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Abstract— A fundamental premise for a mobile robot to perform its tasks is the knowledge of its location.
This article addresses the estimating of the attitude of mobile robots navigating in environments with uneven
terrain. From the information of different sensors and using the UKF for the calculation of attitude it was possible
to obtain good results for the localization in outdoor environments.
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Resumo— Uma premissa fundamental para que um robé mdével consiga executar suas tarefas é que ele possua
conhecimento de sua localizacdo. Portanto, este artigo aborda o cdlculo da atitude de robds méveis navegando
em ambientes que possuem terrenos irregulares. A partir das informagoes provindas de diferentes sensores e
utilizando-se o UKF para o cédlculo da atitude foi possivel obter bons resultados para a localizagdo em ambientes

externos.

Palavras-chave— Localizagdo, Navegacao Inercial, UKF.

1 Introducgao

Atualmente, grandes avancos estdo sendo obtidos
na robética mével. Area essa, responsavel por estu-
dar os robos moéveis, aqueles que podem locomover-
se no ambiente em que estao inseridos. Robos
moveis possuem diversas aplicagoes, por exemplo
a exploragao de ambientes perigosos ou de dificil
acesso para o ser humano.

Uma das principais linhas de pesquisa na
area da robdtica moével estd ligada ao estudo de
como prover uma maior autonomia aos robos,
principalmente nas questoes ligadas a sua loco-
mocao, ou seja, dimuindo a necessidade de auxi-
lio/acompanhamento humano das tarefas designa-
das aos robos.

Existem duas divisoes béasicas de pesquisa ba-
seadas no ambiente onde o robd iréd trafegar. Uma
aborda agentes que se locomovem principalmente
no interior de edificacoes, a chamada navegacao
indoor, enquanto a outro trata da locomocao de
robos em ambientes externos, como por exemplo
campos, estradas e outros, essa sendo chamada de
navegacao outdoor.

Durante a navegagao de um robé em um am-
biente interno, a condigdo do piso é de pouca (ou
nenhuma) relevancia para suas tomadas de deci-
soes, pois nao é esperado que se encontrem buracos,
rochas ou outros tipos de imperfei¢bes mais graves
durante a trajetoria.

Ja em um ambiente externo o relevo do ter-
reno exerce grande influéncia na navegagao do robo.
Dentre os problemas encontrados em um ambiente
externo, podemos citar como os principais: bura-
cos, aclives/declives e diferentes tipos de terreno
(e.g. brita, areia, asfalto, grama).

Estando em um ambiente outdoor o robd ao
se locomover tende a ocupar posicoes dispostas
nas trés dimensoes do espago, além de poder as-
sumir qualquer orientagao ao longo dos trés eixos
de rotagao, o que o leva a apresentar seis graus de
liberdade. Sua configuracao passa a ser represen-
tada pelo vetor [ T Yy z ¢ 0 ]T, onde ¢
corresponde ao angulo de rolamento (roll), 6 ao
angulo de arfagem (pitch) e 1 o angulo de guinada
(yaw) do robo.

Portanto, o problema de localizagao a ser abor-
dado estd na determinacao da posicao e orientacao
do robo no espago ao navegar em um ambiente
externo.

2 Trabalhos Relacionados

Sistemas que envolvem o cédlculo da localizacao
do rob6 sao bastante pesquisados na area de Ro-
bética e Visao Computacional, uma vez que essa
informacao é fundamental. Logo, é possivel se
encontrar varias referéncias relacionadas ao tema
deste trabalho.

A localizacao de um rob6 é uma tarefa di-
ficil, principalmente em terrenos irregulares. A
localizacao baseada somente nas informagoes de
odometria produz resultados com alto nivel de erro,
entretanto, ainda é vastamente utilizada para na-
vegagoes em um plano (2D). Porém, sua utilizagao
se torna extremamente limitada quando se deseja
saber a posigdo no espago (3D).

