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Abstract

Driving a vehicle has become increasingly automated over the years. This process has
been developed in order to facilitate the driving of vehicles, to prevent road accidents or to
be used by the military. The main goal of this work is to study the two main methods used
for probablistic locatization and their application in localizing an autonomous vehicle: the
Extended Kalman Filter and the Particle Filter.

Several versions of both filters were implemented, in simulation and in a real vehicle,
based on the robot odometry, an inertial unit and a GPS.

This work was the continuation of several previous projects on the development of
a low cost autonomous vehicle, focusing on developing the localization system. In this

sense, the work will serve as a basis for autonomous navigation in future work.

Keywords: Intelligent Vehicle, Vehicle Locatization, Autonomous Driving, Extended

Kalman Filter, Particle Filter, Sensor fusion.
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Resumo

A Condugao de um veiculo automével tem-se tornado cada vez mais automatizada ao longo
dos anos. Este processo tem-se vindo a desenvolver com o intuito de facilitar cada vez
mais a conducao dos veiculos, de prevenir acidentes rodoviarios ou ainda de ser utilizado
em operacoes militares. Este trabalho tem como principal foco o estudo da aplicagao
de dois dos principais métodos de calculo da localizagao probabilistica a localizacao de
um veiculo automovel auténomo: o Filtro Estendido de Kalman e o Filtro de Particulas.
Foram implementadas varias versoes de ambos os filtros, quer em simulacdo, quer num
veiculo real, tendo por base, em termos de sensores, a odometria do robo, uma unidade

inercial e um GPS.

Este trabalho surge na continuagdo de varios projetos anteriores, com foco no desen-
volvimento de um veiculo auténomo de baixo custo, acrescentando-lhe a funcionalidade
de se localizar. Neste sentido, o trabalho desenvolvido servird de base para a navegacao

autonoma em trabalhos futuros.

Palavras-chave:  Veiculos Inteligentes, Localizacio de Veiculos, Conducao

Auténoma, Filtro Estendido de Kalman, Filtro de Particulas, Fusao sensorial.
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Capitulo 1

Introducao

Nos paises industrializados, o veiculo automoével é uma realidade numa percentagem sig-
nificativa da populacao que, segundo o The World Bank!, continua a aumentar. Conse-
quentemente, também o nimero de acidentes rodoviarios aumentou, sendo que a grande
maioria destes de deve a falhas humanas. Segundo [1], por ano, morrem mundialmente
1,2 milhoes de pessoas e 50 milhoes ficam feridas em acidentes rodoviarios. Por forma
a reduzir o numero de acidentes sao aplicadas cada vez mais, aos veiculos automoveis,
tecnologias de seguranga (como por exemplo o ABS, o sistema de controlo de tracao e os
airbags) e sistemas de auxilio da condugao (como por exemplo o sistema de travagem au-
tomatica e o cruise control adaptativo). Espera-se que com a automatizacao da condugao

o ntimero de acidentes diminua significativamente [2, 3.

Cada vez mais as pessoas recorrem ao auxilio das novas tecnologias nos veiculos au-
tomoveis, quer por necessidade, quer apenas pelo aumento da qualidade e conforto na
conducao. O que no inicio foi desenvolvido sobretudo na &rea da robodtica, e muitas
vezes com fins militares, é cada vez mais utilizado em veiculos comuns na vida quotidiana
das pessoas. A condugao auténoma introduz um conjunto de vantagens ao mercado [4],
como o simples auxilio no estacionamento, a possibilidade de deslocagao de pessoas com
limitacoes fisicas e/ou sensoriais e ainda a possibilidade de reducdo de distancia entre
veiculos, conservando a sua seguranca, tudo isto evitando falhas humanas. Tal implicaria
um melhor aproveitamento das vias rodovidrias e a diminui¢do do transito, diminuindo

assim também o consumo e a poluicao efetuada pelos veiculos.

Atualmente, existem no mercado intimeros veiculos com a capacidade de auxiliar a
condugao/manobras e até mesmo ajudar em caso de perigo. No caso dos veiculos total-
mente auténomos, nao existem ainda modelos disponiveis no mercado. Existem contudo
algumas solugoes em fases de testes, com resultados importantes ao nivel da conducgao

autonoma. Talvez o mais conhecido e mais desenvolvido seja o veiculo auténomo imple-

'http://data.worldbank.org/
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mentado pela Google® (ver Figura 1.1(a)). Este foi o primeiro carro auténomo a receber
uma licenga para circular em vias publicas, com a obrigacao de ser supervisionado por
duas pessoas, sendo uma delas o motorista para casos de emergéncia e a segunda para
vigiar o computador que se encontra dentro da viatura [2]. Segundo o autor de [2], este
veiculo tem a capacidade de se conduzir autonomamente em 99% dos casos, em que o
restante 1% sdo os casos imprevisiveis e mais perigosos, que causariam acidentes mesmo

sendo humanos a conduzir.

O algoritmo de localizacao utiliza informacao sensorial com base na odometria, na
camara de video, no Lidar (sensor laser rotacional), no GPS e nos diversos radares em
torno do veiculo. De salientar que o Lidar utilizado tem um valor comercial na ordem
dos $75000%, o que torna esta abordagem invidvel em termos comerciais, pelo menos

considerando uma distribuicao em larga escala.

Nao existe muita informacao disponivel, mas supoe-se que o modelo de fusao sensorial
utilizado seja semelhante ao modelo utilizado no veiculo Stanley, adaptado para ambiente
urbano. Descrito em [5], o modelo utilizado no Stanley foi baseado no filtro de Kalman
Unscented (UKF) que, segundo os autores, em média, tem um erro de estimacao inferior,

comparando por exemplo com o filtro estendido de Kalman (EKF).

Stanley (ver Figura 1.1(b)) é um veiculo desenvolvido, pela Stanford Racing Team
da Universidade de Stanford (Estados Unidos), para condugdo auténoma em ambiente
outdoor, tendo como principal objetivo a competicdo nas provas Grand Challenge, or-
ganizadas pela Defense Advanced Research Projects Agency (DARPA), descritas em [6],
tendo sido vencedor no DARPA Grand Challenge 2005. O algoritmo de localizagao (UKF)
utiliza informagcao sensorial com base na odometria, na camara de video, no telémetro a

laser, no GPS, nos sensores inerciais e nos diversos radares em torno do veiculo.

(a) Veiculo desenvolvido para ambiente (b) Vedculo desenvolvido para ambiente
urbano. outdoor - Stanley.

Figura 1.1: Alguns veiculos auténomos desenvolvidos pela Google®.

2http://www.popsci.com/cars/article/2013-09/google-self-driving-car



Desenvolvidos pela VisLab (Vision Laboratory) para a prova VisLab Intercontinen-
tal Autonomous Challenge (VIAC), estes veiculos (quatro unidades semelhantes a Figura
1.2(a)) percorreram 13.000 km em 3 meses, desde Parma (Italia) até Xangai (China), no
modo de conducao auténoma. Para além de serem veiculos de condugao completamente
auténoma, sao veiculos elétricos. Na figura destaca-se o painel solar, que visa a alimen-
tagao da parte de controlo do veiculo, uma opc¢ao da equipa de construgao, com o intuito
de mitigar a influéncia deste médulo na autonomia do veiculo. A informacao sensorial
utilizada nestes veiculos, para o algoritmo de localizacao, é baseada na odometria, na

camara de video, no telémetro a laser, no GPS, e nos sensores inerciais.

Mesmo existindo muita informagao disponivel, nao foi encontrada a informacao relativa
ao modelo de fusdo sensorial utilizado, mas supde-se que tenha sido usado um modelo
semelhante aos veiculos de base [7], nomeadamente o ARGO [8], o TerraMax [9] e o
BRAIVE [10], ambos desenvolvidos pela Vislab. Segundo [11], o modelo de fusao sensorial

utilizado para o TerraMax foi baseado no EKF.

BRAIVE [10] (ver Figura 1.2(b)) foi um dos tltimos veiculos desenvolvido pela Vislab,
e tem o objetivo de competir nas provas DARPA Urban Challenge, descritas em [6]. Tem a
particularidade de, a primeira vista, ser um veiculo comum visto, de acordo com as regras
desta prova, ter os sensores incorporados no préprio veiculo. O algoritmo de localizagao
utiliza informagao sensorial com base nas mesmas utilizadas no veiculo desenvolvido para

as provas VIAC [10], adaptadas para o ambiente das provas em questao.

(a) Veiculo utilizado no VIAC. (b) BRAIVE.

Figura 1.2: Veiculos auténomos desenvolvidos pela Vislab.

O Atlascar® é um outro projeto de conducio auténoma de baixo custo, comparando
com os outros veiculos apresentados. Este foi criado e desenvolvido pelo Departamento
de Engenharia Mecanica da Universidade de Aveiro - Portugal, com base em outros robos
de menor escala [12], utilizados para competir em provas de condugdo auténoma, os quais
foram premiados por varias vezes no Festival Nacional de Robdtica. A localizagdo neste

prototipo foi efetuada com base nos sensores inerciais (IMU), no GPS, num laser 2D e

3http://atlas.web.ua.pt/atlascar.html
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3D, na camara estéreo, na camara térmica e nos dois lasers na sua frente, tal como mostra
a Figura 1.3. Neste caso, os autores optaram por utilizar o Filtro Estendido de Kalman

[13] como base para o modelo de fusao sensorial.

Figura 1.3: Atlascar - Veiculo desenvolvido em Portugal.

Para que um veiculo automével possa ter um sistema de condugao auténoma, necessita
dum sistema para planeamento de trajetorias que, por sua vez, implica que possua um
processo de localizagao. Tendo por base uma dissertacao desenvolvida anteriormente
[14], onde foi desenvolvido o controlo dum veiculo automével através do acoplamento de
atuadores, sensores e da eletrénica necessaria para o seu controlo, esta dissertacao foca-
se no desenvolvimento do processo de localizagdo deste veiculo. Na sec¢do seguinte, sao

explicados em detalhe os objetivos pretendidos para esta dissertacgao.

1.1 Objetivos

Esta dissertacdo tem como intuito fazer o estudo da aplicacdo de dois dos principais
métodos de calculo da localizacao probabilistica a localizagao de um veiculo automével
autonomo: o Filtro Estendido de Kalman e o Filtro de Particulas. Foram implementadas
varias versoes de ambos os filtros, quer em simulagao, quer num veiculo real, tendo por

base, em termos de sensores, a odometria do robo, uma unidade inercial e um GPS.

Pretende-se com este projeto desenvolver um sistema de localizagao de baixo custo
para um veiculo automoével com o intuito de, posteriormente, se incluir num veiculo para
condugao auténoma. A robustez do processo de localizagao é um fator fundamental para

a realizacao daquele objetivo, sendo um dos principais fatores no planeamento de rotas.
1.2 Organizacao
Neste capitulo foi feita uma breve introducao sobre a condugao autéonoma, expondo-se

também alguns casos de sucesso. Segue-se a definicao de fusao sensorial e a justificacao

da sua utilizacao, no Capitulo 2, apresentando-se também alguns dos principais métodos
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utilizados para o efeito, nomeadamente o filtro estendido de Kalman e o filtro de particulas
(PF).

No Capitulo 3, é feita a adaptacao dos métodos de fusao sensorial para os modelos em
estudo, analisados no capitulo anterior e, apds o estudo dos ambientes para realizagao de
testes (ambiente de simulagdo e ambiente real), no Capitulo 4 é feita a adaptagao destes
métodos de fusao sensorial segundo as carateristicas destes ambientes. No Capitulo 5, sao
apresentados resultados dos testes efetuados nos varios ambientes, incluindo uma analise
comparativa. Por fim, sdo apresentadas as conclusoes finais, aproveitando para sugerir

algumas consideragdes a implementar no futuro, no Capitulo 6.

Em Apéndice é apresentada a caraterizacao dos sensores, nomeadamente as princi-
pais carateristicas, a calibragdo implementada, bem como os esquemas de comunicac¢ao
existentes (Apéndice A). E ainda disponibilizado o manual do utilizador, Apéndice B, ap-
resentando os passos necessarios para correr as aplicagoes utilizadas, tanto em ambiente

de simulacao como em ambiente real.
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Capitulo 2

Metodologia de base

Para que um veiculo automodvel possa ter um sistema de conducao auténoma, é essencial
que possua um sistema de localizacao. O sistema de localizacdo é crucial e contribui

significativamente para a autonomia do sistema.

Dum modo geral, a localizacao pode dividir-se em localizacao relativa e localizagao
absoluta [15]. A localizac¢do relativa é obtida com base no estado anterior, integrando
deslocamentos ou velocidades, por exemplo, enquanto que a localizacao absoluta é obtida
em relacao a uma referéncia considerada fixa, por exemplo, uma referéncia global associada

ao centro da Terra.

Dependendo do tipo e qualidade do sensor e da funcao desejada, podera ser utilizado
apenas um ou miltiplos sensores para a localizacao. Do ponto de vista econémico, pode
ser mais aliciante a utilizacao de varios sensores de baixo custo, tipicamente de menor
precisao, do que a utilizacao de apenas um sensor com grande precisao mas de custo mais
elevado. A utilizagdo de multiplos sensores implica a fusdo da informagdo dos mesmos,

cujo intuito é de usufruir das vantagens de cada sensor e de atenuar as suas desvantagens.

A fusdo sensorial [16] consiste na combinacao da informacao de diferentes sensores
para obter uma estimativa melhor do que a que se obteria considerando cada sensor indi-
vidualmente. Também permite obter informacgao que nao é disponibilizada a partir de um
unico sensor. Qualquer sensor tem um erro associado que depende do tipo e qualidade
do mesmo. A conjugacao de informagoes de diferentes sensores permite minimizar o erro
da estimativa global. A combinacao de multiplos sensores tem também a vantagem do
sistema ser mais preciso e mais robusto, comparando com cada sensor individualmente.
Assim, no caso de ocorrer uma falha num dos sensores, o erro associado podera ser aten-

uado pelos outros sensores, resultando assim na minimizacao do erro a saida do sistema.

Os sensores devolvem medidas representantes da evolugao do sistema, medidas essas
que, na pratica, sdo sempre afetadas por ruido, o qual se assume aleatorio. Torna-se assim

natural modelar estes sistemas como processos estocasticos. Existem diversas técnicas de
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andlise de processos estocasticos (fungao/processo temporal que varia aleatoriamente),
como o filtro de particulas, o filtro de Kalman e filtros derivados do filtro de Kalman
[17]. Estas técnicas serao discutidas mais em detalhe nas secgoes seguintes. Para uma
melhor interpretagao destas técnicas, sera sempre utilizada a mesma simbologia, definida
na Tabela 2.1.

Tabela 2.1: Defini¢dio de simbologia utilizada.

Simbolos | Descricao

X Estado

u Sinal de controlo
z Vetor de medidas
h() Funcao nao linear das medidas
f0 Fungao nao linear
k Tempo/Instante anterior
E+1 Tempo/Instante atual

Estimativa

Apos predigao/Nao corrigido

2.1 Filtro de Kalman

Desenvolvido em 1960 por Rudolf Kalman [18], o Filtro de Kalman (KF) [19, 20] é um
eficiente filtro recursivo, que estima o estado de um sistema dindmico linear a partir de
uma série de medi¢oes ruidosas, minimizando o erro quadratico de estimacao. Quando
respeitadas as condi¢des normais de funcionamento, isto ¢, quando o sistema ¢ linear e o

erro associado é Gaussiano de média nula, o filtro é étimo.

Conciliando a informagao de diferentes sensores (fusao sensorial) que fornecam in-
formacoes relacionadas entre si, direta ou indiretamente, é possivel estimar o estado do
sistema. Para que tal resulte, e tendo em conta o modelo do ruido associado a cada sensor,

¢é atribuida uma incerteza a cada medida.

Este filtro divide-se em dois passos: predicao e correcao. No passo de predigao, é
efetuada uma estimativa atual do estado tendo por base o estado anterior e os sinais de
controlo/atuagdo. Neste passo, também é atualizada a incerteza da estimativa do estado.
O passo de correcao pode ser divido em duas fases: observagao e atualizacao. Na fase de
observacao, ¢ determinado o erro entre as medidas obtidas pelos sensores e as calculadas
em funcao do estado estimado na predicdo. Na fase de atualizagdo, é feita a correcao
do estado, tendo em consideracido o erro observado e a confianca associada as medidas.

Os passos de predicao e correcao sao repetidos para cada iteragdo, tendo como base o
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resultado anterior (Figura 2.1), resultando assim num processo recursivo.

Estado anterior

;

Predicao

l

Corregao

v

Observagao

v

Atualizacao

v

Estado estimado

Figura 2.1: Filtro de Kalman.

2.2 Filtro Estendido de Kalman

O Filtro Estendido de Kalman (EKF) é uma derivacao do Filtro de Kalman para aplicagao
em sistemas nao lineares, considerando a linearizacao do sistema em torno da tltima
estimativa. Nao obstante a utilizagdo generalizada com sucesso do EKF, esta aproximacao
leva a que o resultado nao seja 6timo, podendo inclusive nao convergir para a solugao

correta.

Na aplicacao do EKF assume-se que o sistema é um processo estocastico, com o

seguinte modelo de estado:

Xiv1 = f( Xk, ke Yiy Ok) (2.1)

Onde X, representa o estado para o instante k + 1; f é uma funcao que representa
a dindmica do estado nao linear; X} representa o vetor de estado anterior (instante k);

ug representa o vetor de sinal de controlo para o instante k; v, e o} representam o ruido
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da dinamica do estado e da entrada, respetivamente.

Dado um modelo de sensores, o vetor de medidas esperado para um dado estado é

representado pela seguinte equacao:

21 = P( Xit1, Vigr) (2.2)

Aqui z,1 representa o vetor de medidas; h é uma funcao possivelmente nao linear; e

Ug+1 0 ruido de medida.

Com base nas equacoes e pressupostos indicados acima, o EKF permite obter uma
estimativa do estado com base nos passos indicados anteriormente (para o caso do KF),

nomeadamente:

e Predicao - Estimagao do estado e covariancia atuais tendo por base o modelo da

dinamica do estado.

e Correcao - Correcao do valor estimado no passo de predigao utilizando a informacao

do vetor de medidas.

Estes passos estao descritos de uma forma mais detalhada na Sec¢ao 2.2.1 e na Sec¢ao

2.2.2, respetivamente.

2.2.1 Predicao

O estado atual e a respetiva covariancia sao estimadas usando o modelo da dindmica de
estado definido pela Equagao (2.1), considerando a melhor estimativa possivel, isto é, con-

siderando ruido nulo [21]. Tal resulta na Equagdo (2.3) e Equagao (2.4), respetivamente:

Xir = F(Xi,wp) (2.3)
Py = A PAL + B Te Bl + Qi (2.4)

Onde X r+1 Tepresenta o estado estimado, nao corrigido, para o instante k + 1; P,
corresponde a matriz de covariancia associada a previsao do estado, nao corrigida, no
instante k+ 1; P, corresponde a matriz de covariancia do estado corrigida para o instante
k; T'j, corresponde a matriz de covaridncia das entradas; (), corresponde a matriz de
covariancia do ruido da dindmica do sistema; A1 e By correspondem as matrizes do
jacobiano da dindmica do sistema em ordem a X e u, respetivamente — Equacao (2.5) e
Equacao (2.6).

o5
0X X:Xk

u=ug

Ak+1 = (25)
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of

ou X=X,
u=1

Bt (2.6)

2.2.2 Correcgao

O estado atual é corrigido em fungao das medidas adquiridas pelos sensores. Apds atu-
alizagdo da importancia associada aos sensores (ganho de Kalman) é corrigido o estado
estimado e a sua covaridncia [21] - Equagao (2.7), Equacao (2.8) e Equagao (2.9) respeti-

vamente.

