorias.

O ponto mais importante seria a finalizacdo do algoritmo de EKF-SLLAM, facilitando assim o
mapeamento das dreas e consequente aumentando da facilidade do preenchimento dos pardmetros
do filtro do algoritmo de EKF.

Embora o filtro desenvolvido no pré-processamento evite a aquisicdo de algumas balizas falsas
positivas, por vezes ainda se verificaram aquisicdes erradas. Assim propde-se que seja desenvol-
vido um sistema de interpolacdo, que com base no raio das balizas seja capaz de identificar o seu

formato cilindrico.
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Foi também identificada a necessidade de desenvolver um sistema capaz de preencher a pose
inicial do filtro de EKF, de forma a evitar a necessidade de existir a interven¢do de um operador.

Por fim, seria importante melhorar o bloco de associacdo de balizas de forma a evitar qualquer
associacdo errada com alguma baliza mais proxima, no caso de o AGV j4 se encontrar com um

erro de posicionamento elevado.
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