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Resumo

Este trabalho apresenta métodos de localizagao para veiculos aquaticos baseados na fusao
de sensores. Para realizar a fusdo dos sensores foram utilizadas duas técnicas: o Filtro
de Kalman Estendido (FKE) e o Filtro de Particulas (FP). O método do FKE desenvol-
vido, além de uma Unidade de Medidas Inercias (IMU do inglés-Inertial Measurement
Unit) também necessita de um sensor GIB (GPS Intelligent Buoys). Com a finalidade
de desenvolver um método de localizacao de baixo custo, o qual nao necessite de senso-
res externos, foi desenvolvido a técnica de Localizagdo Baseada em Terreno (LBT). Tal
método consiste na fusdo entre uma IMU, um sonar e um mapa batimétrico da regiao
de navegacao do veiculo, por meio do FP. Esta técnica utiliza particulas para estimar a
funcao de probabilidade da posicao do veiculo; entretanto, tem como limitagao a baixa
precisao em regioes de pouca variagdo de profundidade no mapa. A fim de contornar esse
problema sao apresentadas duas solugoes, uma em software que utiliza um algoritmo de
geracao de trajetéria (GT) que forga o veiculo a navegar por locais onde a variagdo de
terreno é maior. Também foi desenvolvido uma solucao que utiliza um sensor GIB como
periférico, com proposito de melhorar o passo de corre¢cao do FP. A fim de validar os méto-
dos foram realizadas simulagao no software MATLAB utilizando um modelo matematico
de um AUV (Autonomous Underwater Vehicle). Uma andlise do custo computacional da
técnica LBT foi realizada através da implementagao do algoritmo na linguagem de progra-
magcao “C”, onde foi embarcada em uma placa micro-controlada para medir a frequéncia
de execucao do método. Foram realizadas mil simulacoes para técnica de LBT e para
LBT em conjunto com o algoritmo de GT com diferentes quantidades de particulas, com
o intuito de analisar a capacidade de convergéncia do método de LBT e também o efeito
do algoritmo de GT.

Palavras-chaves: Localizagao, Filtro de Particulas, Filtro de Kalman Estendido, Geragao

de Trajetéria, IMU, Veiculo Aquéatico, Localizacao Baseada em Terreno.



Abstract

This work presents localization methods for underwater vehicles based on sensor fusion.
To achieve the sensor fusion two techniques were used: Extended Kalman Filter (EKF)
and Particle Filter (PF). The EKF method developed uses an Inertial Measurement Unit
(IMU) and a GPS Intelligent Buoys (GIB) sensor. With the purpose of developing a
low-cost location method which does not require external sensors, the Terrain Based
Localization (TBL) technique was also developed. This method consists in the fusion
between an IMU, a sonar and a bathymetric map of the navigation region through the
PF. This technique utilizes particles to estimate the probability function of the vehicle
position, however, this approach shows poor precision in regions of low depth variation.
In order to solve this problem two solutions are presented, one in software, which uses a
trajectory generation algorithm (TG) that limits the vehicle navigation to regions of the
map with large depth variation; and another solution which uses a peripheral GIB sensor,
with the purpose of improving the PF correction step. In order to validate the developed
methods simulations in the MATLAB software were made utilizing an AUV (Autonomous
Underwater Vehicle) mathematical model. An analysis of the computational cost of the
LBT technique was performed, through the implementation of the algorithm in the “C”
programming language, where it was embedded on a micro-controlled board to measure
the method execution time. In order to analyze the convergence capacity of the TBL and
the TG algorithm effect thousand simulations with different quantities of particles were
performed for TBL technique and TBL together with the GT algorithm.

Key-words: Localization, Particle Filter, Extended Kalman Filter, Trajectory Genera-

tion, IMU (Inertial Measurement Unit), Underwater Vehicle, Terrain Based Localization.
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1 Introducao

O Brasil possui uma zona econdmica chamada de “Amazonia Azul” que possui uma
area oceanica de aproximadamente 3,6 milhoes de km?, e abrange mais de 17 estados.
Tal zona possui muitas riquezas e uma grande importancia estratégica para o pais, sendo
necessario conhece-la e também garantir a sua protecio (AMAZONIA. .., 2016). Outro
fator importante é que em 2006 foi descoberto a reserva de petréleo chamada de “Pré-Sal”
em aguas ultraprofundas no litoral brasileiro, onde em 2014 atingiu uma producao de 492
mil barris por dia (PRE—SAL, 2016). Desta forma, o desenvolvimento de maquinas capazes
de operar nesse terreno, a exemplo de submarinos, AUVs (autonomus underwater vehicle)
se faz necessario. No entanto, existem alguns problemas que precisam ser resolvidos antes

que tais veiculos possam ser amplamente utilizados.

Uma das principais dificuldades em desenvolver veiculos subaquéaticos esta relacio-
nado a seu sistema de localizagao, porque nao é possivel utilizar diretamente o GPS (Glo-
bal Positioning System) devido a atenuagdo do sinal embaixo da dgua (HYAKUDOME,
2011). Desta forma, é preciso utilizar outros sensores como cameras, sensores acusticos,
sensores inercias, etc. Para solucionar esse problema técnicas baseadas em visao foram
desenvolvidas, as quais utilizam cdmeras presas ao veiculo para detectar objetos (land-
marks) e assim determinar a sua localizagao (ZHANG; MILIOS; GU, 2004). Contudo
esses métodos que utilizam sensores Opticos possuem algumas limitacdes como o curto
alcance das cAmeras e a sua suscetibilidade a dispersao e insuficiéncia de luz (PAULL et
al., 2014).

Como uma alternativa ao uso de cadmeras existem os sensores acusticos, como LBL
(Long Base Line), SBL (Short Base Line), USBL (Ultra Short Base Line) (VICKERY,
1998). Esses dispositivos fazem uso de transponders que sao posicionados ao redor do
veiculo, formando assim um perimetro e, através do retorno de um sinal acustico, locali-
zam o veiculo. Esses sensores podem ser fixados em um navio que fica acompanhando o
veiculo, como é o caso do SBL e USBL, ja o LBL é posicionado no solo submarino. O sis-
tema GIB (GPS Intelligent Buoys) apresentado por YOUNGBERG, 1992 é outro sensor
acuistico composto por boias que ficam posicionadas na superficie da dgua (THOMAS,
1998). Entretanto esses dispositivo possuem algumas limitagoes como: o alto custo de um
navio acompanhar o veiculo durante o trajeto, o limite de alcance do sinal e também a

necessidade de posicionar as boias e os transponders em todo o percurso.

O uso de sensores inerciais como a IMU (Inertial Measurements Unit) tem sido
explorado para determinar a localizacao de um veiculo aquatico. Com esses sensores é

possivel medir a aceleracao linear e angular de um corpo, e através da integracao desses
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dados pode-se determinar a posi¢ao e orientagao do sistema, e esse método é chamado de
Dead Reckoning (DR). Porém essa abordagem é suscetivel a erros de drift que deterioram
a estimagao da posicao (STUTTERS et al., 2008). Uma solu¢do para esse problema e
fazer com que o veiculo suba até a superficie periodicamente para corrigir a sua posicao

com o sinal de GPS, mas isso se torna inviavel em missoes com grande profundidades.

Por esses motivos pode-se dizer que desenvolver um sistema de localizagao robusto
e preciso para um veiculo aquatico utilizando apenas um sensor é uma tarefa muito com-
plicada. Em vez disso, em termos praticos, pode-se afirmar que a fusao de dados a partir
de varios sensores ¢é essencial para uma boa estimativa. A técnica mais conhecida utilizada
para realizar a fusdo de sensores é o Filtro de Kalman (FK) (KALMAN, 1960), o qual
tem sido amplamente utilizado pela industria para estimar estados, como por exemplo,
aplicagdo na estimacao da corrente de armadura de motores CC, na estimacio de harmo-
nicas em sistemas de poténcia (ZADEH; GHOSH; LEDWICH, 2010), para localizagao
de robds (WON et al., 2010) e em diagnésticos de falhas (ZHANG et al., 2009). Mas o
FK pode ser aplicado apenas a sistemas lineares, sendo que a maioria dos sistemas reais
sdo nao-lineares. Para isso existe o Filtro de Kalman Estendido (FKE) (JULIER; UHL-
MANN, 1997). Entretanto o FKE lineariza e aproxima o sistema nao-linear por meio da
expansao por Serie de Taylor, o que pode ocasionar algumas imperfei¢coes na estimacao
dos estados (NEMRA; AOUF, 2010). As técnicas de localizagao para veiculos aquéticos
desenvolvidas utilizando o FKE empregam sensores como cameras e sensores acusticos, o

que pode elevar o custo de implementar o sistema na pratica.

Outro filtro que vem ganhando espaco na area de estimagao de estados é o Filtro
de Particulas (FP) (GORDON; SALMOND; SMITH, 1993). Isso porque essa técnica
nao realiza linearizagoes no modelo e consegue adaptar-se a qualquer tipo de funcao
probabilistica de incerteza, em razao de nao utilizar parametros como média e variancia
para descrever a funcao de probabilidade como faz o FKE. Para solucionar o problema de
estimacao o FP utiliza amostras aleatérias (“particulas”) que se adaptam a natureza da
incerteza da melhor maneira. Além disso o FP permite desenvolver métodos de localizacao
para veiculos aquaticos que nao dependem de sensores externos como LBL, USBL, GIB
e entre outros, permitindo diminuir o custo de implementagao. Um exemplo disso é o
método de Localizagao Baseada em Terreno (LBT), o qual utiliza apenas sensores inercias,
um sonar e um mapa batimétrico (mapa com informagdes de profundidade) do local
onde o veiculo ird navegar (KARLSSON; GUSFAFSSON; KARLSSON, 2003). Entretanto
essa técnica pode resultar em estimagoes erradas, em casos onde o terreno nao possua
informacao suficiente para o FP (FRANCA et al., 2015).
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1.1 Definicdo do Problema

A localizagdo de um rob6 moével pode ser definida por meio de sua cinematica
que é representada por seis varidveis, as trés coordenadas do plano cartesiano (z,y e z) e
os trés angulos de Euler (®-roll, 0-pitch e 1-yaw) relativo a um sistema de coordenadas
externo. Esse conceito pode ser simplificado de maneira que a posi¢do de um veiculo em
um plano (2D) pode ser definida através das duas varidveis de posigao z e y, e pelo angulo
de orientacgao ¥ (yaw). Desse modo essas trés grandezas determinam a chamada pose py

do sistema, que no instante de tempo k é descrita por :

T
Pe= | Yk |- (1-1)
(o

Logo, é possivel expandir esse conceito e definir a localizacao de um veiculo aqua-

tico em um plano através de sua pose como é apresentado na Figura 1.