Kiy1 = Pl<;_+1HkT+1(Hk+1Pk_+1HkT+1 + Rk—irl)_l (2.7)
Xirr = Xy + Kia (251 — M(X741)) (2.8)
Piv1 = (I — Kyp1 Hyq1) Py (2.9)

Aqui K} corresponde ao ganho de Kalman no instante k+1; X1 ao estado estimado
corrigido no instante k+1; Ry corresponde a matriz de covariancia do ruido dos sensores
no instante k + 1; I é a matriz identidade; e Hy,; corresponde a matriz do jacobiano das

medidas relativamente ao estado no instante k + 1:

Hyp = (2.10)

OX|y_x

2.3 Filtro de Particulas

O filtro de particulas (PF) é um outro método de estimativa do estado de um determinado
sistema, baseado no filtro de Bayes. O filtro de Bayes consiste na atualizacao de uma
fungao densidade de probabilidade (pdf) posterior do estado, baseando-se no estado atual
e na leitura atual dos sensores, através da Regra de Bayes [22, 23, 24]. O filtro de
particulas baseia-se na utilizacao de um conjunto de estimativas do estado, sendo cada
uma destas estimativas designada por particula [17]. Este é composto por trés processos:
predicao, atualizacao e reamostragem. A predicao consiste na alteracao de valor de todas
as particulas com base no modelo da dinamica de estado, considerando ruido associado
a cada particula de forma independente. Cada particula tem um peso associado que
corresponde a sua confianca. Este peso é definido no processo de atualizacao, tendo
por base a diferenca entre o valor obtido a partir dos sensores e o valor esperado das
medidas, considerando o estado associado a particula correspondente. Quanto menor for

essa diferenca, maior serd a confianca associada a essa particula, ou seja, maior serd o
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peso dessa particula. Por fim, a reamostragem consiste na replicacao das particulas, com
uma probabilidade igual ao seu peso. A longo prazo, esta operagao resulta efetivamente
na replicacdo das particulas com maior peso e no descarte daquelas com menor peso,
resultando assim numa densidade da nuvem de particulas mais concentrada em torno das

particulas de maior peso.

Na Figura 2.2 esta representada uma trajetoria efetuada com diversas itera¢oes do
filtro, onde é possivel constatar que a funcao densidade de probabilidade, representada por
um conjunto de NV amostras (particulas) a azul, vai se tornando cada vez mais concentrada,

em torno do valor real do estado.

Legenda:

— & % < ﬁ Cor Desc’ru_:ao _
- ¢ | Particulas estimadas

o | Percurso realizado

Figura 2.2: Trajetoria em que a incerteza decrescente é representada por uma nuvem de
particulas mais concentrada em torno da trajetoria real.

A semelhanca do EKF, assume-se que o processo a estimar é descrito por um estado
(Xj41), uma funcéo dindmica do estado (f) e uma funcio que modela os sensores (h) -

Equacao 2.11 e Equacao 2.12, respetivamente.

X1 = [( X, g, wy) (2.11)
21 = P( Xkt1, Vkgr) (2.12)

Onde Xj,; continua a ser o estado estimado para o instante k+1; f é uma funcao nao
linear estocéstica; X o vetor de estado anterior corrigido, para o instante k; u; o vetor de
sinais de controlo no instante k; w;, corresponde a um ruido aleatorio no instante k; 2,11
o vetor de medidas (valores dos sensores) no instante k + 1; A uma fungao possivelmente
nao linear que modela o comportamento dos sensores; e v,; um ruido aleatério referente
as medida no instante k£ 4+ 1. Estas equacoes aplicam-se a cada particula, sendo o estado
especifico para cada uma e o vetor de medidas e o de sinais de controlo comuns entre

elas. Neste caso, nao é necessario que o modelo seja linear, nem ¢é necessario que o ruido
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seja Gaussiano de média nula [17, 22]. No entanto, este método também nao fornece as

garantias que o filtro de Kalman proporciona, ou seja, nao garante ser 6timo.

2.3.1 Predicao

No processo de predigao sao gerados estados hipotéticos (particulas) a partir do conjunto
de particulas anterior, dos sinais de controlo e de ruido aleatério, com base na Equacao

2.11. Cada particula pode ser representada pela Equagao (2.13).

SO = (X7, 7Dy (2.13)

Em que ¢ corresponde ao indice da particula, variando entre 1 e N; 51221 corresponde a
particula i, sendo composta por um estado e um peso no instante k + 1; X ,&)I representa
a previsao do estado da particula ¢ no instante k + 1, definido pela Equacao 2.11; W,E;i)

representa o peso da particula ¢ no instante k.

2.3.2 Atualizacao

A semelhanca da fase de observacao no filtro estendido de Kalman, no processo de atua-
lizacao ¢ feita uma comparacao entre as medidas obtidas e as medidas esperadas. Estas

ultimas sao estimadas através da Equacao 2.12.

Em func¢ao da comparacao efetuada, é atribuido um peso proporcional a cada particula
[17], ver Equacao (2.14). Este peso corresponde a confianga atribuida a cada particula,
em que quanto maior este for, maior serd a confianca e vice-versa, ou seja, segue o modelo

de uma fungao densidade de probabilidade (pdf).

7152_/1 _ 1 e~ 3=ATW (-2) (2.14)

(2m)N Wi |

Onde ﬂ,(c?_,l representa o peso da particula ¢, ndo normalizado, no instante k + 1; Wy,

corresponde a matriz da covariancia definida para a leitura dos sensores.

Tendo os pesos atualizados, é feita a sua normalizagdo para garantir que estes repre-
sentam uma funcao densidade de probabilidade com soma igual a 1. Esta normalizacao
consiste na divisao do peso de cada particula pelo peso total de todas as particulas [17],

ver Equacao (2.15).

(i) Wl(ci}rll
2 Mt

N
Il
—
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2.3.3 Reamostragem

Na reamostragem ¢ feita a replicagdo das particulas com probabilidade proporcional ao
peso da particula, de modo a obter uma densidade da nuvem de particulas mais concen-
trada em torno das particulas com maior confianga. Existem varios métodos utilizados

para este passo, sendo um deles representado em pseudocdédigo na Tabela 2.2 [22].

Naleatorio = aleatoriol0; 1/N]  {Gera ntimero aleatério entre 0 e 1/N}
c=m"
=T
1=1
para j = 1 até N, fazer =~ {Para cada particula}
U = Ngleatorio + ]/N
enquanto v > ¢ {Enquanto a probabilidade nao é proporcional ao peso}
1=1+1
c=c+ 7r,(;)
fim do enquanto
X, l~(c]—&21 =X ,5") {Replica particula}

W]E:jjl = 77,(;) {Atribui o peso respetivo}

fim do fazer

Tabela 2.2: Processo de reamostragem do filtro de particulas. Sendo que 0os comentdrios
estao inseridos dentro de chavetas "{comentdrio}".

Apos a replicacgao, o peso é reiniciado para todas as particulas, voltando a ter o valor
inicial de (7?,(421 = 1/N), ou seja, nesta etapa o peso é distribuido de igual forma para
todas as particulas. Pode-se, por isso, considerar que as particulas sao definidas pela
Equacao (2.16).

Sl = (X, N) (2.16)



Capitulo 3

Modelos desenvolvidos

Neste capitulo descrevem-se os modelos desenvolvidos para a localizacao de um veiculo
automovel, baseados nos filtros descritos no Capitulo 2. Numa primeira fase, é feita a
modelagao do sistema, descrevendo o porqué da utilizagdo de cada sensor e da fusao
sensorial destes, seguindo-se a descricao dos modelos desenvolvidos. O primeiro modelo
representado baseia-se no EKF. Este é apresentado em duas implementagoes distintas,
sendo uma utilizando a odometria como um sensor comum no processo de atualizacao e
outra utilizando a odometria na predicao, considerando esta como um sinal de controlo.

O segundo modelo representado é baseado no PF.

3.1 Modelacao do sistema

Tal como descrito anteriormente, optou-se por uma abordagem probabilistica na estima-
tiva da pose do veiculo, tendo por base o modelo da dindmica do estado e multiplos
sensores. Para tal foi feita a fusao sensorial de trés tipos de sensores: odometria, unidade
inercial e GPS.

O GPS ¢é frequentemente utilizado para fungoes de localizagao devido a ser um sensor
de localizagao absoluta, podendo assim localizar-se no espago, mesmo desconhecendo o
estado anterior. A precisao destes sensores varia bastante consoante a qualidade e o tipo
de sensor GPS, estando tipicamente entre 1 cm a varios metros. Em contrapartida, este
sensor tem a desvantagem de ter uma baixa frequéncia de aquisi¢do de dados (tipicamente
entre 1 Hz e 3 Hz) e de perder a precisdo, ou ainda, na pior das situagdes, deixar de
funcionar com alguns fatores externos. Um exemplo de fator prejudicial para este tipo de

sensor seria a passagem num tunel ou condigoes climatéricas desfavoraveis.

Para corrigir /reduzir as desvantagens associadas ao GPS, é utilizada também a odome-

tria. Esta fonte de informagao sensorial é composta, no caso tipico de um veiculo au-

15
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tomovel, por codificadores acoplados as rodas e por um codificador acoplado a coluna de

direcao (4ngulo do volante que se traduz, indiretamente, no angulo das rodas direcionais).

A odometria tem a vantagem de ter uma alta frequéncia de aquisi¢ao, o que reduz os
instantes sem qualquer informagao sensorial. As duas principais razoes para nao poder
utilizar unicamente este sensor sdo: por este ser um meio de efetuar localizacao relativa,
ou seja, é necessario conhecer o estado anterior para prever o estado atual, logo tera erro
cumulativo; a sua precisao ser influenciada por fatores externos, como o raio das rodas

(variacao na pressao dos pneus) ou derrapagem efetuada pelas mesmas.

A pensar na utilizacdo futura num espago tridimensional (3D) foram acoplados tam-
bém sensores inerciais (acelerémetros e giroscépios) e magnetémetros, a este conjunto,
acelerometros, giroscopios e magnetometros, é denominado IMU (Inertial Measuring
Unit). Neste trabalho assumiu-se uma situagdo inicial simplificada, em que o veiculo
se desloca aproximadamente num plano, pelo que a utilizacao de um modelo bidimen-
sional (2D) é suficiente. Sendo assim, recorreu-se apenas a um eixo dos acelerémetros
(horizontal, alinhado com o veiculo) e dos giroscopios (eixo vertical) e ao magnetémetro,
nio obstante os trés sensores disponibilizarem informacao em trés eixos. A semelhanca da
odometria, a IMU também tem alta frequéncia de aquisicao de dados, apresentando a van-
tagem de permitir obter a orientagio absoluta. O célculo da posigao (relativa) é realizado
através da integragdo dupla da aceleracao, tendo por isso erro cumulativo. As medidas
fornecidas pela IMU sao afetadas por fatores externos, nomeadamente trepidacgoes e cam-
pos magnéticos. Dados estes fatores, a utilizacao apenas deste sensor também nao seria

uma boa opcao.

Assumindo um veiculo equipado com os trés tipos de sensores referidos (GPS, IMU e
odometria), para poder estimar o estado atual é necessério ter em conta o estado anterior
e o deslocamento efetuado desde este. Sendo usado um modelo 2D, o deslocamento linear
seré considerado ao longo de dois eixos (X e Y) e o deslocamento angular () em torno

de (Z), tal como descrito na seccdo seguinte.

3.1.1 Odometria do veiculo

Através de codificadores acoplados as rodas e ao volante é calculada a odometria. Destes
sensores ¢ extraida a velocidade linear do veiculo (no sentido direcional de X’ do sistema
de eixos do veiculo, ver Figura 3.1) e o angulo das rodas direcionais. O veiculo utiliza a

diregdo de Ackerman podendo ser modelado como um veiculo de duas rodas [25].

Na Figura 3.1 esta representado, a preto, um veiculo tipico com direcao de Ackerman,
com o sistema de eixos local (X’, Y’ e Z’) e o global (X, Y e Z) representados a vermelho, o
centro instantaneo de rotagao (cir) representado por um ponto verde e as rodas virtuais em

azul. Também a verde, esta representada a orientagao da velocidade linear do veiculo e o
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Figura 3.1: Sistema de eixos do veiculo.

angulo da roda para o modelo de um veiculo de duas rodas. Através da cinematica direta
sao retiradas deste modelo as Equagoes (3.1) e (3.2) correspondentes ao deslocamento

angular e linear do veiculo [26]:

deixo
tan(odo) = (3.1)
dcir
1 t
Al = T Oondo(t). tan(aodo>dt Al — vodo(t).A;;cOan(aodo)
t
A= g%do(t)‘ cos(0)dt S § AT = Vog0(t).At. cos(6) (3.2)
t .
Ay = [Vpao(t). sin(8)dt Ay = Vog(t).At. sin(6)
0

Em que v,40 € g, correspondem, respetivamente, a velocidade linear e angulo das
rodas obtidos pelos sensores do veiculo; d,;,, a distancia entre eixos; d.;, a distancia desde
o centro da roda virtual traseira ao centro instantaneo de rotacao (cir); Af, Az e Ay
ao deslocamento angular e linear em X e Y, respetivamente, face ao tultimo estado, no
sistema de eixos global; At ao intervalo de tempo desde a tltima aquisicdo. Tendo em
conta a alta frequéncia de aquisicdo deste sensor, é assumido que o intervalo de tempo
At é tao pequeno que a velocidade linear e o dngulo das rodas podem ser consideradas

constantes entre aquisicoes.

A Figura 3.2 exemplifica um deslocamento efetuado entre dois instantes de aquisicao

dos sensores do veiculo. Para melhor interpretacao, esta foi representada numa escala
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exagerada, podendo assim perceber-se os varios valores obtidos entre dois instantes con-

secutivos.

2 E
s hy
N\
I
,“
&
R AX

Z

Figura 3.2: Deslocamento de um veiculo entre dois instantes em escala eragerada.

3.1.2 Sensores inerciais

Como referido anteriormente, a unidade inercial (IMU) permite obter informagao das
aceleragoes e das velocidades angulares em trés eixos ortogonais. Como o modelo utilizado
é 2D, apenas foi considerada a aceleragao linear (a,.;) na diregdo do movimento do veiculo
(ao longo de X’) e a velocidade angular (w) de acordo com a rotagao feita pelo veiculo

(em torno de Z7).

Através do acelerometro incorporado na IMU, e utilizando o modelo cinematico
para um movimento retilineo uniformemente acelerado, obtém-se o deslocamento linear

(AZyeer) € a velocidade linear (vyy1) desde a tltima estimativa, ambos ao longo de X:

ace At2
Al‘acel = 'UkAt + CLZT (33)
Vka1 = Vg + Gaeat AL (34)

Em que v corresponde a velocidade linear no estado anterior (k), ao longo de X".

O deslocamento angular ¢ calculado recorrendo ao giroscopio, utilizando a velocidade
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angular (w) para um determinado intervalo de tempo. Assumindo que a rotagao é feita a

velocidade constante, resulta na Equagao (3.5).

A‘ggiro = wAt (35)

Algumas IMU sao também equipadas com magnetémetros que poderao ter um com-
portamento semelhante ao de uma bussola. Para melhor interpretacao, serd denominado
de bussola a utilizagdo dos magnetémetros com comportamento semelhante ao de uma
bussola. No caso da IMU estar equipada com uma bissola, a orientacao disponibilizada
por esta (Opussoia) Serd a mesma que a do veiculo (fg11) no instante k + 1, assumindo
que a IMU esta orientada com o veiculo, e que o referencial do mundo esta alinhado com
o referencial magnético da bussola. Na pratica este Op,ss00 € calculado em funcao dos
magnetometros e dos acelerémetros [27]. A Equagao (3.6), a Equacao (3.7) e a Equagao

(3.8) refletem o calculo da orientacao do veiculo com base na IMU.

Y), = —my,, cos(Roll) sin(Pitch) + m, sin(Roll) (3.6)

X}, = my cos(Pitch) + my, sin(Pitch) * sin(Roll) + m, sin(Pitch) cos(Roll) (3.7)
Obussola = atan2(Yy, Xp) (3.8)

Sendo que Roll e Pitch correspondem a Equagao (3.9) e a Equagao (3.10), respetiva-

mente; m,, m, e m, correspondem ao valor medido pelos magnetémetros nos eixos X',

Y’ e 7Z’, respetivamente,

Roll = atan2(ay, g) (3.9)

Pitch = atan2(ay, a,) (3.10)

Onde a,, a, € a, correspondem a aceleragao linear medida pelos acelerémetros no eixo

dos X', Y’ e Z’, respetivamente; g corresponde a aceleracao gravitica.

Os magnetometros sao particularmente sensiveis a fatores externos, nomeadamente
a influéncia de estruturas metdlicas, de cabos de alta tensdao ou equipamentos elétricos.
Para minimizar impactos de possiveis desvios na orientagdo, foi considerado apenas o
deslocamento angular (Afy,ssorq) a0 invés da orientagao absoluta do veiculo. Sendo assim,
o modelo de medidas da IMU é definido pela Equagao 3.11.

HkJrl = ek: + Aeb’U,SSOl(Z (311>

A semelhanca da odometria, os sensores inerciais também tém alta frequéncia de

aquisi¢ao, sendo também aqui assumido que o intervalo de tempo At é tao pequeno que
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a aceleragao linear e a velocidade angular sejam constantes entre aquisigoes.

3.1.3 GPS

O GPS transmite-nos a localizacao absoluta em coordenadas geograficas. Visto o modelo
desejado ser em coordenadas cartesianas, sera necessario fazer uma conversao de coorde-

nadas.

O denominado sistema de eixos terrestre, tem a origem situada no centro de massa
da Terra, em que o eixo X” é coincidente com o plano equatorial e positivo na direcao
de longitude 0°, o eixo Y” também ¢é coincidente ao plano equatorial, mas positivo na
diregao de longitude 90° e o eixo Z” é paralelo ao eixo de rotagao da Terra e positivo na
direcao norte. A Figura 3.3 representa a transformagao de coordenadas geograficas para

cartesianas.

(. b (X.¥.2)

Figura 3.3: Transformagdio de coordenadas geogrdficas para cartesianas [28].

A transformacao de coordenadas geograficas para cartesianas consiste nas seguintes

expressoes matematicas [29], Equagao (3.12):

X" = (N + h) cos(p) cos(A)
Y" = (N + h) cos(p) sin()) (3.12)
Z" = ((b*/a*)N + h) sin(yp)

Onde X")Y" e Z" correspondem as coordenadas cartesianas e ¢, A e h correspon-
dem a latitude, longitude e a altitude da posicdo em analise. O raio do semi-eixo
maior/equatorial da esferoide terrestre tem o comprimento de a = 6378.1370 km en-

quanto que o semi-eixo menor/polar de b = 6356.7523 km [30]. A distancia do ponto ao

a2

\/a2 cos2 () +b2 sin2 () |

centro da Terra é calculada por: N =
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De modo a conciliar os valores obtidos pela odometria e pela IMU com os valores
obtidos pelo GPS, é feita uma transformacgao de coordenadas, visto terem como referéncia
um sistema de eixos diferentes (sistema de eixos global X,Y e Z para a odometria e a IMU
e sistema de eixos terrestre X”, Y” e Z” para o GPS). A opgéao de realizar a transformacao
de coordenadas para o sistema de eixos global ao invés de para o sistema de eixos terrestre,
deve-se ao facto da frequéncia de aquisicdo do GPS ser bastante inferior a da aquisicao
da IMU em conjunto com a odometria, minimizando assim a utilizacao de recursos no

processamento de dados.