Para amenizar os problemas inerentes a odo-
metria, a solugao é incorporar novos sensores ao
sistema e realizar uma fusao dos dados coletados,
obtendo uma localizagao mais robusta e precisa.



Um dos sensores mais utilizados é uma IMU
(Borenstein and Feng, 1996), que na maioria dos
casos possui trés giroscépios e trés acelerometros,
dispostos de maneira mutuamente ortogonal. O
principal problema na utilizacao desse sensor esta
nos ruidos associados aos sinais medidos, como o
bias que provoca, entre outros efeitos, o problema
de deriva (ou drift) no processo de integragio dos
dados.

Existem varias técnicas que podem ser utiliza-
das para a realizagao da fusao de dados fornecidos
por sensores, dentre as mais conhecidas podemos
citar Filtros de Particulas, Filtragem Complemen-
tar e Filtro de Kalman.

Filtros de Particulas (e.g. Monte Carlo Locali-
zation (MCL)) sdo comumente utilizados para se re-
alizar a localizagao no plano (2D) (Fox et al., 2001),
e principalmente em ambientes internos. Entre-
tanto, o custo computacional da técnica é proporci-
onal ao nimero de particulas sendo utilizado, logo,
ao lidar com localizagdo no espago (3D) a quanti-
dade de particulas cresce bastante, assim como a
complexidade.

Uma outra técnica interessante é a Filtragem
Complementar, que permite o casamento de si-
nais confidveis em diferentes faixas de freqiiéncia.
Esta técnica foi utilizada com sucesso em proces-
sos de navegacao aérea, conforme visto em (Iscold
et al., 2007), tendo como principais vantagens, o
baixo custo computacional e a simplicidade do
ajuste dos parametros do algoritmo. A principal
dificuldade em utilizar essa técnica estd na ne-
cessidade de se construir o sistema utilizando-se
sensores que fornecam informacoes em freqiiéncias
complementares.

J& o Filtro de Kalman (Filtro de Kalman
(Kalman Filter, ou KF), Filtro de Kalman Es-
tendido (Eztended Kalman Filter, ou EKF), Filtro
de Kalman Unscented (Unscented Kalman Filter,
ou UKF), etc) possui eficdcia comprovada, e é uma
das técnicas mais utilizadas atualmente. Podemos
encontrar em (Liu et al., 2005) um sistema com-
posto por uma IMU e também um GPS. A fusédo
dos dados dos sensores foi feita utilizando-se um
KF padrao, que é utilizado para sistemas lineares.
Também temos o uso de IMU/GPS em (Walchko
and Mason, 2002), onde foi utilizado o EKF.

Jé em (Zhang et al., 2005) temos a adigao de
um novo sensor, uma bussola digital, 1til princi-
palmente no calculo do angulo de guinada do robo.
A fusdo das informagoes de IMU/GPS /bussola foi
realizada com o uso do UKF, também uma imple-
mentagao do KF para sistemas nao-lineares.

3 Metodologia

3.1 Filtro de Kalman

O KF é um estimador 6timo para sistemas linea-
res, entretanto, a maior parte das aplicagoes em

robética sao constituidas por sistemas nao linea-
res, como ¢é o caso desse trabalho. Considerado
essas dificuldades, uma das especializagoes do KF
para sistemas nao lineares desenvolvida foi o UKF
(Julier and Uhlmann, 1997).

A partir de uma gaussiana n-dimensional de
média v (estaremos representando essa varidvel por
um vetor de estados & de dimenséo n) e possuindo
covariancia P, temos 2n + 1 pontos Sigma que sao
obtidos a partir das Equagoes (1):

Xl =z (1a)

Xl = 7 4 (m) Vi=1,.,n,

8

[i]

Xl =z — ( (n+ A)P) Vi = n+1,...,2n.