Figura 1 — Modelagem da localizagao de um veiculo aquéatico em um plano 2D, onde z, y
e 1 representam a pose do sistema no eixo de coordenadas global e vy, 15 € 3
sao respectivamente as velocidades lineares e angular no eixo de coordenadas

do veiculo .

A VZ

v

Fonte: O autor (2015)

Mas como um veiculo se movimenta por todo o ambiente ndo existe uma maneira
direta de definir instantaneamente a sua posi¢ao. Ao invés disso é necessario integrar o seu
movimento ao longo do tempo, entretanto isso gera algumas incertezas, por isso pode-se
dizer que determinar a localizacao de um veiculo é uma tarefa desafiadora (SIEGWART;
NOURBAKHSH; SCARAMUZZA, 2011). Assim para realizar essa tarefa deve-se supor
que dois tipos de sensores estao disponiveis, um sensor que descreva o deslocamento do

sistema, e outro que forneca informagao sobre o ambiente que o veiculo se encontra. No
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entanto, quando se trata do problema de localizar um veiculo subaquético é necessario
levar em consideracao que nao ¢ possivel utilizar alguns sensores como o GPS, devido que
seu sinal é atenuado embaixo da dgua. Dessa forma deve-se utilizar outros sensores como

cameras, sensores acusticos, sensores inerciais, e entre outros.

Assim neste trabalho é realizado a fusao de dados de dois tipos de sensores para
estimar a pose de um veiculo aquatico. Par isso duas técnicas sao utilizadas, uma baseada
no Filtro de Particulas (FP) e a outra no Filtro de Kalman Estendido (FKE).

1.2 Proposta

Dentro desse cenério este trabalho tem como objetivo desenvolver métodos de
localizacdo para um veiculo aquatico. Foram desenvolvidas duas abordagens diferentes,
uma baseada no Filtro de Kalman Estendido e outra baseada no Filtro de Particulas. O
método que utiliza o FKE desenvolvido emprega uma IMU, e um sensor GIB. Para validar
a técnica desenvolvida simulagoes no software MATLAB foram feitas. Para o sistema GIB
foram utilizadas uma, duas e trés boias para realizar as simulagoes, a fim de determinar
o menor niumero de boias necessérios, ja que a qualidade da estimacao desta abordagem

esta diretamente ligada ao nimero de boias.

Com o Filtro de particulas foram desenvolvidas duas abordagens diferentes uma
que é a Localizacdo Baseada em Terreno e a outra que utiliza o sensor GIB. A técnica
de LBT foi implementada visando um baixo custo, a qual utiliza uma /MU, um sonar e
um mapa batimétrico, entretanto apresentou uma deficiéncia que ocorre quando o veiculo
navega por regioes do mapa com pouca variacao de terreno. Logo para solucionar esse
problema um algoritmo de Geracao de Trajetoria foi desenvolvido, o qual for¢a o veiculo
a navegar por regidoes do mapa que possuem grandes variagoes de profundidade. O outro
método utiliza uma IMU e um sensor GIB com uma, duas e trés boias para analisar qual
¢é a quantidade minima para obter uma boa estimagcao. Para validar essas técnicas, simu-
lagoes foram realizadas no software MATLAB. Devido que o FP utiliza ntiimeros aleatéria
para realizar a estimacao da localizacao do veiculo foram realizadas mil simulagoes para
grupos com diferentes quantidades de particulas para analisar a convergéncia e desempe-
nho da técnica. Como o FP exige um grande custo computacional, o algoritmo do filtro
foi implementado em linguagem de programacao “C” e embarcado em um placa micro-
controlada, para assim determinar os requisitos de hardware necessario para implementar

essa técnica na pratica.

1.2.1 Objetivos

Os objetivos especificos deste trabalho sao os seguintes:
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Desenvolver um algoritimo de localiza¢ao para um AUV baseado na fusao de sensores

utilizando o Filtro de Kalman Estendido.

e Desenvolver um algoritimo de localizacao para um AUV baseado na fusao de sensores

utilizando o Filtro de Particulas.
e Comparar os dois métodos desenvolvidos.
e Melhorar o desempenho do PF com um algoritmo de geracao de trajetoria .

e Implementar o método de localizagao desenvolvido utilizando o FP em linguagem de
programacao C, para embarcar em um placa microcontrolada. Para assim analisar os

requisitos minimos de hardware necessarios para implementagao pratica da técnica.
e Determinar o desempenho do algoritmo de Geracao de trajetéria.

e Analisar a do método de LBT (Localizacao Baseada em Terreno).

1.3 Organizacido do Texto

Este trabalho esté organizado da seguinte maneira. No Capitulo 2 sdo descrito os
conceitos preliminares para entendimento dos métodos propostos. Esse capitulo apresenta
alguns métodos de localizagao para veiculos aquaticos, filtros lineares e nao lineares de
estimagao de estados como, o Filtro de Particulas, Filtro de Kalman e Filtro de Kalman
Estendido e os modelos matematicos do veiculo e dos sensores. A definigdo do problema
abordado neste trabalho, a proposta e os objetivos sao descritos no Capitulo 1. O método
de localizacao baseado no Filtro de Kalman Estendido é descrito no Capitulo 3, e a técnica
de localizacao baseada no Filtro de particula é relatada no Capitulo 4. E por ultimo sao

descritas a conclusdo e perspectivas futuras no Capitulo 5
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2 Preliminares

Neste capitulo sao apresentados os conceitos necessarios para entender o desenvol-
vimento deste trabalho. Primeiramente sera tratado sobre os métodos de localizacao para
veiculos aquéticos ja desenvolvidos. As duas técnicas de estimacao nao-lineares utilizadas
sao descritas posteriormente, e por ultimo sao apresentados os modelos matematicos do

veiculo e dos sensores utilizados.

2.1 Localizacao de Veiculos Aquaticos

Ja foram desenvolvidos diversas técnicas para sanar o problema de localizagao de
um AUV. Por exemplo, existem métodos que utilizam recursos do ambiente externo para
determinar a sua posicao e orientacao, para isso fazem uso de cAmeras. CARRERAS et al.,
2003 apresenta um método para estimar a posicao e a orientagao do AUV utilizando uma
camera que fica presa na estrutura do veiculo voltada para baixo e um mosaico posicionado
no fundo de um tanque. O mosaico é formado por objetos com geometria circular e pelas
cores: branca, que representa o fundo, e pretas e cinza, associadas aos pontos e circulos
(Figura 2). Assim, a cAmera capta os pontos presentes no mosaico e o algoritimo é capaz
de determinar a posicdo do AUV. Dentro do contexto da ideia de utilizar um mosaico
e uma camera para determinar a localizacdo de um veiculo aquatico, existem outros
pesquisadores que desenvolveram seus proprios métodos como XU; NEGAHDARIPOUR,
1997 e GARCIA et al., 2001.

Figura 2 — Estrutura do mosaico

Fonte: CARRERAS et al., (2003).
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Entao, a ideia basica de utilizar cameras para localizacdo é poder reconhecer e
identificar pontos de referencia que permitam determinar a localizacao do veiculo. Mas
essas técnicas possuem limitagoes como o alcance reduzido das cameras em ambiente
subaquatico, a falta de iluminacao e turvagdo, esses fatores se agravam a medida que a
profundidade aumenta (KIM et al., 2014).

Exitem técnicas que utilizam o GPS para estimar a posi¢ao, mas devido ao fato de
que sinais eletromagnéticos sao atenuados embaixo da agua deve-se utilizar transmissores
auxiliares. Por exemplo, existe uma tecnologia chamada GIB (Figura 3) (GPS Intelligente
Buoys) (ALCOCER; OLIVEIRA; PASCOAL, 2006) que é constituida de quatro boias que
ficam situadas na superficie e sao equipadas com receptores DGPS e hidrofones. Cada um
desses hidrofones capta um sinal de “ping” provenientes do alvo que estd embaixo da
agua e grava os tempos de chegada. Assim as boias enviam essa informacao para uma
central que computa a posicao do alvo que estd embaixo da agua. Com esses sensores
também ¢é possivel determinar a profundidade do alvo, através do tempo de delay dos
pulsos do pinger. Os tempos de chegada gravados pelos hidrofones podem ser convertidos
em distancias entres as boias e o pinger, para isso deve-se conhecer a velocidade do som
dentro da dgua. Com base nessa tecnologia CAITI et al., 2005 propoe um algoritimo de

localiza¢ao para um AUV.

Figura 3 — Sistema com boias que utilizam GPS (a) sistema GIB (b)boias (c) pinger

Fonte: ALCOCER; OLIVEIRA; PASCOAL,( 2006).