A transformacgao de coordenadas terrestres para o sistema de eixos global consiste na
aplicacao das matrizes de rotacao e de translagdo de coordenadas. Na Figura 3.4 estao
representadas as rotacoes e translagoes necessarias por ordem de realizagdo. Verifica-se
entdo que a primeira rotagdo a realizar sera em torno de Z”, a segunda em torno de Y7,

de novo em torno de Z” e, por fim, translacao em X”, Y” e Z”.

RY".00° - ,)

e ..
R{Z". 90F) INZ o Wi Zp)

Figura 3.4: Rotacao de sistema de eixos.

A Equagao (3.13) representa as matrizes genéricas de rotagdo em torno de Y”
(R(Y",B)) ede Z” (R(Z",~)) enquanto que a Equagao (3.14) representa a matriz genérica
de translagao (T'(z,y, z)) [31].
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cos(f) 0 —sin(B) O cos(y) sin(y) 0 0
v | 0 1 0 0 s |—sin(y) cos(y) 0 0
RYSH =) 0 cosg) o V=] o 109 OB
0 0 0 1 0 0 01
100 =
010
T(x,y,2) = 00 1 Z (3.14)
0 001

Em que (8 e v correspondem ao angulo de rotagao em torno de Y” e Z”, respetivamente,
e x, y e z correspondem a translacao efetuada em X”, Y” e Z”, respetivamente. Estes
angulos de rotacao sao retirados através da Figura 3.4, sendo o angulo da primeira rotagao
7 = A, 0 angulo da segunda rotacao S = 90° — ¢, e o tltimo angulo de v = 90°. As
medidas de translacao também podem ser retiradas da mesma figura, sendo a translagao
em X" dez =2, em Y’  dey =y, eem Z” de z = z,. Onde ¢, e \, correspondem
a latitude e longitude da posigao inicial, respetivamente; x,, y, e 2, correspondem ao
valor em X7, Y”, e Z”7 da posicao inicial, respetivamente. Substituindo os angulos e as

translagoes nas matrizes genéricas, obtém-se o seguinte resultado:

cos(A) sin(A) 0 0
—sin(A) cos(A) 0 0
R(Z" \,) = 3.15
(270 = | A (3,19
0 0 0 1
cos(90° — ) 0 —sin(90° —¢) 0
0 1 0 0
R(Y",00° — ) = | | (3.16)
sin(90° —¢) 0 cos(90° —¢) O
0 0 0 1
0 100
-1 0 0 0
R(Z",90°) = (3.17)
0 010
0 01
100 —=x
010 —y
T(—x,, —Yp, —2p) = P 3.18
(=p, —Yp, —2) 001 —2 (3.18)
000 1
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Como este modelo terd como principio o funcionamento apenas no plano tangente
a superficie da Terra, a altitude (medida referente ao eixo Z do sistema global) pode
ser descartada, passando assim de um modelo 3D para um modelo 2D. Aplicando es-
tas equacgoes, sao transformadas as coordenadas referentes aos sistema de eixos terrestre

(Equacdo (3.12)) em coordenadas referentes ao sistema de eixos global, ver Equacao 3.19.

X X//
Y| = R(Z",90°)R(Y",90° — 0, ) R(Z", \p)T (=2, 1, 0) | Y" (3.19)
Z Zl/

A orientagao disponibilizada pelo GPS (6,,s) ¢ estimada, pelo sensor, em funcao de
um determinado nimero de posi¢des adquiridas. Verificou-se em testes experimentais
que, para maiores deslocamentos angulares, a orientacao fornecida pelo GPS sofre de
maior erro de atualizacao quanto maior for o nimero de aquisi¢oes utilizadas no célculo.
Na Figura 3.5 é apresentado o percurso medido pelo GPS, para um teste experimental
efetuado em ambiente real, cuja finalidade ¢ a comparacao entre o 0,,, medido pelo GPS
(ver Figura 3.5(a)) e o 6, estimado em funcao das duas ultimas aquisi¢oes (ver Figura
3.5(b)). E entfio possivel observar que a orientacio medida pelo GPS, tem um atraso
bastante significativo. Nao estando disponivel a configuracdo do nimero de posicoes
utilizadas na estimacao da orientacao pelo sensor, o 0,4, foi estimado externamente com

base na posicao atual e na posicao anterior, ver Equacao 3.20.

Ogps = atan2(Yx+1 — Yr, Ths1 — Tk) (3.20)
RE L
g n ¥ n
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(a) b4ps medido do GPS. (b) Com correcao de 0.

Figura 3.5: Percurso medido do GPS, com e sem corregio da orientacao.
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3.2 Meétodo baseado no Filtro Estendido de Kalman

Na defini¢ao original do EKF a informacao sensorial é apenas utilizada no passo de ob-
servagao. No entanto é comum, tal como proposto em [22], utilizar a odometria no passo
de predicao, nao obstante corresponder de facto a informacao sensorial. Desta forma
considera-se a odometria como sinais de controlo, assumindo-se assim que esta fornece
uma melhor estimativa na dindmica do sistema do que os sinais de controlo. Como tal,
a fim de comparar resultados, foram implementadas as duas formas para o mesmo sis-
tema. Em ambos os métodos, é feita a fusdao sensorial entre a odometria (vogo € Qlodo),
os sensores inerciais (Gpussolas Wyiro € dacel ) € 0 GPS (Zgps, Ygpss Ogps € Vgps), tendo como
unica diferenga o processo onde a odometria é considerada. Os sinais de controlo nao
foram tidos em consideracdo para avaliar o impacto no sistema, estando deste modo o
sistema preparado para utilizagdo em conducao auténoma ou manual. Assim, na auséncia
de sinais de controlo, é assumido que a dinamica de estado se mantém. A Figura 3.21

representa o modelo genérico para este sistema.

Figura 3.6: Diagrama para o processo de fusao sensorial.

Sendo o sistema diferenciado apenas no processo onde a odometria é considerada, o

vetor de estado é comum para os dois métodos, sendo definido pela Equacgao 3.21.
T
Xk+1) = [x(kﬂ) Y+1) Q1) Vit1) Wit a(k+1)} (3.21)

3.2.1 EKF com odometria no passo de corregao

Neste caso aplica-se o filtro na sua forma classica, isto é, utilizando a odometria como
um sensor, ou seja, sao utilizados todos os sensores no processo de atualizacao, sendo

tipicamente a predicao baseada no estado anterior e nos sinais de controlo, doravante este

[Xgps Ygps Ogps Vgps ]
GPS
> 0
Sensores | [V, & 4 ] X Yier1 O View s Wi Fiean )
do > EKF >
Veiculo
>
Sensores
Inerciais [9 W. a ]
\ J L'Compass “giro “acel
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filtro serda denominado EKF 1. Como neste caso os sinais de controlo nao foram tidos

em consideracao, a predi¢do é baseada apenas no estado anterior.

Predicao

Como referido anteriormente, neste modelo a predi¢ao é feita sem recorrer a qualquer
tipo de sinal de controlo, baseando-se apenas do estado anterior e na dinamica de estado,
tendo assim um modelo puramente preditivo. Derivado da Equagao (2.3), o modelo de
estimacgao do estado é definido pela Equagao (3.22) e tem como matrizes de jacobiano do
sistema em fungao do estado e em funcao da entrada a Equacao (3.23) e a Equagao (3.24),
respetivamente. Como ¢é assumido que a dindmica do estado se mantém, a aceleragao

linear (a) e a velocidade angular (wy) sdo consideradas constantes.

Tpr1 = Tp + Ax Ty = xp + (vg. AL + #) cos(6y,)
Yk+1 = Y + Ay Y1 = Y + (v Al + %'TM) sin(6y,)
Or1 = 0, + AO Ori1 = Op + wi At
= k+1 = O o/ k+1 = O + wi (3.22)
Vpy1 = 0+ Av Upy1 = Vg + ap. At
Wg41 = W Wi+1 = W
ak+1 = @ Ak+1 = Ak
10 —(vg. At + %) sin(fy) At.cos(6r) 0 AT'Q COS(@k)_
0 1 (vx.At+ %) cos(fy) At.sin(f;) 0 ATﬁ sin(6y)
L of oo 1 0 At 0
T 0X |x=x, |0 0 0 1 0 At
oo 0 0 1 0
0 0 0 0 0 |
(3.23)
of
ALk
u=1

Onde At corresponde ao intervalo de tempo desde a ultima predigao e [0] corresponde
a uma matriz nula. Posteriormente, é atualizada a covariancia da estimativa do estado

através da Equacao (2.4). Terminado este passo, é feita entao a corregao.
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Correcao

Considerando os trés sensores no processo de correcao, resulta que o vetor de medidas é
composto pelas medidas de todos os sensores, sendo eles a velocidade linear e angulo das
rodas obtidas através da odometria (vog, € Qodo), & aceleragao linear e angular obtida pelos
sensores inerciais (Gpyssola; Wyiro € Gacer) € @ POsicao e orientagdo absolutas e velocidade

linear obtidas do GPS (Zyps, Ygpss Ogpss Vgps) - Equagao (3.25).

Vodo
Qodo
ebussola
wgiro
Qqcel
241 = Lgps (325)
Ygps
09175
Ugps
Ogps—last_Ogps

Atgps
Vgps—last_vgps

lgps
Onde st gps © Viast gps correspondem a orientagao e a velocidade linear adquiridas
pelo GPS no instante anterior; Atg,, ao intervalo de tempo desde a tltima aquisicao de
dados do GPS.
Derivado da Equagao (2.2), considerando o ruido nulo de modo a obter a melhor

estimativa, resulta no modelo de medidas estimadas da Equagao (3.26)).

A~

Vg

atan2(Wx.deizo, Ok

Zpr = h(Xg) = o (3.26)

A matriz do jacobiano das medidas, em func¢ao do estado, resulta na Equacao (3.27):
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000 1 0 0
00 0 gl it 0
00 1 0 0 0
000 0 1 0
o 000 0 0 1
Hi 1 ax| . — (100 0 0 0 (3.27)
e loo1 0 0 0 0
00 1 0 0 0
000 1 0 0
000 0 1 0
00 0 0 0 1]

3.2.2 EKF com odometria no passo de predicao

Tal como em [22], dado que a odometria devolve informagao interna relativamente ao
deslocamento do robd, esta pode ser considerada como uma predicao do movimento re-
alizado entre estados consecutivos, podendo ser utilizada no filtro como sinal de controlo
(ug), de agora em diante este filtro serd denominado EKF 2. Neste caso, o vetor de

entradas ¢ definido pela Equacao (3.28).

Uk4+1 = [Uodo Oéodor (3-28)

Predicao

Derivado da Equagao (2.3), no processo de predi¢ao através da odometria, o modelo de
estimagao de estado é definido pela Equagao (3.29) e tem como matrizes de jacobiano do
sistema em funcio do estado estimado (X}) e em funciio da entrada (u;,) a Equacio (3.30)
e (3.31), respetivamente. De novo, é também atualizada a covaridncia da estimativa do

estado da através Equagao (2.4).

Tpi1 = T + Az Tpe1 = Tk + (vp. At + #) cos(0x)
ag. 2 :
Yk+1 = Y + Ay Yk+1 = Y + (Uk.At + kTAt> Sln(&k)
Ori1 =0, + AF Ori1 = O + wi. At
F=" s =3 (3.29)
V41 =0 Vk+1 = Vodo
Wkl = W Wiy = Ledetn(0oco)
Qpy1 = G Qpr1 = %
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10 —(vk.Ath%)sin(Hk) At.cos(6r) 0 %2(:05(9;{)_
01 (Uk.At—l—#)cos(Qk) At.sin(fy) 0 ATﬁsin(gk)
of 00 1 0 At 0
Ak‘+1 = — . e
OX |x-x. [0 0 0 0 0 0
" Joo 0 0 0 0
00 0 Y 0]
(3.30)
o . -
0 0
of 0 0
B =9 _ 3.31
S X (3.31)
U=k tan(aodo) Vodo
deizo 0032(aod0)-deizo
A 0

Como esperado, em contraste com o EKF com a odometria no passo de correcao, a

matriz do jacobiano da dindmica do sistema em ordem a u, matriz By,q, nao é nula.

Correcao

Sendo a odometria utilizada no passo de predicao, apenas a IMU e o GPS sao utilizados
no passo de corregao, pelo que a Equagao (2.2) resulta no modelo do sensor, dado pelo

vetor de medidas (Equagdo (3.32)) e pelo vetor de medidas esperadas (Equagao (3.33)).

ebussola
wgiro
Qqacel

Lgps
Z+1 = Ygps (3-32>
0

gps

Ugps
Ogps—last_Ogps
Atgps
Vgps—last_vgps
Atgps
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Zent = h(Xig) = | (3.33)

Assim, a matriz do jacobiano do modelo das medidas (Equagao (2.10)) resulta na
Equagao (3.34):

001000
000010
00000 1
100000
Hk+1—§; =1010000 (3.34)
=Y 1001000
000100
000010
0000 0 1]

3.3 Meétodo baseado no Filtro de Particulas

Prosseguindo com a implementagao para o mesmo sistema, também os sensores utilizados
sao os mesmos: odometria (Vpgo € (todo), Sensores inerciais (Gpyssolas Woiro € Aacer ) € GPS
(Zgpss Ygpss Ogps € Vgps). Tal como no filtro EKF, inicialmente é definido o vetor de estado
de acordo com o modelo de sistema (Equagao (2.11)). A Equagao (3.35) representa o

vetor do estado.

T
X(k+1):[$(k+1) Y+1) Q1) Vi) Wit a(k+1)} (3.35)

3.3.1 Predicao

A deslocacao das particulas em funcao da dindmica do estado, é realizada individualmente
tendo por base o modelo de estimacao de estado, ao qual é adicionado um ruido aleatorio

de acordo com o modelo da dindmica de estado. A Equagao (3.36) representa o modelo
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do sistema para a predi¢gao com base na odometria.

Tpy1 = T + Az

Yrr1 = Yr + Ay

Ort1 = Op + A0
f =

Ug+1 =V

Wet+1 = W

ag+1 = @

3.3.2 Atualizacao

Tpy1 = Tk + (. At + ‘”“27&2) cos(Ox)
2, .

Yk+1 = Y + (Uk.At + %) Sln(ﬁk)

9k+1 = Gk -+ wk.At

(3.36)
Vk4+1 = Vodo
— Uodo'tan(aodo)
(.Uk+1 o deizo
Vodo—",
ak+1 - dAt k

Definido o vetor de medidas (Equagdo (3.37)) e o vetor de medidas estimadas (Equacao

(3.38)), derivado do modelo dos sensores (Equagao (2.12)), é feita a observagao, compa-

rando individualmente as medidas lidas com as estimadas de cada particula. Em funcao

desta comparagao, é calculado o peso de cada particula - Equagao (2.14). Apés a atuali-

zacao dos pesos, é feita a sua normalizagao através da Equagao (2.15).

ebussola

Wyiro

Qqcel

Lgps

Rk+1 = Yaps (3.37)
ngs
Ugps
Ogps—last_Ogps
Atgps
Vgps—last_vgps

Atgps
O,
W
dy,
L

21 = M Xh) = |4k (3.38)

Ok
U,
W
dy,
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3.3.3 Reamostragem

A reamostragem consiste num modelo genérico que replica as particulas com maior proba-
bilidade proporcional ao seu peso de modo a obter uma densidade da nuvem de particulas
mais densa em torno das particulas de maior peso. Assim sendo, este passo é efetuado de

acordo com o que foi explicado na Subsec¢ao 2.3.3.
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Capitulo 4
Implementacao pratica

Neste capitulo sao apresentados os ambientes utilizados e a implementacao realizada para

por em pratica os métodos descritos no Capitulo 3.

4.1 Sistema base

O sistema base utilizado consistiu no software Robot Operating System (ROS) [32], que
é constituido por ferramentas e bibliotecas que simplificam e tornam a programacao de
rob6s mais portavel, independente de hardware, permitindo também um aumento mais
controlado da complexidade do sistema implementado. Uma das suas funcionalidades ¢ a
criacdo de nds para comunicacao entre sistemas. A comunicagao entre nos é feita através
de streaming de topicos e serve para, por exemplo, fazer a comunicagao entre um robo e
uma aplica¢do. Uma das vantagens desta utiliza¢ao é de ter um sistema "ligar e usar'(do
inglés: plug and play), sendo assim possivel, por exemplo, comutar entre a simulagao e o
veiculo real sem alterar a aplicagdo que implementa o sistema de localizacao (ver Figura
4.1).

A aplicagao de localizagdo desenvolvida, denominada SLVA (Sistema de Localizagao
de um Veiculo Automével), é composta apenas por um né e varios tépicos, um por cada
sensor e por cada sinal de controlo, que sao utilizados para fazer a comunicacao entre
o sistema e o veiculo real, ou simulador, dependendo se estd a ser utilizado o ambiente
real ou o ambiente de simulacao, respetivamente. Assim, a comutacao entre ambientes é
automatica, bastando arrancar com o simulador ou com o n6é que comunica com o veiculo

real, dependendo do pretendido.

33
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SLVA

[

Simulador Veiculo Real

Figura 4.1: Diagrama de comutacao da aplicacio entre ambiente de simulagdo e real.

4.2 Ambiente de Simulacao

Com intuito de minimizar a utilizacao do veiculo real, numa primeira fase foram realizados
testes em ambiente de simulacao. Esta tem a vantagem de nao ter restricoes nem custos
de utilizacdo, evitando despesas desnecessarias. O software utilizado para simulacao foi o
Gazebo [33], o qual consiste num simulador gratuito, de cédigo aberto, capaz de simular
varios modelos realistas de robos, sensores e objetos, tendo em conta diversas carateristicas

fisicas, tais como o peso, o atrito e a inércia.

O modelo de veiculo utilizado no ambiente de simulagao é baseado num Polaris Ranger
EV, desenvolvido para as provas do DARPA Robotics Challenge', modelo este bastante
realista, tanto em aspetos visuais como no desempenho (ver Figura 4.2). Com um com-
portamento semelhante a um automével real, o controlo do veiculo é feito através do
angulo do pedal do acelerador, do pedal do travao e do angulo do volante. De modo a
ter um controlo do modelo semelhante ao presente no veiculo real utilizado, detalhado
na Seccao 4.3, foram implementados controladores ao nivel do Gazebo, que controlam o
veiculo virtual através da velocidade linear e do dngulo da direcao pretendidos, os quais

se descrevem de seguida.

A Figura 4.3 representa os topicos de comunicacgao utilizados para comunicacao entre
o simulador e o sistema. A aplicagdo desenvolvida é composta apenas por um né (SLVA)
e varios topicos, um por cada sensor e por cada sinal de controlo, que sao utilizados para
fazer a comunicagao entre o Gazebo e o sistema, no ambiente de simulagdo. Adicional-
mente, foi também adicionado o estado estimado pelo SLVA, para efeitos de controlo, e o

estado real, com o propésito de realizagao de debug ao sistema.

lhttp://gazebosim.org/wiki/DRC
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Figura 4.2: Polaris Ranger EV - veiculo utilizado para testes em simulagao.
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Figura 4.3: Tépicos de comunicagao utilizados em ambiente de simulacao.
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Controlo

Para efeitos de controlo, foi dimensionado um controlador de velocidade e um de direcao,
resultando assim num modo de atuacao semelhante ao veiculo real. O controlo da ve-
locidade foi realizados através do controlo do angulo do pedal do acelerador. Variando
este angulo, obtém-se diferentes aceleracoes, tal como mostra a Figura 4.4, onde é rep-
resentada a evolucao da velocidade linear, ao longo do tempo para diferentes angulos do

acelerador.

"
(mis) >=0.07 0.02 0.012  0.011 0.009

al

w
T

~
T

"
T

L L L N
5 10 15 t(s)

Figura 4.4: Fvolugdo de velocidade linear para diferentes angulos do acelerador.