[i—n]
(1c)

A notacao [i] significa a i-ésima coluna da
matriz resultante do cdlculo de /(n+A\)P. O

fator A é definido de acordo com a Equacao (2),
A=a%(n+k) —n, (2)

onde « e k sao fatores de escala que determinam a
distancia em que os pontos Sigma estarao dispersos
da média. Geralmente assume-se para o um valor
positivo pequeno (e.g., 1072), j& k costuma ter seu
valor fixado em k = 0.

Cada ponto Sigma possui associado a si dois
pesos, representados por wf[%] e w?], calculados a
partir das Equagoes (3), com 8 = 2 6timo para
distribuicoes gaussianas:

[ =
Wi = 2 (3a)
A
[0 — 1—a?
w}, n+/\+( a® +f), (3b)
: , 1
(i — i) — -
wh = w CESY Vi =1,...2n. (3c)

Os pontos Sigma calculados sao entao propa-
gados por uma fungao f(e) (Equagao (4)),

T = pxld). (4)
)

O novo estado (Z /) e sua covaridncia (P’

(
podem entdo ser calculados pela Equagao (5) e
Equacao (6), respectivamente,

2n
o= wlirh (5)
=0

2n
Po= Wl -zl -z )" (6)
i=0
O UKF possui algumas vantagens em relagao
ao EKF. Ambos possuem a mesma complexidade
assintética, e para sistemas nao lineares o UKF
produz resultados tao bons ou melhores que o EKF
(Thrun et al., 2005). Além disso o UKF nao neces-
sita da computagao das jacobianas, aumentando
assim sua facilidade de implementagao.



3.2 Cadlculo da Atitude

Decidiu-se que o vetor de estados deveria conter
apenas as informagoes de localizacao (z,y, z) e ori-
entacio (¢, 0,1), tendo entao a forma apresentada
na Equagao (7),
- T
i = lazy 2z ¢ 0 ] . (7
O vetor de controle a ser utilizado contém as
informacoes de g, gy € ¢., que correspondem as
velocidades angulares em torno dos eixos de ro-
lamento, arfagem e guinada, respectivamente, e
sao obtidas pelos giroscépios da Unidade de Medi-
¢ao Inercial (Inertial Measurement Unit, ou IMU),
além do valor da velocidade linear v fornecido pela
odometria.
Temos entao o vetor de entrada do modelo
apresentado na Equagao (8),

U = [gz 9y 9z U]T- (8)

Os valores gz, gy, g. € v sao recuperados no
instante de tempo ¢. Utilizando entao as infor-
magoes passadas através do vetor de controle é
possivel calcular a estimativa do estado atual a
partir das Equagoes (9), sdo elas:

Ty = Ty_1 + cos P cos O;v AL, (9a)
Yi = Ys_1 + sin )y cos O, v AL, (9b)
2zt = 241 + sin Qv AL, (9¢)
¢t = ¢r—1+ (gz + gy tan Oy sin gy +
gz tan0;_q cos ¢r_1)At, (9d)
0r = 01+ (gy cos pr—1 — gz sin 1) At,  (e)
R = s ey G
(9f)

O célculo de v, apresenta pontos de singulari-
dade para 0,_1 = +7/2, entretanto, esse fato nao
serd relevante no contexto desse trabalho, uma vez
que o robd nao deve obter tais valores de pitch
durante sua navegagao.

O proximo passo a ser realizado é a etapa de
correcao, que ocorre a partir dos valores presentes
no vetor de observacoes. As informacoes fornecidas
S840 xgps € Yygps obtidos do Global Positioning
System (GPS), os valores das aceleragdes nos trés
eixos locais dados pelos acelerometros da IMU, e
também o valor absoluto de orientagao v, fornecido
pela bussola.

A Dbussola retorna valores no intervalo [0, 27,
onde o 0 representa o Norte magnético da Terra
e os valores aumentam no sentido horario, porém,
no sistema geométrico convencional é considerado
que um giro no sentido anti-horario deve produzir
valores positivos de orientacao, logo, temos entao
que Yy = /2 — 1y, onde Yy, significa o valor raw
de orientacao retornado pela bissola.