Ja EROL; VIEIRA; GERLA, 2007 desenvolveram um método, no qual o AUV
utiliza GPS e sensores submersos para estimar a sua localizacao. O veiculo capta o sinal
de GPS com a sua posicdo enquanto estiver emergido, entao mergulha a uma profun-
didade fixa e realiza um caminho predefinido movendo-se através dos sensores. Durante
esse periodo em que o AUV estiver submerso a sua posigao é estimada através dos sen-
sores (EROL; VIEIRA; GERLA, 2007). Mas essa técnica esta restrita a uma trajetéria e
profundidade predefinidas.
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Outro tipo de sensores actsticos que sao utilizados para localizacao de AUVs, sao
o Long Base Line (LBL), Short Base Line (SBL) e ultra-short base line (USBL). Esses
dispositivos estimam a posicao através dos tempos de chegada das mensagens detectadas
por recievers. O sistema LBL (Figura 4 (a)) é formado por transponders que sao colocados
no chao do oceano formando um perimetro de trabalho. J& o SBL e USBL (Figuras 4(b)
e (¢)) utilizam um navio que acompanha o AUV, com um transponder direcionado para o
mesmo, e com isso consegue calcular a distdncia do veiculo até a embarcagao (VICKERY,
1998). Esse tipo de sistema foi utilizado por (SMITH; KRONEN, 1997) para determinar
a posicao de um AUV.

Figura 4 — Sistema acustico (a) Long Base Line (b)Short Base Line (c) Ultra-Short base

line

(a) LBL (b) SBL

Fonte: ALCOCER; OLIVEIRA; PASCOAL, (2006).

A precisao desses sensores actsticos esta ligada a fatores como a escolha do lugar de
fixacao dos transpoders, que podem ser fixos no solo submarinho, em um navio ou em boias
na superficie da dgua. Outro fator é o conhecimento da velocidade do som na 4dgua, devido
que essa propriedade pode variar de acordo com fatores ambientais como temperatura e

densidade. Caso isso nao for respeitado esses dispositivos podem ficar suscetiveis a erros
de delay (KINSEY; EUSTICE; WHITCOMB, 2006).

Também é possivel estimar a localizagao de veiculos aquaticos por meio de sensores
inerciais, esse método e chamado de dead reckoning (DR). O DR determina a localizagao
do veiculo através de sua velocidade ou aceleracao, para isso utiliza sensores como ace-
lerémetros e giroscopios. Dessa maneira um sistema de localizagdo baseado em sensores
inerciais utiliza a integragao dos valores medidos por acelerometros e giroscépios. Contudo
um dos problemas de utilizar esse tipo de abordagem é que esse sensores sofrem com erros
de drift ao longo do tempo (PAULL et al., 2014).
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Todas essas técnicas abordadas acima possuem seus prés e contras, e por isso
pode-se dizer que utilizar apenas um ou outro sensor especifico ndo garante a robustez
e precisao necessaria para um sistema de localizagdo submerso. Por esse motivo utilizar
a fusdo de dados de varios sensores é a alternativa que melhor se encaixa para o caso

de um veiculo aquético. A técnica de fusdo de sensores apresenta alguns beneficios como

(RIGBY; PIZARRO; WILLIAMS, 2006):

e Uma melhora na precisao: A incerteza e o ruido contido nas medi¢oes podem ser

reduzidos devido ao fato de que a informacao é oriunda de diversas fontes.

e Robustez: A ocorréncia de falhas nos sensores pode nao ser tao critico, e medigoes

corrompidas e valores erroneos podem ser facilmente detectados.

e Aprimoramento da Resolucdo: sensores distintos possuem resolugoes e erros tempo-
rais diferentes. Por esse motivo é possivel obter uma quantidade de informacao nao

obtenivel utilizando apenas um sensor.

Para realizar a fusao de informacgao de varios sensores deve-se utilizar estimadores
de estados, os quais utilizam da teoria de probabilidade para poder estimar os estados
de um sistema. Os estimadores paramétricos sao aqueles que suas fungoes de probabili-
dades sao definidas através de pardmetros como média (p) e varidncia(o). Dentro dessa
classificacao, os filtros mais conhecidos fazem parte da familia gaussiana, e suas técnicas
mais famosas sao o Filtro de Kalman e suas variagoes. Ja filtros ndo paramétricos nao
dependem de parametros, sua fungao de probabilidade evolui para melhor adaptar-se aos

dados, um dos métodos mais conhecidos dentro dessa classificagao é o Filtro de Particulas.

Um dos processos mais conhecidos para efetuar a fusao de informagao de sensores
é o Filtro de Kalman (FK), mas esse método serve apenas para sistemas cuja dindmica é
linear. Porém, a localizacao de veiculos aquéticos envolve nao linearidades, assim devemos
utilizar o Filtro de Kalman Estendido (FKE). Por exemplo, GRENON et al., 2001 apre-
senta um sistema de localizagdo, o qual utiliza uma IMU (Inertial Measurement Unit) e

um sonar DVL (Doppler Velocity Log), e realiza a unido dos dados através do FKE.

O Filtro de Particulas é outra técnica que tem sido utilizada para realizar a uniao de
dados de diversos sensores. NAKATANTI et al., 2009 apresenta um sistema de localizacao
baseado no terreno (Figura 6), esse tipo de técnica utiliza mapas batimétricos (Figura 5),
os quais sao graficos que indicam a profundidade de oceanos lagos e rios. Para determinar
a posicao do veiculo em relagdo ao mapa é empregado o FP, uma IMU e um sonar de
varredura montados no veiculo . Com a fusao desses dados e com as medi¢oes dos sensores
inerciais através do FP, se obtém uma estimacao dos estados precisa e robusta como é
mostrado em (NAKATANT et al., 2009; ANONSEN; HALLINGSTAD, 2006; DONOVAN,

2012). Mas também existem outras alternativas como a abordada por YUN et al., 1999 que



Capitulo 2. Preliminares 30

apresenta um sistema de localizagao que utiliza um GPS integrado com um INS(/Inertial
Navigation System), onde para realizar a fusdo desses dois sensores os autores utilizam
um filtro chamado 12-state filter.

Figura 5 — Mapa batimétrico do Mono Lake califérnia

[ 7k 7l %

Fonte: RAUMANN et al., (2012).

Figura 6 — Localizagao baseada no terreno

Fonte: NAKATANTI et al., (2009).
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2.2  Filtro de Kalman

Certamente a técnica de estimacao de estados de sistemas dindmicos mais conhe-
cida é o chamado Filtro de Kalman (FK). O FK separa o problema de estimagao de
estados em duas partes, a predicao — onde o modelo matematico do sistema é utilizado —
e a corre¢ao onde informacgoes sobre os sensores sao exploradas. Esta técnica de estimacao
pertence a familia de filtros Bayesianos paramétricos, por parametrizar as incertezas do
sistema e dos sensores na forma de distribui¢oes Gaussianas, descritas por suas médias e
covariancias (THRUN; BURGARD; FOX, 2005). Para realizar a estimagao dos estados
o Filtro de Kalman (FK) supoem que o sistema é linear e invariante no tempo, assim
considerando o seguinte sistema dinamico discreto:

{ X = Ap_1Xp—1 + Br_up + &, (2.1)
2z = CpXy + &4,

onde, x; € R™ é o vetor de estados do sistema, u, € R™ é o vetor de entradas e
2z € RP é o vetor de saidas do medidas. As matrizes A € R™" , B € R"" e C' € RP*"
definem o sistema. A incerteza de transicao dos estados é representada por €, que é um
sinal Gaussiano com média zero e covariancia R, € R™*". O termo ¢, descreve o ruido
inerente aos sensores utilizados e este sinal é Gaussiano com média zero e covariancia Q.

O estado atual do sistema x; ¢ determinado pela seguinte distribuicdo Gaussiana:

P(xy) “N(Mk,ak)

de forma que pp € R™ representa o valor esperado (média) de xp e o, € R™™ sua
N . . . . N A 7 A

covariancia. Assim define-se as estimativas I, = up e Py = oy, conforme proposto por

Kalman as estimativas a priori (predicao) dos estados Xy e sua covaridncia Py é calculada

pela seguinte expressao:

X = Ap_1Xk_1 + Brug

- - ) (2.2)
P, = Ay P AL, + Ry,

Enquanto que a estimativa final dos estados X;, e sua covaridncia P, a posteriori

(corregao) é dado por:

Ry = X + Ki(CrXp, — 21.),

X X (2.3)
P, = (I — Ki,Cy) Py,

de modo que Kj representa o ganho de correcao de Kalman ¢é calculado pela
seguinte expressao:
Ky, = PuCl(CyPeCl 4 Qp) 7! (2.4)
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Desse modo o algoritmo do Filtro de Kalman é apresentado na Figura 7 (THRUN;
BURGARD; FOX, 2005) que recebe como entrada a estimativa dos estados passada Xj_1,
a Pk_l passada, e as entradas u; e medidas dos sensores z;, atuais. Esse algoritmo é

dividido em duas etapas que sao:

e Predicao: Nas linhas 2 e 3 do algoritmo da Figura 7 é realizada a predi¢ao dos

estados X;, e de sua covaridncia P, nessa etapa o filtro utiliza o modelo do sistema.

e Correcao: Entre as linhas 4 e 6 é realizada a correcao da estimacao é nessa etapa
que o ganho de Kalman K}, é calculado. A medic¢ao dos sensores z é incorporada na
estimacao nesta etapa, isso € feito através do calculo do ganho K}, na linha 4. Assim
nas linha 5 e 6 respectivamente sao calculados a estimagao final X, e sua covariancia

P, que sdo armazenados para o préximo passo do filtro.

Figura 7 — Algoritmo do Filtro de Kalman.

1: procedure FK(%x;_1, pk_l, Up,y Zk)
2 Xy = Ap_1Xp—1 + Bruy

3. P=AyPi AL+ Ry

L Ke=PCy(ChBCY + Qp) !

5 X=X, + Ki(ChX), — 2})

6:  Po=(I — K,Cy) Py

7 return Xy, b,

8:

end procedure

Fonte: THRUN; BURGARD; FOX, (2005).