Onde os nimeros, em cima de cada linha, correspondem ao angulo do pedal do aceler-
ador, numa escala de [0;1]. Na Figura 4.4 é possivel concluir que, independentemente do
angulo do acelerador, o modelo do veiculo tem uma velocidade linear limitada a 4.5 m/s.
E também possivel retirar que a aceleracio linear é aproximadamente constante, para o
mesmo angulo do acelerador, e ainda a gama de funcionamento do pedal do acelerador,

sendo ela compreendida entre [0, 0.07].

Definidas as circunstancias de funcionamento, foi implementado um controlador do
tipo PI ao nivel do Gazebo, simulando assim um controlador de velocidade linear de baixo-
nivel do veiculo simulado. Na Figura 4.5 estd representado o esquema de um controlador

do tipo Proporcional Integral (PI) [34].

Velocidade > er([) Velocidade

requerida 4 - atual
\;@ Lrro Processo
1

> K,.j-e(r)dr
0

Y

Figura 4.5: Controlador do tipo PI.

O Erro consiste na diferenga entre a velocidade pretendida e a atual; calculados

empiricamente, Kp e K1 sao os ganhos relativo ao controlador proporcional e integral,
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respetivamente; o Processo consiste no modelo de simulagao do veiculo, o qual tem como
entrada o acelerador e como resposta/saida a velocidade atual; ¢ corresponde ao intervalo

de tempo decorrido desde a instancia.

O controlo do angulo das rodas ¢ feito através da rotacao do volante, como tal, para
obter o angulo do volante correspondente ao angulo das rodas desejado, é preciso aplicar o
fator escala do angulo das rodas com o angulo de rotagao do volante. O angulo de rotacao
do volante necessario para obter o angulo nas rodas pretendido, ¢ dado pela Equagao 4.1.

o__max__volante

o volante = o _rodas * (4.1)
o max rodas

Onde aupante diz respeito ao angulo do volante correspondente ao angulo pretendido

o _maxz_volante

corresponde
a__max_rodas

para as rodas; qu..gqs a0 angulo pretendido para as rodas; o
ao fator de escala, calculado pela divisao do angulo maximo efetuado pelo volante pelo
respetivo angulo das rodas. Neste caso nao ¢ necessario implementar nenhum sistema
para controlo, visto que a orientagdo do volante é diretamente definida consoante o sinal

de controlo recebido.

O controlo do travao foi implementado em modo binério (ligado/desligado) pois, para
as velocidades pretendidas, a simples desaceleracao do veiculo é suficiente para imobilizar
o veiculo virtual. Ainda assim, foi implementado o controlo do mesmo para poder manter

o veiculo em repouso, ou ainda para situagoes de emergéncia e/ou parqueamento.

Sensores

Foram implementados os trés sensores utilizados neste trabalho: odometria, GPS e IMU.
A implementacao da odometria consistiu na determinagdo no ambiente de simulacao da
velocidade linear do veiculo e da orientacao das rodas. No caso do GPS, a implemen-
tagao consistiu em obter, no ambiente de simulagao, a posi¢ao absoluta em coordenadas
cartesianas, convertidas para coordenadas geograficas através da Equagao 4.2 [29] que,

basicamente, consiste no inverso da Equagao (3.12).

7" +¢'2bsin’ (0) )

p = arCtan( p—e2acos3(0)

A = arctan(;) (4.2)
— p _
h= cos(p) N

Recordando, X" )Y" e Z" correspondem as coordenadas cartesianas e @, A\ e h cor-
respondem a latitude, longitude e a altitude da posicao em andlise. O raio do semi-eixo
maior/equatorial da esferoide terrestre tem o comprimento de a = 6378.1370 km enquanto

que o semi-eixo menor/polar de b = 6356.7523 km [30]. A distdncia do ponto ao centro
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a2

\/a2 cos2()+b2 sin2 () |
A simulagao dos sensores inerciais ja estd disponivel no Gazebo [33], tendo sido adap-

da Terra é calculada por: N =

tada, com alteragoes minimas, para a aplicagdo em causa, sendo constituida pelas acel-
eracoes lineares e velocidades angulares nos trés eixos ortogonais e as orientacdes nos
angulos de Euler (Roll, Pitch e Yaw).

De forma a ter uma simulacao mais realista, foi adicionado ruido gaussiano e con-
figurada uma frequéncia de aquisicdo na mesma ordem de grandeza da do veiculo real
e sensores reais (ver Secgdo 4.3). Assim sendo, as frequéncias de atualizagdo definidas

foram:
- GPS: 1 Hz
- IMU: 100 Hz

- Odometria: 1200 Hz

4.3 Ambiente Real

A implementacdo em ambiente real teve por base o projeto [14], o qual consistiu na
implementacdo de um sistema de controlo de baixo nivel de um Volkswagen Sharan vr6
(Figura 4.6) para executar diretivas de condugao auténoma. Este veiculo é constituido
por acionamentos de controlo, nomeadamente o acelerador, o travao, a direcao e a caixa

de velocidades, e por sensores, sendo eles codificadores nas rodas e na coluna de diregao.

Figura 4.6: Volkswagen Sharan vré.

Para além do hardware, o software implementado permite controlar a velocidade, a
direcdo, o travao (apenas ligado/desligado) e a caixa de velocidades, assim como a comu-
nicagao com o veiculo. Esta funcionalidade é implementada através do médulo de controlo
de baixo nivel (MCBN), ilustrado na Figura 4.7.
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Figura 4.7: Estrutura do sistema desenvolvido na disserta¢io anterior [14].

A comunicagao entre o MCBN e o sistema de alto-nivel, também desenvolvida no

projeto anterior [14], é realizada através de comunicagdo CAN (ver Apéndice A.1.1).

Sensores existentes

Como referido anteriormente, fruto do projeto anterior, o veiculo ja estd equipado com
alguns sensores, sendo eles codificadores nas rodas, originalmente pertencentes ao sistema
de ABS, e codificadores na coluna de direcao. Através do calculo da cinematica direta
no MCBN, é disponibilizada a velocidade linear do veiculo e angulo absoluto das rodas,
posteriormente utilizados para calcular a odometria. No Apéndice A.2.2 é descrita a

calibracao efetuada para o bom funcionamento deste sensor.

Sensores adicionados

Os sensores nao disponiveis anteriormente, e por isso adicionados ao veiculo, foram a IMU
e o GPS. A IMU utilizada tem a referéncia MinIMU-9 v2 (Figura. A.4), e é constituida
por acelerometros, giroscopios e magnetometros, todos em trés eixos ortogonais. Como
referido anteriormente, este sensor tem uma frequéncia de atualizagao de 100 Hz. O GPS
utilizado tem a referéncia GPSlim236 (Figura A.5) e tem uma taxa de atualizacao de 1
Hz. As especificagoes completas de cada sensor, bem como os processos de calibragao dos

mesmos, encontram-se disponiveis em Apéndice, na Seccao A.

Ambos os sensores, IMU e GPS, devolvem a orientacao em func¢ao da direcao do Norte,
assumindo que nao existe declinagao magnética (dngulo formado entre o norte magnético
e o norte verdadeiro) em que, ao contrario da convengdo matematica, o dngulo é crescente
no sentido horario e tem um desfasamento de 90° (ver Figura 4.8(a) e Figura 4.8(b)). A

conversao do angulo em funcao da orientacao do Norte para o da convencao matemaética,
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consiste na inversao do dngulo e no deslocamento de —90°, ou seja 0,0t = — (Gsensor — 90°).

360° / 0° / 900 \
/ N \ 1350 450
315° NO NE as° / \
2700 Q) ‘d L so° 180° s

/3600

\ g / \ /
2250 SO SE 1350

\ ‘/ R e
180° \ 270° /

(a) Angulo em fungio da orientacio (b)  Angulo na convengao
do Norte [35] . matematica.

Figura 4.8: Angulo obtido pelos sensores VS dngulo na conveng¢io matemdtica

A comunicacdo entre os sensores e o sistema é feita através de um Arduino?, mais
especificamente o Arduino mega 2560 (para mais especificagdes, e o respetivo esquema
de ligagao, consultar a Seccao A.2.1). Este apenas tem a fungao de adquirir os sinais
dos sensores e transmiti-los para a aplicacao SLVA. A Figura 4.9 representa os topicos de
comunicacgao utilizados para os sensores em ambiente real. Como referido, mesmo estando
implementados no veiculo real, os atuadores nao foram utilizados, com o intuito de avaliar
o impacto no sistema, e também para ter um sistema preparado para a condugdo manual
e autonoma. Nesta figura, o rosserial o can_serie sao aplicagdes desenvolvidas para
fazer a interligacdo do hardware com o ROS, as quais sao descritas mais a frente, no
Apéndice B.1.2.

Topicos

|~ T Sensores

I
! ]
E—— T
| |
b |

Arduino

:

Codificador Velocidade/
rodas A
MCBN I_angulo das rodas j
——————
direcao I _______

Figura 4.9: Topicos de comunicagdo utilizados em ambiente real.

2yww.arduino.cc
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4.4 Implementacao dos filtros

Como a informacao sensorial nao ¢ toda adquirida no mesmo instante nem com a mesma
frequéncia, a implementacao dos filtros teve que ter esse fator em conta, de modo a que
seja processada individualmente aquando da sua disponibilizacdo. Com frequéncias difer-
entes das utilizadas neste trabalho, para melhor interpretacao, a Figura 4.10 representa
os intervalos de tempo entre aquisicoes sensoriais ao longo do tempo e os processos exe-

cutados para cada aquisicao.

Intervalo tempo

&t gps T _.}l | c
.&timu - | | - -
ﬂtodo - | | | o

Aquisicdo sensor

= GPS

= |0 -
= Odometria

Processo 2 2 A i (2 2

C -Corregéo

Figura 4.10: Intervalos de tempo entre aquisi¢oes Sensoriais.

Na Figura 4.10, At corresponde ao intervalo de tempo entre predigoes, ou seja, tempo
decorrido entre aquisicoes sensoriais; Atgps, Atim, € Aty representam o intervalo de

tempo entre aquisi¢coes do GPS, da odometria e da IMU, respetivamente.

A Figura 4.10 refere-se a um exemplo para o EKF 1, podendo extrapolar-se o
raciocinio para os restantes estimadores implementados. Na mesma figura é possivel
observar que, antes de cada corregao, é realizado o processo de predigao. Isto deve-se ao
facto de, no processo de corregao/atualizagao, o vetor de medidas e o vetor de medidas

estimadas terem de ser referentes ao mesmo instante de tempo.

4.4.1 EKF com a odometria no passo de correcao

Para evitar dependéncias entre sensores, o vetor de medidas foi dividido por sensores.
Neste filtro sao utilizados os trés sensores na atualizacao, pelo que o vetor de medidas
sera dividido em trés vetores distintos, ou seja, um por sensor. Entao, no caso de in-
disponibilidade da informacao de algum sensor, é possivel realizar na mesma o processo

de atualizacao, apenas considerando os sensores disponibilizados.
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- Odometria: O vetor de medidas para a odometria e o vetor de medidas estimadas
sao definidos pela Equagao (4.3)) e pela Equacgao (4.4)), respetivamente, com a

matriz do jacobiano do sistema dada pela Equagao (4.5).

Vodo
2kl = 7%0{;:;2((1) (4.3)
Uodo—A’L;l:;:_odo
rkﬂ
2k+1:h(f(l;+1): W41 (4.4)
At
o 000100
Hk+1a*XA_:000010 (4.5)
=% 1000001

Onde viast odo corresponde a velocidade linear adquirida pela odometria no instante

anterior.

- IMU: O vetor de medidas referente a IMU e o vetor de medidas estimadas sao
definidos pela Equacao (4.6) e pela Equagao (4.7), respetivamente, com a matriz do

jacobiano do sistema dada pela Equacao (4.8).

ek + Aebussola

Rk+1 = Wyiro (46)
Agcel
Orin
ék—&-l:h(XI;—i-l): W41 (4.7)
k11
o 001000
HkH:aiX =10 00 010 (4.8)
=% 1000001

- GPS: O vetor de medidas para o GPS e o vetor de medidas estimadas sao definidos
pela Equacgao (4.9)) e pela Equagao (4.10)), respetivamente, com a matriz do jaco-

biano do sistema dada pela Equagao (4.11).
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Lgps
Ygps
Ogps
Zhp1 = Ug” (4.9)
egps—lzftfegps
Atgps
Vgps—last_vgps
Atgps
Tp
gk+1
R )
Zhp1 = h(Xyp) = @kﬂ (4.10)
k+1
Wht1
_a/k+1_
1000 0 0
010000
—L) 001000 (411)
T X o000 100 '
T k41
0000T10
0000 0 1

4.4.2 EKF com a odometria no passo de predicao

Como referido anteriormente, a fim de garantir que no processo de correcao o vetor de
medidas e o vetor de medidas estimadas sejam referentes ao mesmo instante de tempo, é
necessario executar o processo de predicao imediatamente antes do processo de correcao.
Neste método, o processo de predicao estd dependente da odometria. Assim, caso o
instante temporal associado ao ultimo valor de odometria nao seja o mesmo do tultimo
valor do(s) sensor(es), neste caso estima-se o estado considerando um modelo puramente

preditivo, considerando uma dindmica constante, segundo a Equagao (3.22).

Relativamente ao passo de correcao, e a semelhanca do caso anterior, o vetor de
medidas foi também dividido por sensor, de forma a permitir a rececao e correcao em

funcao da informacao sensorial recebida.

4.4.3 Filtro de particulas

O modelo baseado no PF sofre exatamente as mesmas alteragoes que o EKF 2. No caso

de o instante temporal associado ao ultimo valor de odometria nao ser o mesmo do tltimo
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valor do(s) sensor(es), o estado é estimado com base num modelo puramente preditivo,
considerando uma dinamica constante. Em relagao ao processo de atualizacao, o vetor
de medidas também é divido por sensor, de modo a poder executar-se este processo em

funcao da informacao sensorial recebida.

Para obter melhores resultados de localizagao, no calculo do peso das particulas em
funcdo da informagao sensorial do GPS, a importancia atribuida a cada parametro do
estado ¢ dada em func¢ao do erro da posigdo, ou seja, quanto mais afastada a particula
estimada estiver da localizacao medida pelo GPS, menor vai ser a a importancia dada aos
restantes parametros do estado. Assim, as particulas que tiverem igual erro em posicao,
também terao a mesma importancia associada a cada parametro, no calculo do peso. Na

Figura 4.11 é representada um exemplo para cinco particulas.

Figura 4.11: Exemplo da influéncia da distancia no cdlculo do peso das particulas.

Onde r1, r2 e r3 representam os erros da distancia das particulas estimadas e a medida
obtida pelo GPS; a medida estimada pelo GPS é representada a verde; e as particulas
estimadas sdo representadas a cor amarela, laranja e vermelha, dependendo do fator de
escala. A cor amarela representa uma importancia mais baixa, a laranja uma intermédia

e a vermelha a mais alta.

Como ¢é possivel observar na Figura 4.11, as particulas que estao a mesma distancia
do estado medido tém a mesma importancia, nomeadamente comparando a particula 2
com a 3 e a particula 4 com a 5. Esta importancia é calculada através de um fator de
escala calculado em funcao do erro da distancia da particula a posicao medida. O célculo
deste fator de escala é apresentado na Equacao (4.12).

(?)
F escala = !

—_— 4.12

max(r) (4.12)
Onde F_escala corresponde ao fator de escala; ¥ & distancia desde a posicao medida,

a posicao estimada, da respetiva particula; max(r) corresponde ao @ de maior dimenséo

do conjunto de particulas. Por exemplo, para a particula i = 3 da Figura 4.11, o 7
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corresponde a distancia 72 e o max(r) corresponde ao r3.

Por forma a acelerar a convergéncia da localizagao estimada com a localizacao medida
pelo GPS, quando o sistema estd perdido no espaco, é feita uma reinicializacao de 30%
das particulas em torno da localizacao medida pelo GPS. Considerando que o sistema
esta perdido no espago quando todas as particulas estdao afastadas, pelo menos, cinco
metros da localizagdo medida pelo GPS, valor superior a variancia do sensor (ver A.2.2),
as particulas com menor peso sao espalhadas aleatoriamente em torno da localizacao
medida pelo GPS, num raio de cinco metros. Sao apenas espalhadas uma minoria das
particulas devido a nao ser utilizada nenhuma medida de qualidade do sinal do GPS. Ao
nao fazer total confianga neste sensor, previne-se os erros temporarios/variagoes do GPS,

corrigindo o sistema, quando este estd perdido no espaco.

A implementacao do processo de atualizacao através da IMU, na sua forma genérica,
faz com que o calculo do peso atribuido as particulas seja em funcao do seu desloca-
mento, nao tendo assim qualquer tipo de referéncia absoluta. Assim, as particulas que
tenham um menor erro absoluto, mas um maior erro relativo (deslocamento desde a tltima
aquisi¢do), terdo um peso superior, e vice-versa. Esta situagao origina que, no processo
de reamostragem, as particulas que tenham um menor erro absoluto, mas um maior erro
relativo (deslocamento desde a ultima aquisi¢ao), sejam descartadas e, na situa¢ao con-
traria, sejam duplicadas. O método utilizado para corrigir este problema, consistiu na
definicao de um sensor virtual de localizagao absoluta. Este sensor virtual corresponde a
localizagdo do GPS. Entre cada aquisicao do GPS, este valor é atualizado com base na
ultima localizacdo do GPS e na odometria, considerando que esta é perfeita. O vetor de
medidas e o vetor de medidas estimadas sdo definidos pelo sensor virtual e pela IMU -

Equagao (4.13) e Equacao (4.14), respetivamente.

Lyirtual

Yvirtual

evirtual

Vvirtual

Rk+1 = Woirtual (413)
Qyirtual

9k + Aebussol(l
wgiro

Qqacel
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Tph
gk-‘r‘l
O
Uk+1
Zep1 = M(Xp) = @k (4.14)
pot1
Ok+1

Wk+1

Ak41
Onde Zyirtual € Yoirtual COrrespondem a posicdo em x e em y, respetivamente; 0y;tua &
orientagao do veiculo no instante atual (k+ 1), utilizando convengao matematica; vyirtual

e Wyirtual & velocidade linear e angular para o instante atual (k-+ 1) respetivamente; Gyriual

corresponde a aceleragao linear no referencial do veiculo, todos relativos ao sensor virtual.



Capitulo 5

Resultados

Neste capitulo sao apresentados os resultados obtidos nos testes realizados em ambiente de
simulagao, seguindo-se os resultados dos testes realizados em ambiente real. Por tltimo,

¢ feita uma descricao e anélise dos resultados obtidos.

5.1 Testes realizados

Para melhor comparar os algoritmos, considerando condigoes iguais, o veiculo foi con-
duzido em modo manual no ambiente de simulagao e no ambiente real, tendo sido grava-
dos todos os valores lidos dos sensores. Assim, o percurso realizado, assim como os ruidos
aleatorios adicionados no ambiente de simulagao, utilizados para testar os varios algorit-

mos, sao exatamente os mesmo.

Os testes em ambiente real foram realizados nos parques de estacionamento da Escola
Superior de Tecnologia e Gestao (ESTG) de Leiria, estando por isso limitados a sua
dimensao e a ocupagao de espaco por veiculos estacionados. Os testes em ambiente de
simulagao foram efetuados restringindo o espaco disponivel para dimensoes semelhantes as
disponiveis no ambiente real. Para a avaliacdo de desempenho dos métodos de estimacao
do estado, foi definida uma referéncia. No ambiente de simulacao, a referéncia considerada
foi a localizagao real, disponibilizada pelo simulador (Gazebo). J& no ambiente real, a
localizacao real nao estd disponivel, pelo que foi considerado o GPS como referéncia de
posicao e orientacao, e a odometria como referéncia da velocidade linear, visto serem os

sensores com menor erro em média para cada uma das medidas, respetivamente.