Além disso, um outro fator relacionado a bus-
sola e que deve ser tratado é o fato de que o Norte

magnético referenciado pela bussola nao necessari-
amente é o Norte geogrifico da Terra (true north).
Essa diferenca entre os valores que o campo mag-
nético da Terra sofre é chamada de variagao ou
declinacao magnética, e estd diretamente ligada
ao tempo e localizagcao no globo terrestre. Para
obtermos o valor do Norte real, basta realizarmos
o céalculo Norte Real = Norte Magnético - Varia-
¢ao, onde o valor da variagao para localizacao onde
ocorreu o desenvolvimento desse trabalho possui
valor de ~ 21, 7°.
O vetor de observagdo é representado pela
Equagao (10),
7 = [zers vyars az ay a; U ]%10)
Os valores estimados para x, y e ¥ na etapa de
predicao sao avaliados diretamente pelos valores
da observagao raps,yaps € ¥p. Os valores de ¢, 6
sao corrigidos através do calculo de ¢, e 6,, obtidos
a partir das Equacgoes (12) e (11), respectivamente,

arcsin (‘;””) , (11)
arcsin <ay> . (2

—grcosf,

0, =

(rba =

Os calculos baseiam-se no vetor aceleracao da
gravidade, entretanto durante experimentos reali-
zados observou-se que os valores ¢, e 6, podem
obter valores maiores que a aceleragao da gravi-
dade (g ~9,78m/s?) caso o terreno onde o robo
trafega seja extremamente acidentado, o que gera
uma inconsisténcia trigonométrica nas Equagoes
(12) e (11). Para solucionar tal problema optou-
se por realizar os calculos utilizando como valor
do vetor aceleragao da gravidade a resultante das
az + a2 + a?.

Ao utilizarmos dados fornecidos por aparelhos
de GPS é preciso lidar com dois problemas: queda
de sinal (sdo necessdrios no minimo quatro satélites
para que a posicao possa ser calculada) e o efeito
denominado random walk (quando o receptor se
encontra em baixas velocidades (ou parado), e
valores aleatorios dentro de um raio passam a ser
observados).

E proposto entao um modelo para o cédlculo
dindmico da variancia do GPS. Optou-se por de-
senvolver um modelo préprio, uma vez que as in-
formagoes de qualidade fornecidas pelo GPS nao
se mostraram confidveis.

As variancias individuais das informagcoes obti-
das a partir do GPS (zgps, yaps) serdo calculadas
em cada instante de tempo e fornecidas & matriz
de covariancia, onde as variancias serao iguais para
as duas informacoes e sdo inversamente proporcio-
nais ao nimero de satélites e a velocidade do robo
em um dado momento. Os valores para os demais
sensores sao constantes no tempo e foram definidos
de forma empirica.

aceleracoes, g, =



A parcela da variancia associada a influéncia
do numeros de satélites (C,,) e velocidade (C,) sao
calculadas separadamente através das Equagoes
(13) (n sendo o nimero de satélites visiveis) e (14)
(v sendo a velocidade linear do robd) respectiva-
mente, e depois somadas para se obter o valor da
varidncia dos valores obtidos do GPS e que devem
ser atribuidas & matriz de covariancia, Equagao
(15), onde:

P, x M,
nX8n gen >3

Cn = " ’ ) (13)
o0 caso contrario
P, XM
LS 86 2 Uming,

C'u = v - PSR (14)
o0 caso contrario

Caps = C,+0C,. (15)

Temos que P, + P, = 1, e representam a por-
centagem de influéncia no sistema que se deseja
atribuir a cada fator (ntimero de satélites, velo-
cidade), e M,, e M, representam valores médios
esperados no sistema para esses mesmos fatores.

4 Experimentos

Para o calculo da sua atitude o robo utiliza os dados
fornecidos por uma IMU, um GPS, uma btssola
digital, além de informagoes da Odometria do robd,
a Figura 1 apresenta a disposicao dos sensores
sobre a plataforma. Durante os experimentos o
robo navegou pelo ambiente guiado através de um
joystick.