2.3 Filtro de Kalman Estendido (FKE)

O FK pode ser aplicado apenas para estimar estados de sistemas lineares quando
trabalha-se com sistemas nao-lineares deve-se utilizar a sua variacao que ¢ o Filtro de Kal-
man Estendido ou outras abordagens completamente diferentes. Assim o EKF assume que
a probabilidade de transicao entre os estados e a probabilidade das medidas sao governa-
das por fungoes nao lineares (THRUN; BURGARD; FOX, 2005). Neste caso considera-se

a seguinte representacao discreta nao linear:

{ xp = f(ug, Xp—1) + &, (2.5)

2 = h(Xk) + Eq-
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A funcao nao-linear f(ug,x;_1) € R™ representa o modelo de transigao dos estados
do sistema e h(x) € RP define os sensores de saida. Os sinais ¢, e ¢, sdo respectivamente
as incertezas do modelo e o ruido das medigoes, e sdo sinais Gaussianos com média zero
e covarincia respectivamente Ry e Q. Entao, para tratar o sistema (2.5) o FKE utiliza
a aproximacao de Taylor de primeira ordem para linearizar o sistemam, dessa forma a

fungao nao linear f(uy,x;_1) fica da seguinte forma :

flug, xk—1) = f(ug, Xp—1) + _—_(Xk—l — Xp-1) (2.6)

Logo a funcao F' € R™™ representa a matriz jacobiana do sistema, ou seja, a
matriz linearizada pela aproximacgao de Taylor. Assim a predi¢ao dos estados xj e sua

covariancia P, é determinada pela seguinte expressao:

Xp = f(Xp—1, Uk—1)

" ! (2.7)
D, = F,P 1 F| + Ry

Para a matriz que representa a saida dos sensores h(xj) também aplica-se a ex-

pansao de Taylor como é mostrado na equagao (2.8).

| Oh(x)

Xk
———
=H

de forma que H € RP representa a matriz Jacobiana dos sensores. Assim a esti-

mativa final dos estados X;, e sua covariancia P e calculado pela seguinte expressao:

Ry = X + Ki(hi, — z})

. _ (2.9)
By = (I — KHy) P

Com o processo de linearizacao o FKE se diferencia do FK normal, dessa forma
a sua aplicagao em sistemas nao-lineares é permitida. Na Figura 8 é apresentado o algo-
ritmo do FKE que recebe como entrada os estados estimados no passo anterior X;_1, a
covariancia f’k_l, as entradas wu; e as medidas dos sensores z;. Esse Algoritmo funciona

em duas etapas que sao:

e Predicao : Nas linhas 2 e 3 ¢é feita a predicao dos estados X, e calculada a sua

covariancia Py, essa etapa baseia-se apenas no modelo do sistema.

e Correcao : Entre as linhas 4 e 6 é que ocorre a correcao dos estados estimados
é nessa etapa que o ganho de Kalman K} é calculado. Com isso é incorporado as

medigoes dos sensores z; na estimagao. Esse ganho corrige o erro entre a medigao
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e a estimacao do estado na linha 5, por ultimo, na linha 6 é calculada uma nova

matriz de covariancia Pj.

Figura 8 — Algoritmo do Filtro de Kalman Estendido.

1: procedure FKE(%;_1, Py, ug, 2r)
2 Xp=f (Xp—1, Up—1)

3. P=F,P,_\F,+ R,

4 Ky=P H,(H.P.H| + Q)"

5: R=%;, + Ki,(h, — 21)

6:  Po=(I — K Hy)P,

7 return Xy, Pk

8:

end procedure

Fonte: THRUN; BURGARD; FOX, (2005).

2.4 Filtro de Particulas

Outra técnica que tem sido cada vez mais estudada para realizar a estimacao de
estados ¢ o Filtro de Particulas (FP). O FP assim como o FK e FKE, realiza a estimacao
dos estados em dois passos: predi¢ao e correcao. Na predicao pode ser utilizado um deter-
minado tipo de sensor, que no caso deste trabalho ¢ uma IMU, e para a correcao utiliza-se
a medicao de outro sensor distinto, um sonar, por exemplo. Dessa forma atribuindo va-
lores inicias para um grupo de particulas através do primeiro sensor (IMU), e corrigindo
esses valores atribuindo pesos de importancia para as mesmas utilizando a medi¢ao do

segundo sensor (sonar) é possivel obter uma estimagao precisa do estado.

Assim como as outras técnicas de estimagao apresentadas (FKE e FKE) o FP é
uma variagao do filtro de Bayes, ¢é classificado como um filtro nao paramétrico, isso por-
que nao depende de pardmetros como a u (média) e o (varidncia), ji que a sua fungao
de probabilidade evolui com o objetivo de melhor adaptar-se aos dados. A ideia princi-
pal do FP é representar o conhecimento a posteriori dos estados X; por um grupo de
amostras aleatérias denominadas “particulas”. Ao contrario dos métodos gaussianos que
representam a distribuicao de probabilidade através da fungao exponencial, o FP utiliza
um grupo de amostras (particulas). Dessa maneira consegue representar essa distribui¢ao
por um espago maior que as técnicas gaussianas (THRUN; BURGARD; FOX, 2005). As
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particulas sao representadas da seguinte maneira:

el o2 o3 M
Xt = X, X5, Xy ey X | (2.10)

onde, cada particula x} representa uma instancia concreta dos estado no tempo
t, ou seja uma hipotese sobre o que o estado real pode ser no instante de tempo t. O
numero de particulas presente no grupo x; ¢ representado por M, na pratica esse valor
¢é relativamente alto, da ordem de M = 1000 ou M = 3000. Entao o FP determina a
estimacao dos estados X; através de um grupo de particulas y;, para isso a probabilidade
de transi¢ao dos estados é determinada pela regra de Bayes (THRUN; BURGARD; FOX,
2005):

X}~ P(xe|214, ura), (2.11)

em que, z; representa as medidas dos sensores empregados, e u; os sinais de con-
trole. Com a definigdo da equagdo (2.11) pode-se dizer que, quanto mais a regido do
espaco de estados for povoado por particulas, maior sera a chance do estado real estar
nessa regiao. Assim 4 medida que M — oo, X, — x melhor serd a convergéncia para o
estado real. Como o FK e FKE, o FP constroéi a sua estimacao dos estados X; recursiva-
mente utilizando a estimacao passada X; ;. Na Figura 9 é apresentado um dos algoritmos
mais basicos do FP, esse algoritmo recebe como entrada o grupo de particulas no tempo
passado x;_1, o valor do sinal de controle mais recente u; e a ultima medi¢ao do sensor

2. Seu funcionamento se da da seguinte maneira:

e Na linha 2 é criado um grupo de particulas com valores iguais a zero, posteriormente

esse grupo sera transformada na estimativa do estado real x;.

e Na linha 4 é realizado o passo de predicao do filtro, onde é gerada uma estimativa
do estado fci” baseado no valor passado x;_1 e no valor do sinal de controle u;. Para
isso é calculada a probabilidade P(x; | us, x;—1) para cada uma das particulas até
M iteragoes. Desse modo no final deste passo uma grupo y; de particulas é obtido

que representa uma estimativa a priori X; do estado.

e Entre as linhas 5 e 11 o filtro realiza o passo de corre¢ao, e nessa etapa que a medigao
dos sensores é adicionada na estimativa. A medicao do sensor z; e incorporado ao
grupo de particulas na linha 5, onde é calculado o fator de importancia w} (peso).
Assim wM ¢ determinado através da probabilidade da medida do sensor z; sobre a
particula, representado por wM = P(z; | xM). O grupo de particulas Xy, as quais

foram atribuidos os pesos, representam a estimativa do estado x; a posteriori.
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e A grande ideia do filtro de particulas esta nas linhas de 8 & 11, estas realizam o
resampling ou importance sampling. Nessa parte o algoritimo extrai as particulas
do grupo temporario x;, as particulas sao extraidas de acordo com os pesos que lhe
foram atribuidos. Quando a etapa de resampling é feita a distribuicao de particulas
¢é alterada, que antes era realizada através da estimacgao futura x;, agora passa a ser
feita pela posteriori X;. Entao, no final deste passo, temos um grupo de particulas x;
de tamanho M apenas com as melhores particulas. Que foram selecionadas através
dos pesos wM atribuidos 4s mesmas, onde as melhores particulas sio aquelas que

possuem o maior valor de wM que é normalizado e possui valores entre [0, 1] .

Figura 9 — Algoritmo do Filtro de Particulas.

procedure FP(x; 1, uy, 2;)
)Zt:thw
for m =1 to M do

sample xI™ ~ P (x;|uy, x™)

1:

2

3

4

5 wi"=P (%)

6 Re=xe + (%", ™)
7 end for

8 for m =1 to M do

9 draw ¢ with probability o wf}
10: add xl[f] to Xy

11: end for

12: return y;

13: end procedure

Fonte: THRUN; BURGARD; FOX, (2005).

Entao podemos resumir as etapas do filtro de particulas em predigao e corregao,
iguais as usadas para o FK e FKE. Na predicao o FP estima os estados a posteriori através
da estimacao passada X;_; e da medigdes dos sinais de controles u; através da seguinte
probabilidade:

A M ~
X~ P(x|Xeoquy).

No passo de correcao o FP utiliza as medi¢oes dos sensores z; e a predicao dos

estados X; para atribuir pesos de importancia para cada uma das particulas através da

seguinte probabilidade:
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wi™ ~ P (z]xM),

mas, a correcao ¢ realmente adicionada a estimativa final apenas quando a selegao
das melhores particulas é realizada, que é feito pelo método de Importance Resampling.
Geralmente essa selegdo e realizada com uma determinada frequéncia, com o intuito de
permitir que as particulas se propagem e adquiram a maior quantidade de informacao.
Uma das maneiras mais simples de implementar a técnica de Importance Resampling e
através do algoritmo Sampling Wheel que é o utilizado neste trabalho para implementar
o FP (THRUN; BURGARD; FOX, 2005), o qual é apresentado e discutido na Secao 4.
Assim ap0s o passo de correcao a estimativa final dos estados X; do sistema é dado pela

média de todas as particulas no instante de tempo ¢,

L Y 2.12

Xt—M;wtxt, (2.12)

de forma que, a estimativa final determinada pelo FP é x;, X! representa o estado
estimado a posteriori por cada particula i, w! o seu peso de importancia e M o nimero
de particulas utilizado na estimacgao. O algoritimo apresentado acima representa a ideia
mais basica do filtro de particulas, existem diversos estudos, os quais se dedicam apenas
a otimizar o filtro. Como por exemplo em (TILTON; GHIOTTO; MEHTA, 2013) que
propoem um Feedback Particle Filter que ao acrescentar as teorias de controle eliminou

a etapa de resamplig.