Sabendo que a IMU é um sensor particularmente sensivel a perturbagoes externas,
tais como inclinagoes ou trepidagoes no caso dos acelerémetros e giroscopios e materiais
metalicos, campos magnéticos produzidos por, por exemplo, condutores elétricos e dispo-

sitivos eletrénicos, no caso dos magnetémetros, sao realizados os mesmos testes utilizando

47
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e nao utilizando a IMU, ficando assim a saber qual a sua influéncia sobre o sistema.

Ao retirar a IMU no modelo PF, a frequéncia de atualizacdo é a mesma do GPS,
que é muito baixa (ver Figura 5.1(a)). Para efeitos de controlo, foi adicionada ao PF
a funcionalidade de estimar o estado no processo de predigao, ficando assim com uma
maior frequéncia de estimagao, ver Figura 5.1(b). Esta estimativa consiste na predi¢ao do
estado em fungao do estado anterior e do sinal de controlo, considerando que a odometria
é perfeita. De referir que esta funcionalidade nao altera em nada o sistema, apenas estima
o estado para possiveis efeitos de controlo. Pode assim ser observado que os espagos vazios
entre aquisicdo do GPS, representantes do desconhecimento do estado, sao preenchidos

na segunda situacao.

1 2 1 2
- = - s ————— -
3 4 3| _ 4
41’
¥
-
s - . . ey
L3 L3
¥ ¥
s s
e e #—___) JE—
(a) Sem estimagdo intermédia. (b) Com estimacao intermédia.

Figura 5.1: Comparagao do modelo PF com e sem estimacao do estado na predicao

A trajetéria estimada pelo método em estudo é representada a azul; a trajetoria
adquirida pelo GPS a vermelho; a cor amarela representa as varias particulas estimadas.
Afim de melhorar a interpretacao do modelo PF, foi reduzida a informacao de particulas
estimadas apresentadas durante a evolugdo do percurso, ver Figura 5.1. Como é possivel
observar, as particulas estimadas referentes aos estados anteriores sao descartadas, apre-
sentando apenas as particulas estimadas referentes ao instante atual, representadas em

amarelo.

Os testes efetuados para ambos os ambientes, consistiram num percurso tipico de uma
elipse e num percurso com a forma de um oito. No caso do ambiente real, foi também
efetuado um teste que consistiu no percurso entre dois parques de estacionamento da
ESTG. Na Tabela 5.1 é apresentada a lista dos testes efetuados.
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Tabela 5.1: Lista de testes efetuados.

Teste | IMU | Método | Pagina
EKF 1
Com | EKF 2 51
PF
EKF 1
Sem | EKF 2 55
PF
EKF 1
Com | EKF 2 61
PF
EKF 1
Sem | EKF 2 65
PF
EKF 1
Com | EKF 2 70
PF
EKF 1
Sem | EKF 2 74
PF
EKF 1
Com | EKF 2 79
PF
EKF 1
Sem | EKF 2 82
PF
EKF 1
Com | EKF 2 87
PF
EKF 1
Sem | EKF 2 91
PF

Elipse

Oito

Ambiente de Simulacao

Elipse

Oito

Ambiente Real

Normal

5.1.1 Ambiente de simulacao

Os testes em ambiente de simulagdo foram efetuados impondo uma velocidade linear
constante ao veiculo e controlando manualmente o angulo do volante. Como referido,

o ambiente de simulacao nao tem restri¢goes espaciais, tendo no entanto sido realizados
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os testes assumindo restrigoes semelhantes ao ambiente real, nomeadamente no espago
disponivel.

Para cada teste efetuado sao adquiridas simultaneamente a localizacao, orientagao e
velocidade linear reais a partir do simulador, podendo assim calcular o erro absoluto dos

varios métodos testados.

Teste tipo elipse

O primeiro teste realizado consistiu num percurso em forma de elipse (aproximada). O
teste foi realizado a uma velocidade constante de 3.5 m/s e teve como resultante uma

elipse com uma largura de aproximadamente 115 m.

Sendo que o GPS e a odometria foram consideradas como referéncia no ambiente real,
é importante apresentar o erro obtido, nos respetivos parametros, ao longo do percurso,
por forma a ter uma noc¢ao da dimensao e relacdo com os resultados dos testes, visto os
testes serem semelhantes aos executados no ambiente real. O erro obtido ao longo do
tempo, esta apresentado na Figura 5.2, na Figura 5.3 e na Figura 5.4, respetivamente em
relagdo a posicao e orientacao do GPS e a velocidade linear da odometria. Na Tabela 5.2

esta representado o desvio padrao e a média do erro obtido pelo GPS para este teste.

0 | | | | | |
0 10 20 30 40 50 60 70

Figura 5.2: Erro do GPS, em posicdo, ao longo do percurso tipo elipse.
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Figura 5.3: Erro do GPS, em
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orientac¢do, ao longo do percurso tipo elipse.
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Figura 5.4: Erro da odometria, em velocidade, ao longo do percurso tipo elipse.

Tabela 5.2: O desvio padrao e média do erro dos sensores como referéncia, no teste tipo

elipse.

Desvio Padrao | Erro médio | Un
Posicao 0.03531 0.18791 m
Orientacao o

2.73151 2.62923

(Ggps) (grau)
Velocidade 0.02708 0.00016 | m/s
linear (v,qo)

- Teste tipo elipse utilizando Odometria, GPS e IMU

Na Figura 5.5 é feita a comparagdo do percurso estimado, pelos diferentes métodos

em andlise neste trabalho, para o percurso do tipo elipse. A Figura 5.5(a) representa o

teste realizado utilizando o método EKF 1, a Figura 5.5(b) representa o método EKF_ 2

e a Figura 5.5(c) o método PF.
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Estimado
Real
GPrS

(a) Modelo EKF_1.

Estim ado
Real
GPS

(¢) Modelo PF.

Estimadeo
Real
GPFS

(b) Modelo EKF_ 2.

Figura 5.5: Teste em simulacao do tipo elipse, utilizando todos os sensores.

A trajetéria estimada pelo método em estudo é representada a azul; a trajetoria

adquirida pelo GPS a vermelho; a trajetoria real a verde; e, no PF, a cor amarela repre-

senta as varias particulas estimadas. Note-se que a trajetéria real nao é visivel devido a

estar sobreposta pelas restantes trajetorias. E também visivel nas Figuras o sistema de

eixos global. Este ¢ definido na posi¢ao inicial do veiculo, orientado com o Y para Norte.

Para melhor comparagao dos varios métodos, mostra-se de seguida o grafico dos princi-

pais parametros do estado, nomeadamente zj1, yr11, Oxt1 € Vi1 representados na Figura

5.6, Figura 5.7, Figura 5.8 e Figura 5.9, respetivamente.

50 T T

0 -
E
= EKF
_50 - -
EKF,
PF
_1 00 ] | | | | |
0 10 20 30 40 50 60 70

t(s)

Figura 5.6: Fvolucao da posicio em X ao longo do percurso tipo elipse.
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Figura 5.7: FEvolucao da posicio em Y ao longo do percurso tipo elipse.
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Figura 5.8: Fvolugdo da orientagdo ao longo do percurso tipo elipse.
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Figura 5.9: Fvolugdo da velocidade linear longo do percurso tipo elipse.

Devido a semelhanca dos resultados obtidos, em muitas situa¢des nao é possivel visu-
alizar alguns métodos devido a estarem sobrepostos. Para melhor comparacao, é apresen-
tado o erro obtido em termos de posicao, orientagao e velocidade linear na Figura 5.10,

Figura 5.11 e Figura 5.12, respetivamente.
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Erro (m)

Erro theta (°)

Erro v (m/s)

t(s)

Figura 5.12: Erro de velocidade ao longo do percurso tipo elipse.

Como era de prever, o erro de posicao obtido para o estado estimado vai de encontro
ao erro obtido no GPS. Sendo que o GPS demonstrou ser o sensor com menor erro, dos

trés utilizados, foi-lhe atribuida maior confianga, fazendo assim a estimacgdo do estado
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convergir para o mesmo. Na Figura 5.13 é apresentado o erro em posi¢do da estimativa
do estado relativamente ao GPS. Isto é efetuado pois em ambiente real, ndo tendo me-
didas reais, é utilizado o GPS como referéncia, ficando assim com uma comparag¢ao mais
fidedigna entre o ambiente real e o de simulagao, com uma melhor nocao da influéncia do
erro do GPS no sistema. No caso do erro da orientacao, assumindo um valor intermédio, é
possivel perceber que o erro é praticamente constante, variando ligeiramente quando sdo
feitas alteragbes mais bruscas de orientacao, comparando com a Figura 5.8. No erro da
velocidade linear, o PF demonstrou ter um tempo de estabilizagao superior sendo, depois
de estabilizado, semelhante ao EKF 1 e ao EKF 2. Na Tabela 5.3 é feita a compara-
¢ao dos métodos em estudo em termos de posicao, orientacao e velocidade linear, para o

percurso do tipo elipse.

2 T T T T T T

EKF

1.5

Erro (m)

O | | i
0 10 20 30 40 50 60 70

Figura 5.13: Erro de posicao ao longo do percurso tipo elipse tendo o GPS como referéncia.

- Teste tipo elipse utilizando Odometria e GPS, nao utilizando a IMU

A Figura 5.14 corresponde ao mesmo teste que o caso anterior, mas nao utilizando a
IMU. Nesta comparagao, a Figura 5.14(a) representa o teste realizado utilizando o método
EKF 1, a Figura 5.14(b) utilizando o método EKF 2 e a Figura 5.14(a) utilizando o
método PF.

Estimado Estimado
Real Real
GPS GPS

(a) Modelo EKF__1. (b) Modelo EKF_ 2.

Figura 5.14: Teste em simulagao do tipo elipse, nao utilizando a IMU.
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Estimado
Real
GPS

(a) Modelo PF.

Figura 5.14: Teste em simulagao do tipo elipse, nao utilizando a IMU.

De novo sao apresentados os principais parametros do estado em grafico, sendo a

Figura 5.15, a Figura 5.16, a Figura 5.17 e a Figura 5.18 correspondentes a Tx11, Ygi1,

Ori1 € vy, respetivamente.

50 T T T
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E
= EKF
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_1 00 1 1 1 | | |
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Figura 5.16: Evolucao da posicio em Y ao longo do percurso tipo elipse.
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Figura 5.17: Fvolugcao da orientacdo ao longo do percurso tipo elipse
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Figura 5.18: Evolucao da velocidade linear ao longo do percurso tipo elipse.

Mais uma vez os resultados sao bastante semelhantes, sendo inclusive dificil distingui-

-los devido a sobreposicao. Para que seja possivel fazer a comparacao, é apresentado o

erro obtido em termos de posicdo, orientacao e velocidade linear na Figura 5.19, Figura

5.20 e Figura 5.21, respetivamente.

Erro (m)

25

2

1.5

1

0.5

Figura 5.19: Erro de posi¢io ao longo do percurso tipo elipse.




58 CapPiTULO 5. RESULTADOS

Erro theta (°)

_20 | | | | | |
0 10 20 30 40 50 60 70

Figura 5.20: Erro da orientacao ao longo do percurso tipo elipse.

t(s)

Figura 5.21: Erro da velocidade linear ao longo do percurso tipo elipse.

Os resultados obtidos foram relativamente semelhantes ao teste onde é utilizada a IMU.
De novo, o erro de posi¢ao obtido para o estado estimado vai ao encontro do erro obtido
no GPS, sendo por isso apresentado na Figura 5.22 o erro em posicao, considerando o GPS
como referéncia. Aqui, aos 40 segundos do método PF, é obtido um pico de distancia de
erro que leva a considerar que o sistema fica menos robusto sem a utilizacao da IMU, no
teste em questao. Na orientagao, o PF continua a demonstrar ter uma maior instabilidade,
tanto no inicio do teste como durante o percurso. Ao contrario do teste anterior, o PF

teve um tempo de estabilizagdo de velocidade linear semelhante ao EKF 1 e EKF 2.

Na Tabela 5.3 é feita a comparacao dos métodos em estudo em termos de posicao,

orientacao e velocidade linear, para o percurso do tipo elipse em ambiente de simulagao.
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Figura 5.22: Erro de posicdo ao longo do percurso tipo elipse tendo o GPS como referéncia.

Comparacao para o percurso tipo elipse em simulacgao:

Na Tabela 5.3 esta representado o desvio padrao e a média do erro, obtidos para
os métodos em estudo, no percurso da elipse, fazendo a distin¢ao entre a utilizacdo e a
nao utilizacado da IMU. A vermelho esta representado o método que apresentou melhores

resultados de posicao, a verde de orientacao e a azul de velocidade linear.

Tabela 5.3: Comparacao entre algoritmos na simulagdo para o percurso do tipo elipse.

Utilizando IMU Nao utlizando IMU
Método Desvio Efr(.) Desvio Err.o Un
Padrao médio Padrao médio
EKF_1 | 0.33512 0.57325 0.24829 0.56789
Posicio | EKF_2 | 0.25809 0.53278 0.21800 0.52680 m
PF 0.41516 0.64939 0.38965 0.62285
EKF_1 | 1.65558 2.14652 3.17237 ~0.98701 .
Orientacdo | EKF_2 | 1.28585 1.34738 3.01461 LITASS | ()
PF 3.94612 0.95794 4.46000 2.00671
, EKF_1 | 0.69518 ~0.06549
Velocidade e g 60441 | 0.07207 | 0.69480 | -0.07314 | m/s
linear PF 0.79452 ~0.08989 0.69466 ~0.05629

E possivel observar que, de uma modo geral, em simulacéo, a IMU néo trouxe benefi-
cios para o sistema, tendo obtido em quase todos os resultados valores de erro em média
superiores, aquando a sua utilizacdo. Em relacdo a posicao, ambos os testes tiveram
resultados bastante semelhantes em erro médio, destacando-se entre eles o EKF 2 sem
utilizagdo da IMU por ter o menor erro médio e um baixo Desvio Padrao. Na orien-
tagao, o erro médio também é proximo, comparando entre métodos, tendo sido o EKF 2
com utilizacao da IMU o método que obteve melhor relacao média - Desvio Padrao. Na
velocidade também nao existem diferencas significativas de erro médio entre os testes,

tendo-se demonstrado maior precisao o EKF 1 sem utilizacao da IMU. Pode-se concluir
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que, no teste do tipo elipse em ambiente de simulacao, o EKF 2 foi sem duvida o método
que obteve melhores resultados. A utilizagdo, ou nao, da IMU vai de encontro com os
critérios de escolha, neste caso em particular, os resultados foram tao proximos que seria

imprudente fazer a escolha apenas baseada nos mesmos.

Teste tipo oito

O segundo teste foi efetuado com um percurso em forma de oito. Este foi realizado a uma
velocidade constante de 4.2 m/s, ficando o aspeto final com uma largura de aproximada-

mente 90 m.

De novo, é apresentado o erro obtido pelo GPS e pela odometria devido a sua utilizagao
como referéncia no ambiente real. A Figura 5.23 e a Figura 5.24 representam o erro
obtido pelo GPS em posi¢ao e orientacao, enquanto que a Figura 5.25 representa o erro

da odometria em velocidade linear. O desvio padrao e a média do erro, sao apresentados
na Tabela 5.4.

0.8
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E
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Figura 5.23: Erro do GPS em posi¢io ao longo do percurso tipo oito.
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Figura 5.24: Erro do GPS em orientacao ao longo do percurso tipo oito.
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Figura 5.25: Erro da odometria em velocidade linear ao longo do percurso tipo oito.

Tabela 5.4: O desvio padrao e média do erro dos sensores como referéncia, no teste tipo
oito.

Desvio Padrao | Erro médio | Un

Posicao 0.15864 0.19648 m
Orientaca o
rientagao 7.92752 0.10467
(D) (grau)
Velocidade
0.03425 -0.00593 m/s
linear (v,q0)

- Teste tipo oito utilizando Odometria, GPS e IMU

A Figura 5.26(a) representa o teste realizado utilizando o EKF 1, a Figura 5.26(b)
com o EKF_ 2 e a Figura 5.26(a) o PF.

Estimado Estimado
Real Real
Grs GFS
10 m . 10 m
| I— | | I— |
(a) Modelo EKF__1. (b) Modelo EKF_ 2.

Figura 5.26: Teste em simulagcao do tipo oito.
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Estimado
Real
GPS

(a) Modelo PF.

Figura 5.26: Teste em simulagao do tipo oito.

De novo, para melhor comparacao dos métodos sao representados em grafico os para-
metros do estado. Na Figura 5.27, Figura 5.28, a Figura 5.29 e a Figura 5.30, referente a

Thtls Yrkt1, Oki1 € Uky1, respetivamente, de cada método.

50 T T T T T
0 -
E
= EKF
-50+ 114
EKF,
PF
-100 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60

t(s)

Figura 5.27: Fvolucao da posicio em X ao longo do percurso tipo oito.

0 10 20 30 40 50 60

-10 ' '

Figura 5.28: Fvolucao da posicio em Y ao longo do percurso tipo oito.
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Theta (°)
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Figura 5.29: Fvolucao da orientacdo ao longo do percurso tipo oito.
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Figura 5.30: Evolucao da velocidade linear ao longo do percurso tipo oito.

Mesmo existindo maiores diferencas entre os resultados obtidos pelos métodos, em

comparac¢ao com os testes em elipse, em muitas situagoes nao é possivel distinguir alguns

métodos devido a sua sobreposi¢do. Para uma melhor diferenciacao, sao apresentados

os erros obtidos em termos de posicao, orientacao e velocidade linear na Figura 5.31, na

Figura 5.32 e na Figura 5.33 , respetivamente em uma escala adaptada ao pretendido.

Neste teste, o PF destacou-se pela negativa, tendo obtido erros de posi¢ao e de orien-

tagao bastante superiores ao EKF 1 e EKF_ 2. J4d o EKF 1 e o EKF 2 demonstraram

ter valores bastante proximos em ambos os resultados. Mais uma vez, o erro em posicao

da estimativa é influenciado pelo erro em posicao do GPS. Na Figura 5.34 estao represen-

tadas as evolugoes do erro da posicao ao longo do tempo para o mesmo percurso, quando

utilizado o GPS como referéncia.
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Figura 5.31: Erro de posicao ao longo do percurso tipo oito.

60

30
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40 50

Figura 5.32: Erro de orientagdo ao longo do percurso tipo oito.

60

Figura 5.33: Erro de velocidade ao longo do percurso tipo oito.
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25 T T T T T
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’g 15F PF |4
o
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Figura 5.34: Erro de distancia ao longo do percurso tipo oito tendo o GPS como referéncia.

- Teste tipo oito utilizando Odometria e GPS, nao utilizando a IMU

A Figura 5.35(a) representa o teste realizado utilizando o EKF 1, a Figura 5.35(b)
com o EKF 2 e a Figura 5.35(c) o PF.

Estimado Estimado
Real Real
GPS GPS
W v,
1
10 m 10 m
(a) Modelo EKF_1. (b) Modelo EKF_ 2.
Estimado
Real
GPS
N
10 m X
| I—|

(c) Modelo PF.
Figura 5.35: Teste em simulagdo do tipo oito, nao utilizando a IMU.
Os principais pardmetros do estado sao apresentados em gréafico na Figura 5.36, na

Figura 5.37, a Figura 5.38 e na Figura 5.39 correspondentes a xp.1, Yrr1, Oks1 € Vgit,

respetivamente.
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Figura 5.36: Fvolugcao da posicao em X ao longo do percurso tipo oito.
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Figura 5.37: Evolugcao da posicao em Y ao longo do percurso tipo oito.
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Figura 5.38: FEvolucao da orientacao ao longo do percurso tipo oito.
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Figura 5.39: Fvolucao de velocidade linear ao longo do percurso tipo oito.