Figura 1: Recursos utilizados no trabalho.

4.1 FExperimento 1

Este experimento possui como principal objetivo
avaliar o método utilizado para o cédlculo da vari-
ancia das informacgoes do GPS quando ocorre uma
perda de sinal ou quando o robd estd trafegando
a uma velocidade muito baixa (ou se encontra
parado).

Deve-se salientar que em nenhum momento
durante a realizagao desse experimento o robd pos-
sufa um ntimero menor que sete satélites em visada,
logo, para a verificacdo do método serd adotado
que a partir de um dado momento o rob6 nao re-
cebia mais o sinal de nenhum satélite, simulando
assim uma queda completa de sinal.

As imagens da Figura 2 apresentam a trajeté-
ria estimada para a navegagao realizada pelo robo
durante o experimento.
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Figura 2: Trajetoria realizada no Experimento 1.

A Figura 3 mostra em destaque os momentos
em que a baixa velocidade do robd fez com qué as
informagoes obtidas do GPS sofressem do efeito de
random walk (os dados do GPS foram ligados para
uma melhor visualizagdo). O célculo da varian-
cia baseada na informagao de velocidade produziu
bons resultados, reduzindo drasticamente (e em al-
guns casos eliminando completamente) a influéncia
do random walk, exibindo caminhos mais suaves
e realistas para o trajeto realizado e mostrando-
se uma forma eficaz de melhorar a estimativa de
localizacao do robo.

= Metodologial - g:‘guomg‘a\
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Figura 3: Tratamento do efeito de random walk.

A préxima etapa consistiu em simular a queda
do sinal durante um determinado periodo de tempo,
verificando-se que a partir dos valores calculados
para a variancia os dados fornecidos pelo GPS
passam a ser ignorados na etapa de corregao.

A Figura 4 exibe os resultados obtidos para
a simulagao de queda de sinal E possivel observar
que um pequeno erro na orientacao gera grandes er-
ros na localizagao, onde grande parte do erro aqui
observado esta relacionado & odometria, esse fato
fica bem evidente na figura que destaca o inicio do
trajeto, onde nota-se o erro na estimativa de deslo-
camento do robo, erro esse devido principalmente a
caracteristica irregular do terreno. Entretanto, tao
logo o sinal do GPS se torna disponivel novamente
a trajetéria ja comega a ser corrigida.

O robd trafegou por uma distancia de ~ 200m
sem utilizar o sinal do GPS, e no instante ante-
rior ao sinal se tornar novamente disponivel havia
uma diferenca entre a localizacao atual e a locali-
zagao calculada utilizando-se o GPS durante todo
o percurso de 30, 6m.
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Figura 4: Trajeto completo do Experimento 1 e
destaque do inicio e final da simulacao de queda
de sinal.

E possivel concluir entao que apesar de o sis-
tema conseguir lidar de forma satisfatéria com
as baixas velocidades do robd e quedas do sinal,
a auséncia da correcao fornecida pelo GPS por
um longo periodo de tempo pode prejudicar sig-
nificativamente a localizacao do robd, entretanto,
assim que os dados do GPS retornam ¢é possivel
rapidamente realizar a correcao da trajetéria.

4.2  Ezxperimento 2

Durante a realizacao desse experimento o robo
trafegou por um ambiente com maiores variagoes
de relevo, sendo a principal uma grande subida que
o robo deveria primeiramente subir e, em seguida,
descer.

E possivel observar através dos graficos presen-
tes na Figura 5 os valores dos angulos de orientacao
estimados para o robo. As imagens da Figura 6
exibem os valores de localizacao calculados pelo
sistema e a sua disposi¢ao no mundo.

Roll(graus)
Pitch (graus)

Tempo (5)

(b) Pitch

Tempo (5)

(a) Roll

Tempo (s)

(¢) Yaw

Figura 5: Angulos de orientacao calculados para o
Experimento 2.