2.4.1 Selecao das Melhores Particulas

Um dos passos mais importantes do filtro de particulas é o método de Importance
Resampling, e nessa etapa que é feita a selecao das melhores particulas e também a cor-
recdo da estimagao. Pode-se dizer que essa etapa ¢ uma implementacao probabilistica da
ideia de Charles Darwin sobre a sobrevivéncia dos mais aptos, ja que apds executar esse
passo apenas as melhores particulas sobreviverao. Na Figura 10 ¢ possivel entender a ideia
do método de Resample, onde mostra uma funcao de densidade f de uma distribuicao
probabilistica chamada de target distribution (a funcao que se deseja determinar). Assim
o objetivo é obter uma amostra de f, mas essa amostra nao pode ser determinada direta-
mente. Em vez disso, podemos gerar particulas relacionada a uma fun¢ao de densidade g
(Figura 10 b), a distribuicdo que estd relacionada a g é denotada de proposal distribution.
A densidade g deve ser tal que f(x) > 0 e isso implica que g(x) > 0, assim existe uma pro-
babilidade nao-nula de gerar uma particula quando se amostra de g para qualquer estado
que pode ser gerado pela amostragem de f. Contudo, o grupo de particulas resultante
mostrado na parte de baixo da Figura 10 b, e distribuido de acordo com g e nao por f. Em

particular, para qualquer intervalo de A C Range(X) a contagem impirica de particulas
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que caem em A converge para integral de g debaixo de A (THRUN; BURGARD; FOX,
2005):

1

=Y I e A) - /Ag(x)dx (2.13)

m=1
Mas isso gera uma diferenca entre f e g, assim para compensar essa discrepancia

as particulas x sao ponderadas pelo seguinte quociente:

wM = (2.14)

Figura 10 — Figura mostra a ideia por tras do método de Resample no FP: (a) O objetivo
é aproximar a func¢ao densidade f. (b) Como nao é possivel gerar amostras
diretamente de f utiliza-se uma funcao densidade diferente g, e as amostras
geradas (particulas x*) a partir de ¢ sdo representadas na parte de baixo

do diagrama. (c¢) Para obter uma amostra de f e necessario atribuir o peso

de importancia f(x)/g(x) para cada particula x™. No FP f corresponde a

funcao densidade do estado real x e g ao estimado X.

(@

(b)

1 1

()

Fonte: THRUN; BURGARD; FOX, (2005).
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M ¢ representada pelas barras verticais

A magnitude dos pesos de importancia w
da Figura 10 ¢, em que os pesos representam a funcdo massa de probabilidade nao-
normalizada de cada particula, assim temos que :

Mo M , .
[ wf] ZI(XZGA)wZ—>/ F(x)dx (2.15)
; ; A

=1 i=1

onde, o primeiro termo da equagao atua como um normalizador para todos os pesos
wM. A equacdo 2.15 mostra que apesar de gerar particulas a partir da funcao g, as mesmas
convergem para a funcado f quando sdao ponderadas adequadamente. De forma que a
convergéncia envolve uma integracao sobre todo o conjunto de A. No exemplo apresentado
f é uma fungao continua, um grupo de particulas representa uma distribuigao discreta. Por
esse motivo nao existe nenhuma densidade que pode ser associada ao grupo de particulas,
assim a convergéncia é alcancada através da fungao de distribuicao acumulada de f. No
FP a funcao de densidade f é o objetivo, com a assuncao de que as particulas y;_; sao
distribuidas de acordo com a estimativa X, a funcao densidade g chamada de proposal

distribution corresponde a :

P(Xt|ut,Xt_1))A(t_1. (216)

Existem diversos algoritmo que sao capazes de implementar na pratica a técnica
de Imporance Resampling como pode ser visto nestes trabalhos (ARULAMPALAM et
al., 2002; LI; JI, 2007). Neste trabalho foi utilizado a o algoritmo de Sampling Wheel
que é considerado como um dos mais simples (THRUN; BURGARD; FOX, 2005), e seu

funcionamento e aplicagao é descrito na Secao 4.

2.5 Modelos Matematicos

Neste secao sao descritos os modelos matematicos do veiculo aquatico e também

dos sensores utilizados neste trabalho.

2.5.1 Modelo Matematico do Veiculo Aquatico

O veiculo aquatico considerado neste trabalho é o Light Autonomous Underwater
Vehicle (LAUV) (Figura 11) é um submarino de baixo custo utilizado para pesquisas
oceanograficas e do meio ambiente, seu modelo foi retirado do trabalho de SILVA et al.,
2007. O LAUV possui o formato de torpedo, com 108cm de comprimento, e 15¢m de
didmetro, e possui um peso de aproximadamente 18kg. Para definir o modelo do sistema
dois eixos de coordenadas foram considerados: um em relagao ao corpo do veiculo, e outro

em relagao ao eixo da terra. O movimento do veiculo em relacao ao sistema de coordenadas
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de seu corpo é descrito por seis velocidades v = [u, v, w, p, q, 1|7, que sdo respectivamente
surge, sway, heave, roll, pitch e yaw. A orientagao e posigdo do veiculo em relagdo ao eixo
de coordenadas da terra sdo descritos pelas seis componentes n = [z, ¥, z, ¢, 0, 9] (SILVA
et al., 2007).

Figura 11 — Figura que mostra o veiculo LAUV (parte de baixo)

Fonte: SILVA et al. (2007)

Uma vez que este trabalho tem interesse em um veiculo com trés graus de liberdade
onde é possivel representar a pose pr = [z,y, 1], o modelo original foi simplificado para
incluir apenas trés v = [u v r|T. Com isso o modelo é descrito pelas velocidades em relacio
ao sistema de coordenadas do veiculo e a pose em relagao ao sistema de coordenadas da

terra, que é,

D1 = P + LsJ (Vi) (2.17)

onde T representa o tempo de amostragem e J(¢;) a matriz de rotagao dada por:

cos(v)) —sen(yp) 0
J(Yr) = [sen(y)) cos(vp) 0 (2.18)
0 0 1

As equacdes que descrevem o movimento do corpo sdo representadas por:
Vi1 = U + Ts M (73 + D(vi)vg) (2.19)

em que My é a matriz de massa inercial do sistema e D(1;) e a matriz de amortecimento
os valores das matrizes sdo encontrados em SILVA et al., 2007. As forgas de propulsao do
modelo referente ao eixo de coordenadas do veiculo sao dadas pelo vetor 7, := [F' 0 7]7

na dire¢ao u e entorno do torque rotacional ¢ (Figura 1).



Capitulo 2. Preliminares 41

2.5.2 Modelo Matematico dos Sensores

Para o desenvolvimento das técnicas de localizacao foram utilizados trés sensores
diferentes: uma IMU (Inertial measurement unit), sonar e sistema GIB (GPS intelligent
buoys). A IMU empregada é composta por dois acelerdmetros que medem a aceleragao
v = [, v]T no sistema de coordenadas do corpo, e por um giroscépio que determina a
velocidade angular ¢ = r. O modelo matemético do sensor inercial é representado pelas

seguintes equacoes:

ay = V(1) + €gee
ay = (2) + Eace (2.20)
gy =v(3) +egy

onde €aee ~ N (faces Tace) € Egy ~ N (Higy, 04y) representam o ruido branco relacio-

nado aos acelerémetros e giroscépios respectivamente.

Para modelar o sonar foi considerado que a profundidade d que o veiculo se en-
contra é conhecida (fornecida por um sensor, como um barémetro) e constante (Figura
13). Também foi utilizado um mapa batimétrico da forma de uma matriz M,,qpq(m, 1),
onde M,apa(2,y) descreve a distdncia até o solo na coordenada x e y. Foram utilizados
dois tipos de mapas um sintético criado para testes (Figura 12 A) e um real (Figura 12
B) obtido em RAUMANN et al. 2012 .

Figura 12 — A) Mapa batimétrico sintético. B) Mapa batimétrico real.

[ A] ylm) . [B] Vo 2
Fonte: A) O autor, (2015). B) RAUMANN et al. (2012)
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Figura 13 — Representacao da modelagem do sonar, a linha marrom representa o solo
submarino e a linha azul a superficie da agua. A seta vermelha representa
a distancia medida pelo sonar z(z,y), a seta preta mostra a profundida d

do veiculo, e a seta roxa descreve o valor de profundidade obtido pelo mapa
Minapa(T,Y)

Mmapa x,y)

|

Fonte: O autor, (2015)

Dessa forma o modelo matematico do sonar que determina a medida de profundi-

dade z associada com a posi¢ao x e y do veiculo é representado pela seguinte equagao:

Z(IL', y) = Mmapa(xa y) - d ‘|‘ Ez (221)

de forma que e, ~ N (ju,,0,) representa o ruido do sonar. Outro sensor empregado foi o
sistema GIB que foi considerado como sendo uma boia localizada na superficie da dgua,
onde sua posicao (m,, m,) ¢é fixa e conhecida através de um GPS (Figura 14). Esse sensor
determina a distancia r; do veiculo em relacao a sua posi¢ao. Essa medicao é descrita pela

equagao 2.22.