E possivel verificar que ambos os métodos tiveram resultados aceitaveis e bastante

proximos. Para que seja possivel fazer a comparacao, é apresentado o erro obtido em

termos de posicao, orientagao e velocidade linear na Figura 5.40, Figura 5.41 e na Figura

5.42, respetivamente.

Erro (m)

Erro theta (°)

1.5 T T T T T
EKF,
EKF,
! PF
05 .
O | | | |
0 10 20 30 40 50 60

t(s)

Figura 5.40: Erro de posicao ao longo do percurso tipo oito.

Figura 5.41: Erro de orientacao ao longo do percurso tipo oito.
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Figura 5.42: Erro de velocidade ao longo do percurso tipo oito.

Na Figura 5.43 é calculado o erro em posicao assumindo que o GPS nao tem erro as-
sociado, ou seja, o GPS é considerado como referéncia, ficando-se assim com uma melhor
ideia do erro associado ao filtro e do erro associado ao GPS. No caso do erro da orientagao,
assumindo um valor intermédio, é possivel perceber que o erro é praticamente constante,
sofrendo apenas alteracoes aquando sao feitas alteragoes mais bruscas de orientagao, com-
parando com a Figura 5.29. A velocidade linear demonstrou ter tempos de estabilizacao

diferentes para cada método, sendo bastante linear e semelhante depois de estabilizado.

1.5 T T T T T
EKF,
1 EKF,
E PF
o
o5t .
0 | | | | i
0 10 20 30 40 50 60

Figura 5.43: Erro de distancia ao longo do percurso tipo oito tendo o GPS como referéncia.

Comparacao para o percurso tipo oito em simulagao:

Na Tabela 5.5 esta representado o desvio padrao e a média do erro, obtidos para os
métodos em estudo, no percurso do tipo oito, fazendo a distin¢do entre a utilizacao e a
nao utilizacdo da IMU. De novo, a vermelho esta representado o método que apresentou
melhores resultados em termos de posicao, a verde em termos de orientagao e a azul de

velocidade linear.

Para um percurso de natureza diferente, a IMU demonstrou, no teste do tipo oito em
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Tabela 5.5: Comparacdo entre algoritmos na simulacao para o percurso do tipo oito.
Utilizando IMU Nao utlizando IMU
. Desvio Erro Desvio Erro
Métod U
crodo Padrao médio Padrao médio "
EKF_1 0.24712 0.41105 0.20512 0.33777
Posicao EKF_ 2 0.24278 0.35527 0.19273 0.30747 m
PF 0.56928 0.76605 0.28441 0.32684
EKF_ 1 2.84000 -0.29354 2.48503 -0.17858 o
Orientacao | EKF_ 2 3.57120 0.20786 2.91260 0.16686 (grau)
PF 9.30301 -1.04080 11.59590 -2.17374
Velocidad EKF 1 0.12490 -0.00826 0.12305 -0.01435
l? ocdade "EKF 2 [ 0.13070 -0.02254 0.14251 -0.02563 | m/s
theat PF 0.11995 | -0.01498

ambiente de simulacao, nao ser uma boa op¢ao para a estimacgao da posi¢ao e orientagao

e, ao contrario de no teste em elipse, esta trouxe ligeiro melhoramento em termos de

velocidade. O EKF 2 sem utilizacao da IMU demonstrou ser o método com melhores

resultados em posicao e orientacao, tendo o menor erro em média. Na velocidade linear,

o método que obteve melhor resultado foi o PF com utilizacgao da IMU, também com o

menor erro em média.

Apbs estes testes, pode ser feita uma comparacao mais conclusiva para os métodos

implementados em simulacao. A Tabela 5.6 apresenta os resultados obtidos para cada

algoritmo, nos dois testes em ambiente de simulagao, a fim de saber qual o melhor em

geral.

Tabela 5.6: Comparacao entre algoritmos para todos os testes efetuados em simulagao.

Utilizando IMU

Nao utlizando IMU

Método Desvio Ef'r(.) Desvio Ef'r(.) Un
Padrao médio Padrao médio
EKF_1| 0.30989 0.50116 0.25695 0.46561
Posicio | EKF_2 | 0.26643 0.45338 0.23407 0.42932 m
PF 0.49310 0.70124 0.37675 0.49129
EKF_1| 256468 1.06205 2.02046 0.62722 .
Orientacio | EKF_2 | 2.62819 0.84093 2.19466 054218 | ()
PF 6.93558 0.06961 8.68908 141175
, EKF_1| 0.09094 ~0.00735
Velocidade Fppg—o 1000376 | -0.01735 | 0.10208 | -0.01933 | m/s
linear PF 0.30431 “0.01861 0.08250 20.00523

A partir destes resultados finais, pode-se concluir que a utilizacao da IMU, em ambi-

ente de simulacao, nao tras beneficios ao sistema, tendo obtido maior erro em média em

quase todos os métodos, aquando a sua utilizagao.
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Ficou também claro que, em ambiente de simulacao, o método EKF 2 sem utilizagao
da IMU foi o que método se obteve melhores resultados em posicao e orientagdo. Em
velocidade linear, o método que obteve melhores resultados foi o EKF_ 1, com a menor
média do erro. Neste trabalho é dada maior importancia a posicao, em segundo lugar a
orientacao, e por ultimo a velocidade linear. Assim, com melhor desempenho em posigao
e na orientacao, o EKF 2 sem utilizacdo da IMU é considerado o método com melhores

resultados, para estes teste em ambiente de simulagao.

5.1.2 Ambiente real

Este ambiente tem a restricao de ser limitado ao parqueamento da Escola Superior de
Tecnologia e Gestao (ESTG) de Leiria, visto que o veiculo ndo pode circular em via
publica. Assim, os testes realizados nos parques de estacionamento foram restritos ao es-
pago disponivel. Na Figura 5.44 estao representados, em vista satélite, os locais utilizados
para os testes, sendo eles o local para o teste do tipo elipse e do tipo oito, e o outro local

para o teste de utilizacao normal.

Procurou-se que os testes em ambiente real fossem semelhantes aos testes em ambiente
de simulagao, tendo em consideracao as limitagoes existentes. Ao contrario do ambiente
de simulagao, a velocidade pretendida nao é imposta a um controlador de velocidade, mas

controlada manualmente, nao conseguindo por isso ter uma velocidade tao estavel.

Neste ambiente ndo havia acesso a medidas reais, tendo-se por isso assumido o GPS
e a odometria como referéncia. O GPS, foi utilizado como referéncia da posicao e da
orientagao, por ser o inico sensor absoluto e ter o menor erro em media, nestes parametros.
A odometria, foi utilizada como referencia em velocidade, por ser o sensor com menor erro,

em média, de velocidade.

Teste tipo elipse

Este teste foi realizado a uma velocidade linear um pouco superior, pois em conducio
manual, quanto mais baixa for a velocidade pretendida, mais dificil o seu controlo. Assim,
o teste da elipse foi realizado a uma velocidade linear em torno dos 4.5 m/s e teve como

resultante uma elipse com uma largura de aproximadamente 100 m.
- Teste tipo elipse utilizando Odometria, GPS e IMU

Na Figura 5.45 ¢ feita a comparacao do percurso estimado, pelos diferentes métodos em
andlise neste trabalho, para o percurso do tipo elipse. A Figura 5.45(a) representa o teste
realizado utilizando o método EKF__1, a Figura 5.45(b) representa o método EKF_2, a

Figura 5.5(c) o método PF e a Figura 5.45(d) ambos os modelos sobrepostos em mapa.
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Estimado
GPS

e X

(a) Modelo EKF_ 1.

Estimado
GPs

(¢) Modelo PF. (d) Resultados sobrepostos.

Figura 5.45: Teste em ambiente real do tipo elipse, utilizando todos os sensores.
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Mais uma vez, a trajetoria estimada pelo método em estudo é representada a azul; a
trajetoria adquirida pelo GPS a vermelho; e a cor amarela representa as varias particulas
estimadas, no caso do filtro de particulas. Na Figura dos resultados sobrepostos, Figura
5.45(d) o GPS esta representado a magenta, o EKF_1 a vermelho, o EKF_ 2 a verde e
o PF a azul. Nesta figura, o percurso foi deslocado de modo a que o percurso efetuado
correspondesse com o demonstrado, caso contrario estaria ligeiramente desviado. Este
desvio deve-se principalmente ao erro associado ao GPS, ver Sec¢ao A.2.2, dado que nao

estamos a utilizar um GPS de precisao nem qualquer estacao de base.

Para melhor comparacao dos métodos, sao representados em grafico os parametros do
estado. Na Figura 5.46, Figura 5.47, a Figura 5.48 e a 5.49, referente a xp11, ki1, Orr1 €

Vk11, respetivamente, de cada método.

Ao contrario dos testes em simulacao, aqui ja é possivel observar algumas diferencas
entre os métodos. Voltando a referir que o GPS foi considerado como referéncia para
a localizacao e orientacao, e a odometria considerada referéncia da velocidade linear,
na Figura 5.50, Figura 5.51 e na Figura 5.52 é apresentado o erro obtido em posicao,

orientagao e velocidade linear, respetivamente.
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Figura 5.46: Evolucao da posicao em X ao longo do percurso tipo elipse.
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Figura 5.47: Fvolucao da posicio em Y ao longo do percurso tipo elipse.
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Figura 5.48: Fvolucao da orientacdo ao longo do percurso tipo elipse.
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Figura 5.49: Evolucao da velocidade linear ao longo do percurso tipo elipse.
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: Erro de posicao ao longo do percurso tipo elipse em ambiente real.
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Figura 5.51: Erro de orientagdo ao longo do percurso tipo elipse em ambiente real.
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Figura 5.52: Erro de velocidade ao longo do percurso tipo elipse em ambiente real.

No erro de posigao é claramente visivel que o EKF 1 obteve um resultado bastante
irregular e com erros grandes, atingindo quase 4 m de erro. Fora o tempo superior de
convergéncia inicial, o PF e o EKF 2 obtiveram resultados bastante semelhantes em
posicao. Na orientagdo, o PF demonstra outra vez ter um tempo de convergéncia inicial
superior, seguindo-se de resultados semelhantes com os outros métodos. Comparando
com a Figura 5.48, é possivel verificar que o erro em orientagdo aumenta quanto maior

for a variacao de orientagao.

Mesmo sendo a medida mais realista, a odometria nao é a referéncia ideal para calcular
o erro, visto a sua grande influéncia sobre o sistema, originada pela importancia associada.

Isto é demonstrado no sentido em que o EKF 1 e o EKF 2 tém erro médio quase nulo.

Na Tabela 5.7 é feita a comparacao dos métodos em estudo em termos de posicao,

orientacao e velocidade linear, para o percurso do tipo elipse em ambiente real.
- Teste tipo elipse utilizando Odometria e GPS, nao utilizando a IMU

A Figura 5.53 representa o mesmo teste que o anterior, mas nao utilizando a IMU.

Nesta comparagao, a Figura 5.53(a) representa o teste realizado utilizando o método
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EKF 1, a Figura 5.53(b) representa o método EKF 2, a Figura 5.53(c) o método PF e

a Figura 5.53(d) ambos os modelos sobrepostos em mapa.

Estimado = S Estimado
GPS Rt : GPS

(a) Modelo EKF_ 1. (b) Modelo EKF_ 2.

Estimado
GPS

(¢) Modelo PF. (d) Resultados sobrepostos.

Figura 5.53: Teste em ambiente real do tipo elipse, nao utilizando a IMU.

De novo sao apresentados os principais parametros do estado em grafico, sendo a
Figura 5.54, a Figura 5.55, a Figura 5.56 e a Figura 5.57 correspondentes a Txi1, Yg+1,

011 € Vi1, respetivamente.

X (m)

0 10 20 30 40 50 60
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Figura 5.54: Evolucao da posicio em X ao longo do percurso tipo elipse.
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Figura 5.55: Fvolugcao da posicao em Y ao longo do percurso tipo elipse.
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Figura 5.56: Evolugcao da orientacao ao longo do percurso tipo elipse.
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Figura 5.57: Evolugao da velocidade ao longo do percurso tipo elipse.

Nestes resultados, os parametros obtidos entre métodos tém maior semelhanca entre
eles do que os obtidos no método onde foi utilizado a IMU, mas nao ao ponto de ficarem

totalmente sobrepostos, como acontece em ambiente de simulagao.
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Na Figura 5.58 e na Figura 5.59 é apresentado o erro relativo a posicao e a orientagao,
respetivamente, quando comparado com o GPS, e na Figura 5.60 é apresentado o erro

relativo a velocidade linear, quando comparado com a odometria.
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Figura 5.58: Erro de posicao ao longo do percurso tipo elipse.
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Figura 5.59: Erro de orientagdo ao longo do percurso tipo elipse.
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Figura 5.60: Erro de velocidade ao longo do percurso tipo elipse.
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Comparacao para o percurso tipo elipse em ambiente real:

Na Tabela 5.7 esta representado o desvio padrao e a média do erro, obtidos para os
métodos em estudo, no percurso da elipse em ambiente real, fazendo a distin¢do entre a

utilizacao e a nao utilizagao da IMU.

Tabela 5.7: Comparagao entre algoritmos em ambiente real para o percurso do tipo elipse.

Utilizando IMU Nao utlizando IMU
, Desvio Erro Desvio Erro
Meétodo Padrao médio Padrao médio Un
EKF 1 0.95356 1.44784 1.06637 1.46347
Posicgao EKF_ 2 0.37295 0.42715 0.40302 0.41328 m
PF 0.94091 0.90303 1.12660 1.02664
EKF 1 16.21360 -4.76030 17.14350 -4.33157 o
Orientacao | EKF_ 2 13.65891 -5.74113 14.65963 -4.26967 (grau)
PF 12.72610 -2.76709 15.42906 -3.90508
. EKF 1 0.01027 0.00220 0.00570 0.00205
Velocidade gp— 0.01088 | 0.00153 | m/s
linear PF 0.11298 -0.00366 0.03178 ~0.00109

Onde a vermelho esta representado o método que apresentou melhores resultados de

posicao, a verde de orientacao e a azul de velocidade linear.

E importante voltar a referir que estas comparagoes sao feitas considerando que a
localizacao e orientagao do GPS e a velocidade da odometria como referéncias, assumindo
que nao tém erro, o que na pratica nao se verifica, e foram utilizadas como tal por serem

a melhor opc¢ao disponivel.

A semelhanca do teste em elipse no ambiente de simulacdo, o EKF 2 sem a utilizacao
da IMU foi o método que obteve melhores resultados em posigao, tendo obtido um menor
erro em média. Na orientacdo, com um erro médio significativamente mais baixo, o PF
com utilizacao da IMU foi o melhor resultado, enquanto que em velocidade foi o EKF 2
com utilizagdo da IMU. Pode-se concluir que o EKF 2 sem utilizacdo da IMU foi o filtro
que obteve melhores resultados, dando prioridade a posicao perante a diferenca obtida na

orientagao e na velocidade linear.

Teste tipo oito

Como no teste do tipo elipse realizado em ambiente real, o teste foi realizado a uma
velocidade linear em torno dos 4.5 m/s e teve como resultante um oito com uma largura,

de aproximadamente 100 m.
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- Teste tipo oito utilizando Odometria, GPS e IMU

A Figura 5.61(a) representa o teste realizado utilizando o EKF 1, a Figura 5.61(b)
com o EKF 2, a Figura 5.61(c) o PF e a Figura 5.61(d) estao representados ambos os

testes sobrepostos em mapa.

Estimado
GPS

Estimado
GPS

Estimado
GPS

(¢) Modelo PF. (d) Resultados sobrepostos.

Figura 5.61: Teste em ambiente real do tipo oito.

Nestes resultados, é possivel observar que, inicialmente, no método EKF 1 e no
método EKF_ 2. o estado tem alguma divergéncia. Como previsto, esta divergéncia é
atenuada ao longo do tempo, e é devida a orientacao inicial do GPS estar errada. No
modelo PF esta situacao nao tem tanta influéncia, visto existirem diversas estimativas do
estado, o que origina que o modelo tenda a convergir mais rapidamente para a solugao
correta. Pelos mesmos motivos do teste tipo elipse (em ambiente real), mais uma vez, na
figura com os resultados sobrepostos no mapa (Figura 5.61(d)), o percurso foi deslocado

de modo a que o percurso efetuado correspondesse com o demonstrado.
Os principais pardmetros do estado estao representados na Figura 5.62, Figura 5.63,
na Figura 5.64 e na Figura 5.65, correspondentes a xyy1, Yri1, Oxr1 € Vky1, respetivamente,

de cada método.
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Figura 5.62: Evolugdo da posicao em X ao longo do percurso tipo oito.
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Figura 5.63: Evolugcdo da posicao em Y ao longo do percurso tipo oito.
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Figura 5.64: FEvolucao da orientacao ao longo do percurso tipo oito.
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Figura 5.65: Evolucao da velocidade ao longo do percurso tipo oito.

Na Figura 5.66 e na Figura 5.67 estdao representadas as evolugoes do erro da posicao e
da orientagao, respetivamente, ao longo do tempo para o mesmo percurso, quando com-
parado com o GPS. Na Figura 5.68 estao representadas as evolugoes do erro da velocidade

linear, quando comparado com a odometria.
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Figura 5.66: Erro de distancia ao longo do percurso tipo oito.
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Figura 5.67: Erro da orientagdo ao longo do percurso tipo oito.
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Figura 5.68: Erro da velocidade ao longo do percurso tipo oito.

Mais uma vez, o EKF 1 mostrou ter resultados bastante irregulares e com erros
grandes, chegando mesmo a ultrapassar os 4 m de erro. Ainda na posi¢ao, o PF demon-
strou ter resultados em todo semelhantes com o EKF 2. Na orientacao, o PF continua
a ter um tempo de convergéncia inicial superior, seguindo-se de resultados semelhantes
com os outros métodos. Comparando com a Figura 5.64, é possivel verificar que o erro

em orientagao varia consoante a variacao de orientagao do veiculo.

Devido a importancia associada a velocidade linear adquirida pela odometria, origina
que o erro médio em velocidade seja quase nulo, quando utilizada a odometria como
referéncia.

Na Tabela 5.8 é feita a comparacao dos métodos em estudo em termos de posicao,

orientagao e velocidade linear, para o percurso do tipo elipse em ambiente real.
- Teste tipo oito utilizando Odometria e GPS, nao utilizando a IMU

A Figura 5.69(a) representa o teste realizado utilizando o EKF 1, a Figura 5.69(b)
com o EKF_ 2 a Figura 5.70(a) o PF e a Figura 5.70(b) ambos os modelos sobrepostos

em mapa.

Estimado
GPS

Estimado
GPS

. 20 m {g/ 20 m

o —

(a) Modelo EKF__1. (b) Modelo EKF__2.

Figura 5.69: Teste em ambiente real do tipo oito.



5.1. TESTES REALIZADOS 83

Vo—“\
Estimado 5

GPS

(a) Modelo PF. (b) Modelos sobrepostos.

Figura 5.70: Teste em ambiente real do tipo oito.