A Figura 7 exibe a variagao do movimento do
robo nas trés dimensoes, onde nota-se claramente
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Figura 6: Trajetéria realizada no Experimento 2.

a subida e descida realizada pelo rob6 durante a
navegagao, os eixos do grafico encontram-se fora
de escala para uma melhor vizualizagao do deslo-
camento vertical realizado.

X (m) Y (m)

Figura 7: Variacao de altura obtida durante a
realizagao do Experimento 2.

O valor de altura também pode ser obtido a
partir do GPS, entretanto, esse valor possui uma
grande variagdo, nao condizendo com o real deslo-
camento do robo, sendo uma das razoes da sua nao
incorporagao ao sistema. A Figura 8 apresenta a
comparacao entre a altura calculada pela metodolo-
gia e o valor retornado do GPS. E possivel observar
que a diferenga entre o valor do ponto mais alto e
mais baixo dado pelo GPS é de ~ 25m, um valor
nao condizente com a movimentacao efetivamente
realizada pelo robo.

Altura (m)

+ Vetodologia
+ Gps

] 100 200

300 E
Tempo (s)

Figura 8: Comparativo entre a variagao de altura
estimada e o valor fornecido pelo GPS no tempo
para o Experimento 2.



As Figuras 9 apresentam os valores de vari-
ancia obtidos através da metodologia. Observa-se
que a variancia de x e y possuem comportamento
semelhante, destacando-se trés picos resultados da
atribuicao de uma maior variancia aos dados do
GPS nesses momentos da trajetéria. E possivel
também observar que o comportamento da varian-
cia de y é menos suave que X, isso foi observado
principalmente devido & uma pequena variagao
lateral proveniente do GPS.

E possivel também verificar pela Figura 9(c)
que o erro agregado a z tende a aumentar rapi-
damente, isso era esperado uma vez que o valor
estimado para z nao possui valor de corregao. Isso
tende a ser um problema, uma vez que se o robo
navegar por longas distancias o erro em z pode
aumentar até se tornar inutilizavel.

o. 0.
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m
m
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0 100 200 300 400 500 600 700 0 100 200 300 400 500 600 700
Tempo (s) Tempo (s)

(a) X (b)Y

0 100 200 300 400 500 600 700
Tempo (5)
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Figura 9: Variancia das varidveis de localizagao
durante o Experimento 2.

Logo, foi possivel estimar a variagao tridimen-
sional da posigao do robd baseando-se apenas nos
dados de orientagao e velocidade do robo. Entre-
tanto, apesar de produzir resultados satisfatérios,
deve-se considerar que a falta de um sensor de
corregao para a altura fard com qué a navegagao
por um longo periodo de tempo acumule grande
incerteza.

5 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Os resultados obtidos para a localizagao do robd
foram satisfatérios, uma vez que através das ima-
gens de satélites é possivel observar que o caminho
estimado através da fusdo sensorial realizada com a
utilizagao da metodologia proposta possui grande
fidelidade ao caminho real realizado pelo robd. A
partir da reconstrucao pds navegacao da trajetoria
realizada pelo robo também foi possivel verificar a
precisao nos valores calculados para os angulos de
orientacao.

Apesar de o robo utilizado nos experimentos
ser classificado como um robé all terrain, seu sis-

tema de direcao skid-steer mostrou-se altamente
ineficiente para aplicagbes em ambientes externos.
A bussola se mostrou extremamente sensivel a
variagoes magnéticas, o que levou a necessidade
entao de monta-la o mais distante possivel de ou-
tros equipamentos que pudessem interferir em suas
medicoes.

Como diregao futura pretende-se adicionar um
novo sensor ao sistema, um altimetro. O principal
objetivo é a redugao do erro no célculo da variacao
de altitude. Apds feito isso, deseja-se realizar ex-
perimentos com o sistema acoplado a um veiculo
de maior porte, no caso um carro, onde seria pos-
sivel verificar o comportamento do sistema em um
trajeto de maior escala.
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