= \/(mazw —z)* + (mjy —y)* +d* + &, (2.22)

tal que 7/ representa a distancia da boia em relagdo ao veiculo e &, ~ N(u,,0,) o ruido,
J e o indice da boia que é considerada. A posicao da boia é dada por m;, e m;, e a do

veiculo por x, y.
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Figura 14 — Representacao do sistema GIB modelado, onde o triangulo vermelho repre-
senta a boia (GIB), a seta da cor preta a distancia 7/ medida, a linha azul

representa a superficie da dgua e a linha marrom o solo aquatico

(mj,x: mj,y)

T’ ri

SN NS

Fonte: o autor, (2015)
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3 Localizacao Baseada no Filtro de Kalman

Estendido

Neste capitulo é descrito como foi desenvolvido o Filtro de Kalman Estendido
(FKE) para solucionar o problema de localizar um veiculo aquatico. No final deste capitulo
sao descritos os resultados obtidos utilizando o FKE, através de simulagoes feitas com o
software MATLAB.

3.1 Implementacao do Filtro de Kalman Estendido

O Filtro de Kalman Estendido funciona em dois passos, um em que ocorre a
predicao dos estados do sistema e no outro em que é feita a correcao, para isso é necessario
dois modelos. Geralmente utiliza-se o modelo dindmico do sistema para realizar o passo de
correcao, mas neste trabalho optou-se em desacoplar totalmente o modelo do veiculo do
modelo do filtro (Figura 15). Sendo assim, para desenvolver o passo de predigao utiliza-se
as medicoes provenientes dos acelerémetros e giroscopios, ja para a correcao dos estados
estimados é utilizado o sistema GIB (GPS Intelligent buoys). Nas duas préximas se¢oes

serd explicado detalhadamente como foi realizado a implementacao do filtro.

Figura 15 — Diagrama de blocos que representa a estrutura do FKE desenvolvido, onde
v(3), (1) e v(2) sdo respectivamente a velocidade angular e as aceleracoes
lineares nos eixos x e y do modelo do veiculo.

Saida das medigOes ruidosas dos
sensores que alimentam o filtro

v(3) Modelo do
Saida dos estados que alimentam Giroscépio

0s sensores

Dindmica do v(1),v(2) o Modelo do Filtro de Kalman
Veiculo Aqudtico o Acelerémetro Estendido
Saida dos estados

estimados pelo
Modelo do Sistema filtro x,y e 8

GIB

Fonte: o autor, (2016)
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3.1.1 Predicao

Para realizar o passo de predi¢do do filtro o modelo X = f(x,u) foi utilizado.
Assim, estados do sistema sdo x = [z @ y 7 ¥]T e as entradas do modelo sdo as medigdes
da IMU e sdo representadas por u = [ay ay gy’ . Dessa forma a funcdo f(x,u) é descrita

da seguinte maneira:

f(x,u) =

BN s -2
)
=

(&

em que &, i e Y sao descritos pelas seguintes equacoes:

i = cos(z/;)au - sen(z/?)av

= sen(zﬂ)au + Cos(iﬂ)av (3.2)

= 9y
onde foram obtidos através da aplicagao da equagao (2.20) na matriz de rotagao da ex-
pressao (2.18). As medidas de aceleracao oriundas dos acelerémetros sao ay, v, € gy
é a velocidade angular medida pelo giroscopio. Com esse modelo de predicdo a imple-
mentacao do filtro esta totalmente desacoplada do modelo do sistema. Assim, aplica-se a
aproximacao de Taylor no modelo (3.1) e obtem-se a Jacobiana Fj, do modelo de predigao

nao-linear:

0100 0
0000 o ) .

Fr=[00010]|, o= '_Se?éf>a“ “Coiii)av (3.3)
0000 g cos(¥)a, — sen(y)ay
(0000 0

Dessa forma, utilizando o modelo de predicao f(z, u) e sua Jacobina Fy determina-

se a predicao dos estados X e sua covariancia Py.

X = f(wg, wi)Ls + X1

¢ (3.4)
P, = F,Pe_1F) + Ry

em que, R, ¢ um parametro ajustavel e representa a matriz de incertezas do modelo de

predicao e T é o periodo de amostragem.
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3.1.2 Correcdo

Para realizar o passo de corregao foi utilizado o sensor GIB (boia), assim o modelo

de correcao 2! empregado no FKE foi o seguinte:

=] v7 ] (3.5)
onde, i = [1,2,...,imas) representa o indice da boia que estd sendo considerada, e T

descrito por:

— )2 —\2
T = (Myp — Tk)” + (M4 — Uk)
em que, m,; , € m; , sao respectivamente as posicoes x e y da boia, e Ty, e ¥, sao os estados

preditos no passo anterior. Para encontrar a Jacobiana H} referente ao modelo de correcio

foi utilizado a aproximagao de Taylor, e dessa forma obteve-se a seguinte matriz:

— (M e — Tp) 0 —(Miy — Yx)

i _ 00
Hy, \ﬂTJ \ﬂﬂ) (3.6)

Dessa forma, utilizando a expressao (3.5) e a Jacobiana definida em (3.6) implementou-

se o passo de correcao do FKE com as seguintes equacgoes:

Ky = P H,(H P H}, + Q)"

Xy, = Xi + Ky (hj, — z1) (3.7)

b, = (I — KiHy) Py
onde, K} é o ganho do filtro, @) é um parametro ajustavel e representa a matriz de
incertezas dos sensores utilizados na corregao, I é matriz identidade, e 2% ¢ a medicao real
do sensor GIB definido na equagao (2.22). Os estados estimado pelos filtro no passo de

correcao sao definidos por I e a sua matriz de covariancia P.

Com isso implementou-se o algoritmo apresentado na Figura 16 referente a locali-
zacao utilizando o FKE. Esse cédigo recebe como entrada as posigoes m, e m, de todas
as boias utilizadas, as matrizes de incertezas (), e Rj,e a medicao real do sistema GIB
Zi , e retorna como saida os estados estimados X;. Na linha 2 é calculada a Jacobiana
I, do modelo, depois entre as linhas 3 e 4 é calculado a predi¢do X;, e sua covariancia P.
Depois entre as linhas 5 até 9 ¢ calculado o modelo de correcao ili; e sua Jacobiana Hj,
para cada boia de ¢ = 1 até i,,,, que é o nimero maximo de boias consideradas. Assim na
linha 10 é calculado o ganho K} do filtro, e nas tdltimas linhas 11 até 12 ¢ feito o calculo

da estimacao final dos estados x; e sua covariancia P.
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Figura 16 — Algoritmo de localizacao utilizando o Filtro de Kalman Estendido.

1: procedure FKE(m,,m,,Z})
2 (ke un) =[i @y )"

(00100 0]
0000 o
3 F,=[0001 0
0000 o
(0000 0
4: Xp=f(zr—1,ur—1)Ts+Xp_1

5: pk:kakle]é + Ry

6: for i =1 to i, do

7: T'=(m}, — Z)? + (m}, — gi)*

8: hz: Vi

9: Hi= —(m}, — 7) —(mj, — ) 0 0

VO

10: end for

11: Kk:PkHllg(HkPkH]Q‘ + Qk)_l
12: Rp=Xp + Kk(hz — Zli‘)
13: Pk:(f — Kka)Pk

14: return Xy,

15: end procedure

Fonte: o autor, (2016).

3.2 Correcao utilizando um Sensor Virtual

Com o objetivo de melhorar o desempenho do método de localizagao utilizando o
FKE descrito acima, foi modelado um sensor virtual que considera a taxa de movimento
do sistema, o qual foi adicionada ao modelo de correcao do filtro. Assim considerando a

Figura 17 existem dois eixos de coordenadas, o global x( e yy e o do corpo do sistema 1,

€ Y.
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Figura 17 — Representacao do veiculo nos dois eixos de coordenadas.

Yo

A

Fonte: o autor, (2016)

Sendo assim pode-se descrever a taxa de movimento do sistema no eixo global Vvg

pela seguinte expressao:

Voo = R(D)V; (3.8)

onde, R(1)) = [ COS(@ —sm(}b) ] é a matriz de rotagdo, e V; = [1 0] é o vetor

sin(y)  cos()

de velocidades no eixo de coordenadas do sistema. Desse modo a taxa de movimento é

definida por:

_ cos(@/A))
Vo = { intd) ] (3.9)

onde, a medi¢ao do sensor virtual ¢ determinada pela seguinte expressao:

Va

Zy = Vg — =0 (3.10)

Y

tal que, V, , V, sao definidos da seguinte maneira:

||l
» (3.11)
se i > 0

- se x>0

Yy — 72 12
|2k |
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onde, T e 1y, sao as velocidades estimadas pelo FKE. Com o modelo do sensor virtual
definido pela expressao (3.10), adiciona-se os dois estados ao modelo do sensor real Zj
referentes ao sensor virtual. Assim o novo modelo do sensor real é definido da seguinte

forma:

s — o+ (my — )+ e,
Zj, 0 (3.12)

A medigao do sensor virtual foi adicionada no modelo de correcio 2. obtendo-se

assim a seguinte matriz:

hj, = | V, — cos(1y) (3.13)
V, — cos(y)

Assim através da expansao de Taylor obteve-se a nova Jacobiana Hj definida na

equacao 3.14 referente ao novo modelo de correcao.

—(m, — 7) 0 —(m, —y) 0 0
A IV(CrY V)
Hi = 0 1 0 0 sin(iy) (3:14)
0 0 0 1 —cos(zﬁk)

O algoritmo apresentado na Figura 18 é referente ao método de localizagao utili-
zando o FKE com o sensor virtual. Na linhas 1 é calculado a Jacobiana do modelo, depois
nas linhas 3 e 4 é realizado a predicao dos estados do sistema. Ja entre as linhas 5 até
14 existe uma protegdo para que o calculo da norma nao causa singularidades. O calculo
do modelo de correcao ¢é feito nas linhas 15 até 19 e, por tltimo, nas linhas 20 até 22 é

calculado o passo de correcao do filtro.
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Figura 18 — Algoritmo de localizacao utilizando o Filtro de Kalman Estendido com o

sensor virtual.