A semelhanca do teste anterior, teste tipo oito com utilizacdo da IMU, é possivel
verificar que existem deslocamentos significativos nas curvas, fruto do erro associado ao
angulo da direcao, possivelmente reduzido com uma calibragdo mais rigorosa. Também
¢ mais visivel nestes resultados, comparando com os testes anteriores, que quando o
sistema esta perdido no espaco, no método PF é feita a reinicializacdo algumas particulas,
acelerando consequentemente a convergéncia do estado estimado com o estado medido pelo

GPS, ver por exemplo na curva presente no canto inferior esquerdo da Figura 5.70(a).
Na Figura 5.71, Figura 5.72, Figura 5.73 e na Figura 5.74, estdo apresentados os
principais parametros do estado, referentes a Tyy1, Yrr1, Okr1 € Vgr1, respetivamente, de

cada método.
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Figura 5.71: Evolucao da posicio em X ao longo do percurso tipo oito.
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Figura 5.74: Evolugcao da velocidade ao longo do percurso tipo oito.

Na Figura 5.75 e na Figura 5.76 estdao representadas as evolugoes do erro da posicao e
da orientacao, respetivamente, ao longo do tempo para o mesmo percurso, quando com-
parado com o GPS. Na Figura 5.77 estao representadas as evolucoes do erro da velocidade

linear, quando comparado com a odometria.
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Figura 5.75: Erro de distancia ao longo do percurso tipo oito.
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Figura 5.76: Erro da orientacao ao longo do percurso tipo oito.
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Figura 5.77: Erro da velocidade ao longo do percurso tipo oito.

Os resultados obtidos foram relativamente semelhantes aos do teste do tipo oito, em
ambiente real, utilizando a IMU, a excecao do erro da posi¢do que, no método PF e o

EKF 1 obtiveram um erro bastante superior. Na Tabela 5.8 é feita a comparagdo dos
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métodos em estudo em termos de posicao, orientacao e velocidade linear, para o percurso

do tipo oito.

Comparacao para o percurso tipo oito em ambiente real:

Na Tabela 5.8 esta representado o desvio padrao e a média do erro, obtidos para os
métodos em estudo, no percurso do tipo oito em ambiente real, fazendo a distin¢ado entre

a utilizacdo e a nao utilizacdo da IMU.

Tabela 5.8: Comparacao entre algoritmos na simulacao para o percurso do tipo oito.

Utilizando IMU Nao utlizando IMU
, Desvio Erro Desvio Erro
Meétodo Padrao médio Padrao médio Un
EKF 1 1.11328 1.84476 1.09139 1.62667
Posicao EKF 2 0.80510 0.67026 0.051152 0.44602 m
PF 0.99008 0.85603 1.55473 1.61683
EKF 1 19.47906 -4.65274 17.40014 -1.22358 o
Orientacao | EKF_ 2 15.57159 -3.66029 14.45199 -1.44604 (grau)
PF 11.06899 -0.51654 25.75119 0.28314
. EKF 1 0.01635 0.02916 0.00479 0.00119
Velocidade ppp—5 000684 | 0.00111 m/s
linear PF 0.29523 0.02716 0.15103 0.01887

Mais uma vez, a vermelho esta representado o método que apresentou melhores re-
sultados em termos de posi¢ao, a verde em termos de orientacao e a azul de velocidade
linear.

Continuando com o EKF 2 sem utilizacao da IMU como o melhor resultado em termos
de posicao, neste teste este método também mostrou a sua eficiéncia em velocidade,
obtendo no menor erro médio neste teste. Na orientagao existem algumas divergéncias

nos erros resultantes, sendo o método PF sem utilizagao da IMU a melhor opcao.

Teste de utilizagcao normal

Num comprimento de aproximadamente 110 m, este teste foi realizado num ambiente
tipico citadino, tendo tido varias paragens, aceleragoes mais bruscas e manobras, sendo

assim um teste mais orientado para a utilizacao final.

Este percurso nao foi efetuado no mesmo local que os testes anteriores, estando rep-

resentado na Figura 5.44 o local onde utilizado para realizacao do teste.
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- Teste de utilizacao normal utilizando Odometria, GPS e IMU

A Figura 5.78(a) representa o teste realizado utilizando o EKF 1, a Figura 5.78(b)
com o EKF 2 e a Figura 5.78(c) o PF. Na Figura 5.78(d) estao sobrepostos os métodos

em analise sobre uma fotografia via satélite.

Mais uma vez, a trajetoria estimada pelo método em estudo é representada a azul; a
trajetoria adquirida pelo GPS a vermelho; e a cor amarela representa as varias particulas
estimadas, no filtro de particulas. Assim como nos testes anteriores, realizados em ambi-
ente real, na figura de sobreposi¢ao dos resultados em mapa (Figura 5.78(d)) o percurso
foi deslocado de modo a que o percurso efetuado correspondesse com o demonstrado,
caso contrario estaria ligeiramente desviado, sendo que este desvio deve-se principalmente
ao erro associado ao GPS (ver Secgao A.2.2), isto porque nao foi utilizado um GPS de

precisao nem qualquer estacao de base.

Estimado
GPS

Estimado
GPS

Estimado
GPS

(¢) Modelo PF. (d) Resultados sobrepos-

tos.

Figura 5.78: Teste em ambiente real com utilizagdo normal.

Para melhor comparagdo dos métodos sdo representados em grafico os parametros do
estado. Na Figura 5.79, Figura 5.80, Figura 5.81 e na Figura 5.82, referente a xj1, ygi1,

Or+1 € k41, respetivamente, de cada método.



88

CapPiTULO 5. RESULTADOS

100

-50
0

20

40

60

80

t(s)

100

120

140

160

180

Figura 5.79: Evolucao da posicio em X ao longo do percurso de utilizacao normal.
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Figura 5.80: Fvolucao da posicao em Y ao longo do percurso de utilizacio normal.
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Figura 5.81: Evolucao da orientacao ao longo do percurso de utilizagdo normal.
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Figura 5.82: Evolucao da velocidade ao longo do percurso de utiliza¢ao normal.

Tendo em conta os resultados obtidos nos testes anteriores, as grandes variagoes, em
velocidade linear e em orientacao do veiculo, ocorridas durante o percurso, faziam esperar
maior distin¢ao de resultados entre os métodos, o que, visualmente, nao se verificou. Para
melhor comparacgao, na Figura 5.83 e na Figura 5.84 estao representadas as evolugoes do
erro de posicao e orientagao ao longo do tempo para o mesmo percurso, quando comparado
com o GPS, e na Figura 5.85 as evolugoes do erro de velocidade linear ao longo do tempo,

quando comparado com a odometria.
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Figura 5.83: Erro de distancia ao longo do percurso de utilizagdo normal.
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Figura 5.84: Erro da orientagdo ao longo do percurso de utilizacao normal.
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Figura 5.85: Erro da velocidade ao longo do percurso de utilizacao normal.

Mais uma vez, o EKF 1 mostrou ter resultados bastante irregulares e com erros
elevados em posicao, chegando mesmo a ultrapassar os 6 m de erro. Ainda sobre o erro
em posicao, o EKF_2 e o PF demonstraram ter resultados aproximados e aceitaveis, para
a utilizacao pretendida. No erro em orientacao, os resultados obtidos foram relativamente
semelhantes entre métodos, tendo ambos obtido variacoes de erro relativamente altas.
Através da Figura 5.81, é possivel observar que o erro da orientac¢ao é influenciado pelas
variagoes da orientagdo do veiculo. Como era de esperar, devido a importancia associada
a velocidade linear adquirida pela odometria, o erro médio em velocidade é quase nulo,
quando utilizada a odometria como referéncia. Isto nao se verifica no método PF pois

neste método ¢é atribuida mais importancia a posicao.

Na Tabela 5.9 é feita a comparacao dos métodos em estudo em termos de posicao,

orientagao e velocidade linear, para o percurso de utilizagao normal em ambiente real.
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- Teste de utilizagdo normal utilizando Odometria e GPS, nao utilizando
a IMU

A Figura 5.86(a) representa o teste realizado utilizando o EKF 1, a Figura 5.86(b)

com o EKF_ 2, a Figura 5.86(c) o PF e a Figura 5.86(d) ambos os modelos sobrepostos
em mapa.

Estimado
GPS

Estimado
GPS

Estimado
GPS

(c) Modelo PF. (d) Resultados sobrepos-

tos.

Figura 5.86: Teste em ambiente real com utilizagdo normal.

De novo, para melhor comparacao dos métodos sao representados em grafico os para-
metros do estado. Na Figura 5.87, Figura 5.88, na Figura 5.89 e na Figura 5.90, referente

a L1, Y1, ki1 € Vg1, respetivamente, de cada método.
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Figura 5.87: Evolucao da posicio em X ao longo de utilizagdo normal.
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Figura 5.88: Evolucao da posicio em Y ao longo de utiliza¢ao normal.
400 T T T T T T T T
300 .
©
£ 200 :
_C
'_
100 .
0 1 1 1 1 I
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
t(s)
Figura 5.89: Evolucao da orientacao ao longo de utilizacdo normal.
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Figura 5.90: Evolucao da velocidade ao longo de utiliza¢ao normal.

Bastante semelhantes ao teste anterior, os resultados destes testes obtiveram maior

semelhanca entre métodos. Para melhor interpretar a diferenga entre eles, na Figura 5.91

e na Figura 5.92 estao representadas as evolugoes do erro da posicao e orientagao ao longo

do tempo para o mesmo percurso, quando comparado com o GPS e, na Figura 5.93,
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as evolugoes do erro da velocidade linear ao longo do tempo, quando comparado com a

odometria.
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Figura 5.92: Erro da orientagdo ao longo do percurso de utilizacao normal.
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Figura 5.93: Erro da velocidade ao longo do percurso de utilizagdo normal.

Houve claramente uma melhoria no PF em todos os parametros As melhorias obtidas,

ao nao utilizar a IMU, foram principalmente no método PF, nomeadamente na posigcao
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e na velocidade linear. Em relacdo ao erro da orientacao, pode-se considerar que nao
houve alteracao. Na Tabela 5.9 é feita a comparacao dos métodos em estudo em termos

de posicao, orientacao e velocidade linear, para o percurso do tipo oito.
Comparacao para o percurso de utilizacao normal em ambiente real:

Na Tabela 5.9 esta representado o desvio padrao e a média do erro, obtidos para
os métodos em estudo, no percurso de utilizacao normal, fazendo a distin¢ao entre a

utilizacao e a nao utilizacao da IMU.

Tabela 5.9: Comparagio entre algoritmos na simulacao para o percurso de utilizacdo
normal.

Utilizando IMU Nao utlizando IMU
Método Desvio Erro Desvio Erro Un
Padrao médio Padrao médio
EKF 1 1.23836 1.78428 1.14412 1.46703
Posicao EKF 2 0.48658 0.35403 0.39117 0.27727 m
PF 0.57248 0.60251 0.50299 0.46728
EKF 1 18.04293 4.71240 15.44316 1.67502 o
Orientacao | EKF_ 2 15.70773 -0.42977 12.53710 -3.64361 (gran)
PF 12.00782 -2.85733 13.12035 -5.48317
EKF 1 0.01479 0.00195 0.01313 0.00246
Velocidade
. EKF 2 0.01116 0.00009 m/s
linear
PF 0.39709 0.02685 0.01325 0.00025

De novo, a vermelho esta representado o método que apresentou melhores resultados

em termos de posi¢ao, a verde em termos de orientacao e a azul de velocidade linear.

Num percurso citadino, o EKF 2 demonstrou claramente ser o método com menores
erros médios em quase todos os parametros, tendo sido, de novo, o EKF 2 sem utilizacao
da IMU a melhor escolha em posicao, e o EKF_2 com utilizacao da IMU o melhor
resultado em orientagdo e em velocidade. Dando preferéncia a posicao, pode-se assumir

que o método EKF 2 sem utilizagao da IMU, neste teste, seria a melhor escolha.

Na Tabela 5.10 é apresentada a apreciacao final dos métodos em andlise, para os
testes em ambiente real. Para isso, é apresentado a média e o desvio padrao para os

testes realizados em ambiente real.

Nao esquecendo que todos os valores utilizados sao com referéncia a odometria e ao
GPS, deixando por isso a IMU em desvantagem, podemos estar assim a comparar com
valores mais errados que o filtro. Assumindo as referéncias sem erro, o EKF 2 sem

utilizacao da IMU demonstrou, ao longo dos testes efetuados, ser o método com menor
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Tabela 5.10: Comparagio entre algoritmos para todos os testes efetuados em ambiente

real.
Utilizando IMU Nao utlizando IMU
, Desvio Erro Desvio Erro
Método Padrao médio Padrao médio Un
EKF 1 1.16258 1.72471 1.11697 1.56518
Posicao EKF_ 2 0.57123 0.44270 m
PF 0.78654 0.72642 1.09327 0.85370
EKF 1| 18.60607 0.49075 16.45667 -0.41786 °
Orientacao | EKF_ 2 | 15.41279 -2.33237 13.51763 -3.27514 (grau)
PF 12.00156 -2.29951 17.45867 -3.81294
. EKF 1 0.01832 0.00826 0.01037 0.00180
Velocidade rgep 0.01028 | 0.00061 | m/s
linear PF 0.33163 0.02026 0.07500 0.00424

erro médio associado, o que é aqui de novo confirmado. E também possivel verificar que
o método EKF 1 sem utilizacao da IMU foi o filtro que obteve menor erro médio, nos
testes realizados em ambiente real. Na velocidade linear, o EKF 2 com utilizacao da
IMU foi o método que se distinguiu pelo menor erro em média. Como referido, neste
trabalho é dada principal importancia a posicao, seguindo-se da orientagao, e por ultimo
a velocidade linear, pelo que, o EKF 2 com utilizagao da IMU e o EKF 2 sem utilizacao
da IMU seriam as melhores escolhas. Para ter uma melhor nocdo da diferenca entre
estes dois métodos, na Figura 5.94 é apresentada a sobreposicao dos mesmos em mapa.
Nesta Figura 5.94 o EKF 2 com utilizacao da IMU é representado a azul, o EKF_ 2 sem
utilizagdo da IMU é representado a verde e o percurso medido pelo GPS (referéncia) é

representada em magenta.

Figura 5.94: Método EKF 2 no teste de utilizagdo normal, com e sem IMU.

Como é possivel perceber, ambos os filtros tém comportamentos muito semelhantes,

tendo contudo alguns resultados diferentes, nomeadamente no inicio do percurso e em
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algumas curvas. Privilegiando a posicao, e assumindo as referéncias corretas, o método
que obteve melhores resultados, tendo em conta os critérios escolhidos, foi o EKF 2 sem
utilizacao da IMU.

Resumindo, em ambos os ambientes testados, o EKF 2 sem utilizagdo da IMU foi o
método que obteve melhores resultados. A IMU, de um modo geral, aparenta tornar o
sistema menos robusto, podendo dever-se ao facto da utilizacdo do GPS e da odometria
como referéncias, tendo por isso tendéncia a prevalecer estes sensores. Em contra-partida,
a IMU é um sensor sensivel a diversos fatores externos presentes no quotidiano, podendo
também ter sido influenciada por eles. Os fatores externos que influenciam o seu fun-
cionamento podem ser inimeros, desde a simples trepidacao do veiculo, provocada pela
vibragdo do motor e pela sinuosidade da estrada, a presenca de materiais geradores de
campos magnéticos, por exemplo materiais metalicos, dispositivos eletrénicos, condutores
elétricos ou cabos de alta tensdo. Assim, nao estando disponivel um dispositivo de me-
dida real neste ambiente, assumindo que as referéncias (GPS e odometria) estao corretas,
podemos assumir que, para um modelo 2D em ambiente real, de um modo geral, a IMU

nao é uma boa opg¢ao.
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Conclusoes e Trabalho Futuro

Neste trabalho foram apresentadas duas implementacoes possiveis para a localizacao de
um veiculo automével baseadas no método EKF e uma baseada no método PF. Em todos
os casos foram utilizados trés fontes de informagao sensorial: odometria, IMU e GPS.
Numa das implementagdes do EKF a odometria foi utilizada na sua forma classica, no
passo de correcao, enquanto na outra implementacao foi utilizada como sinal de controlo.
Os métodos desenvolvidos foram testados num ambiente de simulacao 3D, recorrendo ao

Gazebo, e em ambiente real, recorrendo a uma Volkswagen Sharan alterada para o efeito.

Os testes realizados mostraram que os resultados obtidos no ambiente real foram quase
tao bons como os obtidos no ambiente de simulacao, nao esquecendo que, em ambiente
real, devido & inexisténcia de um sistema com referéncia real, foram utilizados alguns
sensores como referéncia, nomeadamente o GPS para posi¢ao e orientacao e a odometria
para velocidade linear. Os resultados, em ambiente de simulacao, foram obtidos melhores
resultados devido a, no modelo do veiculo virtual utilizado, nao terem sido considerado
alguns fatores externos que possam prejudicar o desempenho dos sensores, nomeadamente
ter diferentes pressdes nos pneuméticos do veiculo (influencia a velocidade medida e induz
deslocamento no angulo das rodas direcionais dos sensores do veiculo), a presenca de
linhas elétricas e a passagem de veiculos nas proximidades (geram campos magnéticos que
podem induzir os magnetémetros da IMU em erro), a trepidagao do veiculo (a trepidagao
influéncia os valores acelerémetros e giroscopios da IMU) e a proximidade de edificios
(prejudica o sinal do GPS, influenciando na sua precisdo). Verificou-se também que
o angulo de direcao dos sensores do veiculo tem um erro associado, que varia com a
orientacao das rodas, sendo por isso interessante, num trabalho futuro, implementar um
sistema para a sua calibracao rigorosa, podendo assim levar a melhorar o desempenho do
sistema. Os resultados mostraram também que, para os testes efetuados, de um modo
geral, todos os filtros tiveram valores aproximados e aceitdveis, tendo-se quase sempre

distinguido o EKF_ 2 (filtro EKF com odometria no passo de predi¢ao) como método de
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localizacdo com menor erro de estimacao, em média. Em contrapartida, o PF demonstrou
ser um filtro com menor tempo de convergéncia quando o estado estimado tem um erro
médio superior, isto é, por exemplo, no inicio de cada percurso, o PF converge para o
estado real num tempo inferior ao das outras implementagoes aqui analisadas. A IMU,
em modelo 2D, demonstrou nao ser uma boa opg¢ao para a estimativa do estado, tendo
obtido em quase todos os testes um maior erro, em média. De salientar que nao foi
implementado nenhum método para dar o valor real do estado nos testes com o veiculo
real, ou uma estimativa com um valor com uma precisao elevada/controlada. Ao utilizar
o GPS e a odometria como referéncia, nos testes com o veiculo real, sabendo que lhes
foi atribuida uma maior confianca, estes podem estar a fazer o estado estimado convergir
para um valor que nao ¢é real, nao obstante a calibracao prévia dos sensores. Num projeto
futuro, no ambito da condugao auténoma, seria vantajoso ter um sistema de localizacao
real para testes, conseguindo assim obter resultados mais precisos e de maior confianga.
Este sistema poderia ser desenvolvido com base em camaras fixas no exterior, ou através
de sensores GPS diferencial com estagao base, apenas para efeitos de avaliagao e validacao

dos resultados.

A fim de aperfeicoar e prosseguir o trabalho desenvolvido, propoe-se no futuro estender
o modelo desenvolvido para 3D, permitindo assim a utilizacao do sistema de localizagao
sem limites. Nessa situacao, podera ser uma melhor opcao a utilizacao de coordenadas
geogréficas (latitude, longitude e altitude) ao invés das coordenadas cartesianas, aqui uti-
lizadas. Podera também ser avaliada a possibilidade de estudo de outras abordagens, por
exemplo, o método UKF [36, 37, 38] que, segundo os autores de [22], em média tem um
menor erro de estimativa, ou ainda a utilizagao de diferentes filtros para diferentes para-
metros no estado, por exemplo utilizando o EKF para a posi¢ao e o PF para a orientacao
[39], de modo a usufruir das vantagens de cada método. Também seria util a alteragao
do sistema MCBN de forma a disponibilizar mais informagao, nomeadamente a mudanca
engrenada. Sabendo a mudanga engrenada, acrescentaria a aplicagdo a possibilidade de
funcionar nos dois sentidos (marcha a frente e marcha a trds) em ambiente real. Com o
objetivo futuro de navegacao, este sistema, como estd, nao é ainda suficiente para naveg-
acao, sendo necessaria a inclusao de sensores para detecao de obstaculos e area livre, como
laser e/ou cAmaras, que mesmo na presenga deste erro, permitirdo ajustar a estimativa

do veiculo as zonas de circulagao mais proximas e desta forma permitir a navegagao.