1: procedure FKE(m,,m,,Z})

10:
11:

12:
13:
14:

15:
16:

17:

18:

19:
20:
21:

22:

23:

0100 0
0000 o
Fr=]10001 0
0000 o
(0000 0

Xp=f(Xp—1, up—1)Ts+Xp_1

Pk:Fk:Pk—lF]:; + Ry,

if [#x] > 0 then

|Zk| Yk |

else

V=0
end if
if |yx| > 0 then

Yk
AT

else

V=0
end if

for i =1 to iymas do

Ti=(m}, — xk (m} — gi)?
h};: — cos(wk
— cos(zm€
i \/ Tk \/ (%)
0 0 0
end for

Kk:PkH;C(HkPkH]; + Qk)_l

ik:)_(k + Kk:(hi; — Zli:)
Py=(I — KyHy) Py

return xg

24: end procedure

0
1

0

sin(r,)
—cos(1r,)

Fonte: o autor, (2016)
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3.3 Resultados

Nesta se¢ao sao apresentados os resultados obtidos utilizando a técnica de loca-
lizagdo baseado no Filtro de Kalman Estendido, os quais foram adquiridos através de
simulagoes realizadas no software MATLAB. Para determinar o nimero minimo de boias
necessarias para obter uma estimacao com bom desempenho, foram realizadas simulagoes
utilizando apenas uma boia, duas, e trés. Foi assumido que a posi¢ao inicial do veiculo
é conhecida através de um GPS, sendo assim as condicoes inicias do filtro foram confi-
guradas para os mesmos valores do veiculo. Foram utilizadas duas trajetérias que estao
representadas na Figura 19, a primeira (Figura 19 A ) com posigao inicial em (10,7) e
posigao final (250, 20), e a segunda (Figura 19 B ) com posi¢ao inicial em (10,90) e fi-
nal em (250,20). Os valores utilizados para a matriz de incertezas do modelo do FKE
foram Ry = diag {{1072 1072 1072 1072 107%]}. Para simular o ruido dos sensores foram

utilizados os valores de média 1 e covariancia o apresentados na tabela 1.

Tabela 1 — Tabela com os valores de media (i) e covaridncia (o) utilizados nos ruidos dos

sensores

Ruido Valores (N (p,0))
Eace (acelerometro) | A(0.01,0.001)
£g4y (giroscopio) N(0.01,0.1)

g, (boia) N(0.01,0.1)

Fonte: o autor (2016)

Figura 19 — Trajetorias utilizadas para obter os resultados utilizando a técnica de locali-

zacao baseada no FKE. A) primeira trajetéria. B) Segunda trajetoria

100F /u ~7, ks ‘
T 27 1
801
701
60F
50¢
40p
30p
201/

10

[A] 5;0 160 150 260 250 [B]
Fonte: o autor, (2016)
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3.3.1 Resultados obtidos com uma Boia

Para o método de localizacao baseado no FKE com apenas uma boia foi utilizado
uma matriz de incerteza dos sensores com valores de @ = diag {[1073]}. A tnica boia
utilizada foi disposta no centro do mapa na posigao de (140,50) e esté representada na

Figura 20.

Figura 20 — Localizagao da boia utilizada para o método de localizacao baseado no FKE

com uma boia.

100 F
%}
80
70t
60
501
40t
30t

N

10

50 100 150 200 250

Fonte: o autor, (2016)

A estimagao da pose p = [z y 9] do veiculo utilizando a técnica de localizagao
baseada no FKE para a primeira trajetéria é apresentado na Figura 21. Pode-se notar
que o filtro nao foi capaz de estimar nenhum dos estados utilizando apenas uma boia, isso

¢é confirmado pela Figura 22 que mostra o erro de estimac¢ao obtido nesta abordagem.
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Figura 21 — Resultado do FKE para a primeira trajetéria utilizando uma boia

150 T
—— y do modelo
v estimado
100~ -
= L 4
=7 M
’ VMW b )
50 L L L L L L L L
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500
k(amostra)
250
Posigao em x do modelo
200}~ Posigéo em x estimado -
E 150 — -
8 100 -
50— -
0 L L L L L L L L
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500
k(amostra)
100 . .
Posicao em y do modelo
80~ Posigéo em y estimado .
—w |
£
= 40 -
20 -
0 1 1 1 1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500
k(amostra)
Fonte: o autor, (2016)
Figura 22 — Erro da estimacgao do filtro para a primeira trajetéria
150 T
100~ -
=
=
50— -
) L L L L L L
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500
k(amostra)
200 T
150 — : -
T
<=, 100~ 1
8
50— -
0 1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500
k(amostra)
80
Erro da posicao y
60— -
S0k .
=
20 :
0 L L L L L 1 L L
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500

Fonte: o autor, (2016)

k(amostra)

Para a segunda trajetéria os resultados obtidos na estimacao sao descritos na
Figura 23. Neste caso o filtro consegue estimar a posicao = do veiculo até a amostra

k = 2500, depois desse instante a estimacao perde-se. O mesmo ocorre na estimacao da
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posicao y que entre o instante £ = 100

Figura 24, mas nos momentos inicias e

do angulo ¢ nao foi possivel como é visto no gréafico do erro de estimacao apresentado na

Figura 24.

Figura 23 — Resultado

50

0 e 3000 o seu erro chega a zero como é descrito na

final o erro de estimacgao é muito alto. A estimacgao

do FKE para a segunda trajetoéria utilizando uma boia

do modelo
. v estimado
= sof .
-100— -
150 1 1 1 1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500
k(amostra)
250 T
Posigao em x do modelo
2001 Posigdo em x estimado
= 150}~ ,
£
8 100 -
50— -
0 1 1 1 1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500
k(amostra)
140
Posigao em y do modelo
1201~ Posicao em y estimado
100~ -
E s |
£ 80 T g T s
= N
60 i -
a0 .
20 L L L L L L L
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500
k(amostra)
Fonte: o autor, (2016)
. . - o
Figura 24 — Erro da estimacao do filtro para a segunda trajetéria
100 T
80 : .
_ e0p =
L.
=
40 .
20 -
) L L i\
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500
k(amostra)
150 .
100~ =
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150
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100~ =
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=
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) L Il 1 L L L
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500

Fonte: o autor, (2016)
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3.3.2 Resultados obtidos com duas Boia

As duas boias utilizadas foram posicionadas em (50, 60) (primeira boia cor verme-
lha), e (200,60) (segunda boia cor verde) e sdo representadas no mapa na Figura 25. Os

valores utilizados para matriz de incertezas dos sensores foi de Qy = diag {[1072 1073]}

Figura 25 — Mapa com as posicoes das duas boias utilizadas

§ v

50 100 150 200 250

Fonte: o autor, (2016)

Os resultados de estimacao obtidos para a primeira trajetoria podem ser vistos
na Figura 26, onde nota-se que o filtro foi capaz de determinar as posicoes z, e y. O
erro obtido para estimacgao das posicoes z, e y foi pequeno em torno de 0.2 m como é
apresentado na Figura 27. Com essa abordagem a estimacao do angulo ¢ apresentou um

baixo desempenho.
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Figura 26 — Resultado do FKE para a primeira trajetéria utilizando duas boias

——  do modelo
estimado
1001 Y
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_50 I I I I I
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Fonte: o autor, (2016)

Figura 27 — Erro da estimacao do FKE para a primeira trajetoria utilizando duas boias

200

Erro do angulo

Il Il Il Il
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500
k(amostra)

Erro da posigao x

1000 2000 2500 3500
k(amostra)

Erro da posicao y

o R P VNPT T oY " TRL TRV (NPT RPN O W TAOY N (¥ o IO 08 |
o 500 2000 2500

k(amostra)

Fonte: o autor, (2016)

Para segunda trajetéria os resultados da estimagao para da pose pr = [z y V]
sao apresentados na Figura 28. Foi possivel obter uma estimacao da posi¢ao x do veiculo

com um erro pequeno em torno de 0.2 m como ¢ visto na Figura 29. J& na estimagao da
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posicao y ocorre um aumento no erro entre os instantes £ = 1700 e £ = 2300 como ¢ visto

no grafico do erro da Figura 29.

Figura 28 — Resultado do FKE para a segunda trajetoéria utilizando duas boia
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3500 4000 4500
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I I
0 500 1000

Fonte: o autor, (2016)

Figura 29 — Erro da estimagao do FKE para a
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Fonte: o autor, (2016)
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3.3.3 Resultados obtidos com trés Boia

Para o método de localizacao baseado no FKE com trés boias foi utilizado o valor
de Qr = {[1073 1073 107%]}. A primeira boia de cor vermelha foi situada na posicio
(50,60), a segunda de cor azul foi posicionada em (125,0), e nas coordenas (200, 60) foi

alocada a terceira boia de cor verde, as quais estao representadas no mapa da Figura 30.

Figura 30 — Mapa com as posicoes das boias

100F
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Fonte: o autor, (2016)

Os resultados obtidos para primeira trajetéria utilizando o FKE com trés boias
estao apresentados na Figura 31. O filtro foi capaz de determinar a posicao em z e y do

veiculo com um erro de estimagao entre 0.2 m como é mostrado na Figura 32.
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Figura 31 — Resultado do FKE para a primeira trajetoria utilizando trés boias
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Figura 32 — Erro da estimacao obtido
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Para segunda trajetéria os resultados obtidos na estimagao da pose py = [z y ]

do veiculo sao apresentados na Figura 33. Neste caso o filtro foi capaz de determinar a
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posicao x e y do veiculo com um erro de estimacao de aproximadamente 0.2 m, como é

mostrado no grafico do erro apresentado na Figura 34. Com o uso de trés boias e para

essa trajetéria o filtro nao foi capaz de estimar o d&ngulo de orientacao v do sistema.