Implementando as propostas anteriores, a visualizacao num mapa, em tempo real,
seria uma aposta interessante. Esta funcionalidade nao traria robustez ao sistema, mas
melhoraria a percecao em termos visuais. Consistiria na interligacao da aplicagdo com um
mapa virtual, por exemplo o Google Earth ou um mapa de GPS, para poder visualizar

em tempo real a posicao do veiculo.

Em suma, os resultados obtidos consideram-se muito positivos. Ainda assim, prevé-se
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uma melhoria dos resultados com uma calibragao mais rigorosa dos sensores.
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Apéndice A
Caraterizacao dos sensores

Neste capitulo descreve-se as principais especificagoes dos sensores, métodos de calibracio,

bem como os esquemas de comunicacao existentes.

A.1 Sensores existentes

Fruto do projeto anterior [14], o veiculo ja estd equipado com codificadores nas rodas,
originalmente pertencentes ao sistema de ABS, e codificadores na coluna de direcao.
Transformados em velocidade linear e orientacdo das rodas no MCBN, sdao posterior-
mente utilizados para calcular a odometria. Os sensores existentes comunicam utilizando
o protocolo CAN. De seguida descrevem-se os detalhes desta comunicagao, bem como
procedimentos e resultados da caraterizacao do sensores e caracterizacao do erro a eles

associado.

A.1.1 Comunicacao

A comunicacao entre o veiculo e o computador é baseada num barramento CAN, conver-
tida através de um conversor CAN-USB (Figura A.1) para comunicacao série. Na Tabela

A.1 estao demonstradas as principais carateristicas de comunicacao utilizadas.

Tabela A.1: Especificagoes de comunicacdo dos sensores do veiculo.

Carateristica Valor

Baud rate 250 kbps
Interface CAN

A comunicagao foi configurada no formato standard data frame [40], o qual utiliza 11

bits para a identificacdo das tramas (SID). Entre as cadeias de carateres disponibilizadas
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~ ;:/'lh-
Figura A.1: Liga¢io do MCBN ao PC.

pelo MCBN, a tnica utilizada foi a presente na Figura A.2, que corresponde a velocidade
linear e ao angulo das rodas. De referir que estas cadeias de carateres vém ordenadas de

acordo com o formato little-endian.

SID Tamanho | Byte 1 | Byte 2 | Byte 3 | Byte 4 | Byte 5 | Byte 6 | Byte 7
Velocidade do veiculo Angulo de diregao
101 8 °
(m/s) ()

Figura A.2: Cadeia de carateres correspondente a velocidade linear e angulo direcao.

A.1.2 Caraterizagao do erro

Nos métodos EKF em andlise, foi sempre assumido que o ruido dos sensores ¢ Gaussiano
com média nula. Como na pratica isso nem sempre acontece, é necessario calibrar o
sensor, por forma a que o erro médio do sensor seja aproximadamente zero. No caso
dos sensores do veiculo, o calculo da varidncia do erro dos codificadores das rodas é
realizado em separado do codificador do angulo de direcao. A variancia dos codificadores
das rodas, em velocidade linear, foi calculada com recurso a um banco de poténcia de
referéncia MAHA LPS 2000. Esta méquina de rolos tem uma precisao de £10% que,
mesmo sendo um erro elevado, revelou-se ser suficiente para um bom desempenho do
sistema desenvolvido. Na Figura A.3 é possivel ver o decorrer da calibragao do veiculo

utilizado, Vokswagen Sharan vr6.
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Figura A.3: Teste codificadores das rodas.

O teste de velocidade linear, consistiu na limitacao da velocidade, por parte do banco
de ensaio, obrigando assim a que a velocidade do veiculo fosse constante. Realizado para
diferentes velocidades, e durante um determinado periodo de tempo, foi possivel retirar a
média e a variancia do erro, isto com o intuito de obter a relacdo da varidncia do erro com
a velocidade linear. Este teste tem algum erro associado, sendo que a estabilizacao da
velocidade, limitada pelo banco de poténcia, varia em +0.2 m/s. Os resultados obtidos
no teste podem ser visualizados na Tabela A.2. Nao se tendo verificado qualquer relagao

entre variancia do erro e a velocidade linear, foi utilizada a variancia total do teste.

Como é possivel verificar, o sensor nao tem erro médio nulo, mas sim um erro médio
em funcao da velocidade. Tendo em conta que, de momento, as velocidades de utilizagao
pretendidas sdo baixas (em torno dos 20 km/h), foi assumido que o erro médio é nulo.
Posteriormente, em trabalhos futuros em que as velocidades sejam superiores, podera ser

necessario implementar um modelo do erro de velocidade do veiculo.

Tabela A.2: Variancia e média do erro da velocidade linear.

Velocidade linear
Erro 2.778 5.556 11.111 | 22.222 | 33.333 | Total Un
Médio -0.05180 | -0.00831 | 0.08801 | 0.16334 | 0.38073 | 0.11127 | m/s
Variancia | 0.00086 | 0.00024 | 0.00050 | 0.00049 | 0.00358 | 0.01987 | m?/s?

Durante os testes efetuados, verificou-se que o angulo das rodas tem um deslocamento
associado. Assumindo o fator de escala entre a orientacao das rodas e a orientacao do
volante correto (calculado no projeto anterior), assume-se também que a média do erro é
constante, e por isso igual para qualquer orientacao. Assim, o teste foi realizado recorrendo
ao banco de poténcia. Este obriga a que a direcao esteja direita (dngulo das rodas a 0°),
podendo assim retirar a variancia e a média/deslocamento do erro. Os resultados obtidos

no teste podem ser visualizados na Tabela A.3.
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Tabela A.3: Variancia e média do erro do angulo das rodas.

Erro Total Un

Médio 0.354167 | °
Variancia | 0.0143 | (°)?

A.2 Sensores adicionados

Alguns dos sensores pretendidos nao estavam ainda integrados no veiculo, tendo sido
por isso adicionados ao mesmo. Um dos sensores adicionados foi a IMU, com a referéncia
MinIMU-9 v2 (ver Figura A.4). Esta é constituida por trés acelerometros, trés giroscopios
e trés magnetometros. As suas principais especificacoes estao na Tabela A.4. Mais a frente

encontra-se a descricao do modo comunicagao, bem como a sua calibragao e a caraterizacao

do erro.
lluumlu
2 l_'X
y
Figura A.4: IMU - ref: MinIMU-9 v2.
Tabela A.4: Especificacoes dos sensores inerciais - ref: MinIMU-9 v2.
Carateristica Valor
Tensao
25-55V
funcionamento
C t
orrente LOmA
funcionamento
Interface I?C
Frequtnci
equéncia 100 Hz
amostragem
+250, 500, ou £2000 °/s (giroscopio)
Gama de )
o +2 44,48, ou +16 g (acelerémetro)
medicao ,
+1.3,+£1.9,+2.5,+4.0, £4.7, £5.6, ou £8.1 gauss (magnetémetro)

O outro sensor adicionado foi o GPS, com referéncia GPSlim236 (ver Figura A.5). As
suas principais especificagoes sdo apresentadas na Tabela A.5, enquanto a caracterizacao

do erro associado ao sensor se descreve na sec¢ao seguinte.
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Figura A.5: GPS - ref: Holur GPSlim256.

Tabela A.5: Especificacoes do GPS - ref: Holuxr GPSlim236.

Carateristica Valor
Tensao funcionamento 45-55V
Corrente funcionamento 75-85mA
Numero maximo de satélites 20
Interface Série
Frequéncia amostragem 1 Hz
Formato protocolo NMEA
Datum WGS84
Precisao posigao 5-25m CEP !
Precisao velocidade 0.1 m/s

A.2.1 Comunicacao

A comunicacao entre a IMU, o GPS e a aplicacao foi realizada com recurso a uma placa de
desenvolvimento Arduino, mais especificamente o Arduino mega 2560. As principais es-
pecificagoes estao na Tabela A.6. Este dispositivo apenas é utilizado para fazer a aquisicao
dos dados dos sensores e posteriormente envio para o respetivo n6 no ROS. Na Figura
A.6 estao representadas as ligacoes efetuadas para rececao da informacgao sensorial, GPS
e IMU, via Arduino.

LCEP - Erro circular de probabilidade (Circular error probable) [41].
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Tabela A.6: Especificagoes do Arduino Mega 2560.

’ Carateristica \ Valor ‘
Tensao funcionamento | 4.5-5.5V
Arquitetura 8 bit
Frequéncia 16 MHz
Flash 256 kBytes
EEPROM 4 kBytes
RAM 8 kBytes
Serial USARTs 4
GPS iMU
(USB - Serie)
(@] O
Computador — 9§90
(USB - Serie) rr;gooacnccacc oooe00es ddogoe éogg
i o= 9o 50 |
' % son [ ==
O i oS e B
o]e o6
Oo 08§§00 ©O000000 ©E008800 O
[

Figura A.6: Arduino Mega 2560 e respetivas ligagoes.

A.2.2 Calibragao e caraterizacao do erro

IMU

A calibracao do acelerometro consistiu na colocacao em repouso da IMU com o eixo dos
X perpendicular ao solo, em ambas as dire¢oes, de modo a calcular o fator de escala
correspondente a forca da gravidade. Considerando que os acelerémetros nao tém deslo-
camento, o fator de escala médio é 0.00952. O célculo da variancia dos acelerémetros
consistiu no mesmo teste que o anterior, mas ja utilizando o fator de escala para retirar

a variacao do erro.

Tabela A.7: Variancia e média do erro dos acelerémetros.

Erro Eixo x Un

Médio | -0.08569 | m/s?
Varidncia | 0.12572 | m?/s?
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A calibragao do giroscépio consistiu no calculo do fator de escala de modo a converter
as medidas obtidas em unidades SI. O teste realizado resume-se a imposicao de diferentes
velocidades angulares constantes, durante um determinado periodo de tempo, em torno
do eixo Z, conseguindo assim extrair a relagdo entre a velocidade angular real e as medidas
obtidas. Neste caso, o valor médio da relacao é 112. Este teste foi efetuado utilizando
um Pioneer 3-DX, ver Figura A.7. Assumindo a velocidade angular do Pioneer constante
e sem erro, ja com o fator de escala, foi calculada a varidncia do erro, resultando em

o2, =0.0345 (rad?/s?).

giro

Figura A.7: Calibracao dos giroscopios.

A calibragao dos magnetometros consistiu na defini¢do da sua gama de funcionamento
no ambiente a ser utilizado. O teste realizado resume-se a rotagao da IMU nos trés eixos,
de modo a obter os valores minimos e maximos relativos a cada eixo. Na Figura A.8 é
apresentada a nuvem de pontos obtida através dos valores medidos pelos magnetémetros,
para uma rotacao em torno de Z do sistema de eixos da IMU. O céalculo da variancia da
bussola é baseado num percurso em linha reta, com orientacao constante. Assumindo a
orientacdo constante, foi calculada a varidncia do erro da orientacdo opussora = 0.00245

rad.

GPS

Dado que nao foi implementado nenhum método para verificacao da velocidade real, foi
considerada a odometria como referéncia, sabendo de antemao que tem um erro associado.
Na Figura A.9 esta representada a velocidade obtida pelo GPS e pela odometria, para
o mesmo percurso. A Tabela A.8 apresenta a média e varidncia do erro da velocidade,
obtida neste teste. Considerando a odometria perfeita, foi feita a calibragdo do GPS. Foi

realizado um percurso e comparado os dados obtidos entre os dois - Figura A.9.
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Figura A.8: Calibra¢ao de magnetometros.
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Figura A.9: Velocidade linear da odometria versus GPS.
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Tabela A.8: Variancia e média do erro da velocidade linear do GPS.

Erro Eixo x Un

Médio |-0.08159 | m/s
Variancia | 0.25689 | m?/s?

O GPS utilizado transmite-nos uma grandeza relacionada com a precisao da locali-
zagao disponibilizada - HDOP (Horizontal Dilution Of Precision) [42], no entanto, apés
testes efetuados, este valor demonstrou nao ser muito exato, decidindo por isso nao o
considerar. Optou-se entdo, por calcular a variancia do erro em posi¢ao, em funcao de
marcos correspondentes a pontos geodésicos conhecidos. Situados na ESTG, estes marcos
serviram de referéncia para calcular o erro em posicao, ver Figura A.10. Na Tabela A.9 é

apresentado a variancia e o erro médio obtido.

Figura A.10: Pontos geodésicos utilizados para cdlculo da variancia do erro do GPS.

Tabela A.9: Variancia e média do erro em posicio, do GPS.

Eixo
Erro X Y Z Altitude Un

Médio 2.07643 | 0.50756 | 1.26705 | -3.0500015259 | m
Variancia | 4.31154 | 0.25762 | 1.60541 | 8.9559884452 | m

N

A.2.3 Posicionamento dos sensores adicionados

No modelo definido, considerou-se o sistema de eixos no centro de massa do eixo traseiro
do veiculo. Sendo o sistema de localizagdo baseado apenas num plano (2D), e por isso
nao influenciado pela altitude, os sensores adicionados foram posicionados alinhados com

o centro do eixo traseiro e no exterior, por forma a melhorar o sinal captado pelo GPS.
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Figura A.11: Posicionamento dos sensores adicionados.



Apéndice B

Manual de utilizador

Este manual de utilizador contém os passos necessarios para utilizar o SLVA em ambiente
de simulagdo e em ambiente real. A aplicacdo SLVA é comum aos dois ambientes, tendo
aplicacoes especificas para a comunica¢do com o hardware (ambiente real e ambiente
simulado). As aplicagdes utilizadas em ambiente de simulagdo consistem na simulagao
em Gazebo e no controlo do veiculo via teclado (ver Figura 4.3). Em ambiente real foi

utilizada a aplicagao do Arduino e a aplicagdo para comunicac¢ao com o veiculo (ver Figura

4.9).

B.1 SLVA

O SLVA foi concebido de modo a ser intuitivo na escolha dos sensores e do modelo pre-
tendido. No cabecalho do "EKF Particle Filter.hpp'é apresentada a escolha do método
(EKF ou PF), do ambiente (simulagdo ou real), dos sensores (GPS, odometria e IMU) e

da considera¢ao da odometria (sensor ou sinal de controlo), ver Figura B.1. E necessario

voltar a compilar a aplicagdo para esta alteragao surtir efeito.

#define
#define

#define
#define
#define
#define

FILTER_IN_USE 1 T
SIMULATION 0 £E

USE_GPS 1

USE_YVEHICLE_SENSORS 1 i
USE_YEHICLE_SENSORS_PRED 1 |

USE_TMU 1 i

EKF,
s

Use,
lisg
lfse
Use

e simul

or

or
ar

ation

not,
not ,
not,
ot, th

Current filter in use
or (0) practical essay
the GPS sensor
the Odometry sensc

Odometry on pre

e IMU sensor

Figura B.1: Configuragoes do modelo a utilizar no SLVA.
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B.1.1 Ambiente Simulacao

Como referido anteriormente, as aplica¢coes necessarias para correr o programa em am-
biente de simulacao sao a aplicacao do Gazebo e a aplicagdo de controlo por teclado.

Na Figura B.2 é ilustrado um teste, realizado em ambiente de simulacdo, e as respetivas

aplicagoes.
SLVA

i

{ ]

\\,, S

(B jros/Robo_KeyTeleop/in  robot keytelean
Figura B.2: Interface das aplicagoes.

Gazebo

Esta aplicacao consiste na simulagao dum modelo do veiculo realista, através do programa
Gazebo. Para abrir a aplicagdo, correr num terminal o c6édigo apresentado na Tabela
B.1. Nesta Tabela, <Localizacdo> corresponde a localizacao da pasta do programa, e #

significa que a respetiva linha é um comentario.

Controlo por teclado

Com o objetivo de poder controlar o veiculo em simulagao, foi também desenvolvida
esta aplicacao. Esta pode ser acedida correndo, num novo terminal, o excerto de codigo

presente na Tabela B.2.

B.1.2 Ambiente Real

Como referido, as aplicagbes necessarias para correr o programa em ambiente real sao
aplicagoes para comunicacao com os sensores, nomeadamente a aplicagdo para o Arduino

e a para interagir com o MCBN.
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Tabela B.1: Processo para inicio da aplicagio no Gazebo.

# Iniciar Simulacao GAZEBO

# Inicia ROS
# Iniciar apenas se ainda nao foi iniciado
roscore&

# Apenas se nao estiver definido no bash

# ./usr/share/drcsim-3.0/setup.sh

export ~GAZEBO_PLUGIN_PATH=$GAZEBO_PLUGIN_PATH:~/<Localizacao>
/MyDRCVehiclePlugin/lib

# Ativa funcionalidades

export VRC_CHEATS ENABLED=1

# Abre simulagao
gazebo -u -s /usr/lib/drcsim-3.0/plugins/libgazebo_ros_api plugin.so ~/<Localiza
cao>/MyDRCVehiclePlugin/worlds/my _vehicle.world

Tabela B.2: Processo para inicio da aplicagdo de atuagdo.

# Iniciar controlo simulagao

# Iniciar apenas se ainda nao foi iniciado
#roscore&

# Abre pasta da aplicacao

cd <Localizagdo>/Robot_ KeyTeleop/bin/
# Iniciacao do controlo por teclado
./robot__keyteleop
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Arduino

Com o intuito de adquirir a informacgao sensorial e a retransmitir no respetivo topico, a
aplicacao do Arduino pode ser carregada seguindo as seguintes instrucoes, na respetiva

ordem:

1. Abrir programa "GPS_IMU_ Vehicle'no Arduino;
2. Confirmar escolha do Arduino (" Tools/Board") e da porta ("Tools/Serial Port");

3. Carregar programa para o Arduino;

Apos o programa carregado no Arduino, executar o cédigo da Tabela B.3, num ter-
minal diferente, para correr a implementagao de conexao rosserial (ROS e porta série)
[43].

Tabela B.3: Processo para inicio de conexdao rosserial.

# Iniciar comunicagao rosserial

# Iniciar apenas se ainda nao foi iniciado

#roscore&

# Inicia rosserial para a porta ACMO

rosrun rosserial _python serial node.py /dev/tty ACMO

Comunicacao MCBN

Com um objetivo semelhante a aplicacdo do Arduino, esta também tem como finalidade
a aquisicao de medidas de sensores, e a sua retransmissao via ROS, no toépico correspon-
dente. Como referido na Sec¢ao A.1, os sensores do veiculo sdo adquiridos por comuni-
cagdo série, sendo retransmitidos via ROS através desta aplicacao. Para executar esta

aplicagao, desde que previamente compilada, usam-se os seguintes passos:

1. Certificar-se que o roscore esta em execugao;
2. Conectar cabo CAN-USB no computador e no MCBN;

3. Correr, num novo terminal, o codigo presente na Tabela B.4.
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Tabela B.4: Processo para inicio de conexdo ao MCBN, sem compilar a aplicag¢do.

# Iniciar comunicagdo com MCBN

# Iniciar apenas se ainda nao foi iniciado
#roscore&

# Abre pasta da aplicagao

cd ~/<Localizagdo>/can_ serial/bin/

# Iniciacao da aplicacdo para conexao com o veiculo

./receiver