Figura 33 — Resultado do FKE para a segunda trajetéria utilizando trés boias
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Fonte: o autor, (2016)

Figura 34 — Erro da estimacado obtido com o FKE para a segunda trajetéria utilizando

trés boias
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3.3.4 Resultados obtido com trés boia e o sensor virtual

Para solucionar o problema de estimagao do angulo v foi desenvolvido um sensor
virtual que foi descrito na secao 3.2. Foram realizados simulagoes usando trés boias locali-
zadas na mesma posi¢ao do método anterior (Figura 30), e para os valores utilizados para
a matriz de incertezas dos sensores foi de Q) = diag {[107 107 1072 5 5]}. Os resultados
obtidos da estimagao da pose p, = [z y ] do veiculo utilizando o FKE com trés boias
e com o sensor virtual para primeira trajetoria sao apresentados na Figura 35. Pode-se
ver que a determinacao do angulo ¢ melhorou em relagao as outras técnicas apresenta-
das, onde o erro de estimacao ficou proximo de zero em alguns instantes da simulacao é

mostrado na Figura 38.

Figura 35 — Resultado do FKE para primeira trajetéria utilizando trés boias e com sensor

virtual
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Fonte: o autor, (2016)



Capitulo 3. Localizagdo Baseada no Filtro de Kalman FEstendido 62

Figura 36 — Erro da estimagao obtido com o FKE para primeira trajetéria utilizando trés

boias e com sensor virtual
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Para segunda trajetoria os resultados da estimacgao dos estados sdo apresentados
na Figura 37, onde pode-se ver a melhora na estimagao do angulo ¥. Na Figura 38 é

possivel ver que o erro de estimacao de 1 esta oscilando em zero, o que para as outras

técnicas nao era possivel.

Figura 37 — Resultado do FKE para segunda trajetéria utilizando trés boias e com sensor

virtual
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Figura 38 — Erro da estimacao obtido com o FKE para a segunda trajetéria utilizando

trés boias e com sensor virtual
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Fonte: o autor, (2016)

3.4 Andlise de Desempenho

Para realizar a andlise de desempenho da técnica de localizagao baseado no FKE
foi realizado o calculo do erro euclidiano da trajetoria estimada pelo filtro. A média desse
erro estd demostrado na tabela 2 para primeira, e segunda trajetéria. Logo analisando
esse resultados é possivel afirmar que é inviavel utilizar apenas uma boia para determinar
a localizagdo de um veiculo aquatico utilizando o FKE. A técnica de localizacao baseada
no FKE com duas boias apresentou um resultado com erro médio de estimagao pequeno
para primeira trajetéria, ja para a segunda esse erro ficou um pouco maior. O melhor
desempenho apresentado foi com trés boias, onde tanto para primeira e segunda trajetéria

obteve-se um erro médio de estimagao pequeno.
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Tabela 2 — Tabela com o erro de estimacao das trajetoria para o método de localizacao

baseado no FKE.

Método Erro (primeira trajetéria) | Erro (segunda trajetoria)
FKE com uma boia 58 m 54,5 m
FKE com duas boias 0.09 m 0.21 m
FKE com trés boias 0.08 m 0.09 m
FKE com trés boias e sensor virtual | 0.08 m 0.09 m

Fonte: o autor, (2016)

Foi realizado o calculo do erro da trajetéria euclidiana com a seguinte expressao:

1 N
BTZNZ\/(%_@V_(‘%_‘@")?

(3.15)

onde, N representa o nimero de amostras, T e §j o estado estimado pelo filtro, x e y o

valor real oriundo do modelo do veiculo.

A analise do angulo de orientacao do veiculo v foi feita através do calculo do erro

médio, e os resultados obtidos para cada abordagem estao descritos na tabela 3. Pode-se

ver na tabela que a tnica técnica que apresentou um erro de estimacao pequeno para o

estado v foi o FKE com trés boias em conjunto com o sensor virtual. As outras técnicas

que nao foram utilizadas em conjunto com o sensor virtual apresentaram um erro maior

que 10°, onde na pratica pode ser um valor inviavel de tolerar.

Tabela 3 — Tabela com o erro médio de estimacao do angulo @ para o método de locali-

zagao baseado no FKE.

Método Erro (primeira trajetoria) | Erro (segunda trajetoria)
FKE com uma boia 17.09° 138.7°

FKE com duas boias 75.07° 34.89°

FKE com trés boias 34.8° 44.3°

FKE com trés boias e sensor virtual | 5.08° 4.8°

Fonte: o autor, (2016)

O calculo do erro de estimacgao do angulo ¢ foi feito da seguinte maneira:

1 Y =
€y = NZ V (% - %)27

(3.16)
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tal que, N representa o nimero de amostras, 1; o estado estimado pelo filtro e ¥ o valor

real oriundo do modelo do veiculo.

3.5 Comentarios Finais

Neste capitulo foi apresentado um método de localizagdo para um veiculo aqua-
tico baseado no Filtro de Kalman Estendido utilizando boias. Para validar a técnica
apresentada foram realizadas simulagoes utilizando o software MATLAB com diferentes
quantidades de boias. Assim foi constatado que para obter uma estimacao com um bom
desempenho no minimo é necessario utilizar duas boias. Para melhorar o desempenho do
filtro foi desenvolvido um sensor virtual para corrigir a estimacao do angulo ¥. Uma ana-
lise do erro média da trajetéria estimada para cada abordagem foi realizada, e também

do erro de estimacao do angulo de orientacao.

Entretanto, apesar do bom desempenho esta técnica esta relacionada com o seu
custo de implementagdo na pratica que é alto, devido a utilizacado das boias. Por esse
motivo no proximo capitulo sao apresentadas solu¢ao que possuem um menor custo se

comparado com a técnica apresentada, e apresentaram um desempenho satisfatério.
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4 |ocalizacao Baseada no Filtro de Particu-

las

Nesta capitulo sera apresentado a implementacao do Filtro de Particulas para
determinar a localizacao do veiculo. Foram implementas duas técnicas diferentes, a Loca-
lizagao Baseada em Terreno (LBT) e a baseada em sensores acusticos (sistema GIB). Para
avaliar o desempenho dos métodos desenvolvidos simulagoes foram realizadas no software

MATLAB e esses resultados sao descritos na tltima secao deste capitulo.

4.1 Predicao

No primeiro passo da predigao ¢ inicializado um grupo yM = {]5}“ Dy ey P }
de M particulas de forma aleatéria ao redor da posi¢ao inicial do veiculo (Figura 39),
supdem-se que a posicao inicial do veiculo foi obtida através de um GPS antes da sub-

mersao. Assim cada pM representa uma predicao da pose pi! = [7%,7", '] do veiculo.

Figura 39 — Primeiro passo da predi¢ao. A) Veiculo na posigao inicial sem a inicializa¢ao
das particulas. B) Inicializagdo da particulas em torno da posigao inicial do

veiculo
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Fonte: o autor, (2016)

No préximo passo o veiculo submerge e comega a se movimentar, nesse momento
as particulas também comecam a se mover, mas com uma dindmica propria. O deslo-
camento realizado por cada particula é governado pelo modelo RTR (Rotagao, Transla-

¢ao,Rotacao). Esse modelo calcula a nova estimagao da pose de uma particula através
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de uma rotagao 9,7, seguida de uma translacdo d;; e uma segunda rotagao d,, como é

mostrado na Figura 40.

Figura 40 — Ilustracdo do modelo RTR: Rotacao inicial 4,1, translagao d;; e rotacao final

5r2

Fonte: THRUN; BURGARD; FOX, (2005)

Na Figura 41 é descrito o algoritmo do modelo RTR (THRUN; BURGARD; FOX,
2005), as medigoes do IMU sao adicionadas a predicao da pose py do sistema. Esse al-
goritmo recebe como entrada A,, A, e Ay que sao as medigoes que foram obtidos pela

integragao das medidas do IMU sao determinados pela seguinte expressao:

Ay = [l an
Ay = ff/f—l Qy (4'1)
Ay = [l gy

Esse algoritmo também recebe os valores estimados da pose anteriores pi =
M, gM . M), e retorna uma nova pose “perturbada”. As trés primeiras linhas
(1 até 3) do algoritmo sdo responsaveis pela estimativa da rotagdo inicial, translacao e
rotagao final que o veiculo teria realizado (Figura 40). Nas linhas 5 até 7 sao calculadas
variacoes desses movimentos baseados em ntmeros aleatérios com média p e covariancia
0% e que sdo governados pelos pardmetros oy, as, as, ay. Finalmente nas linhas 8 até 10
sao calculadas novas estimativas da pose pil, essas duas tltimas etapas sdo feitas para
cada umas das particulas (i = 1...M). Na linha 11 o algoritmo retorna uma predicao a

priori da pose do veiculo.
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Figura 41 — Algoritmo do modelo RTR.

1: procedure MODELORTR (A;, Ay, Ay, pM =M, oM, oM T
2: dp1 = atan2(Ay, Ay) — Ay

3 b= JB0 (B

4: Opg = Ay — Op1

5 for i=1 to M do

6: 8,1 = rand (N (6,1, 0162, + and2))

7: Str = rand (N (0gr, @302 + g2 + 402))
8 8,9 = rand (N (8r2, 162 + 2d?)))

9: ffg = 55271 + Strcos(i)licfl + 57"1)
10: Yk = Yp_1 + Orsen(¢y_ + 6r1)
11 Vi = 0p1 + 0o
12: return 132 = [i}€ Ui 1/),2]’

13: end for

14: end procedure

Fonte: o autor, (2016).

Na Figura 42 mostra-se como funciona o algoritmo RTR, onde as particulas que
foram inicialmente criadas ao redor da posi¢cao do veiculo comecam a se locomover go-
vernadas por 0,1, &y € 0,.2. Esse movimento das particulas é feito até ocorrer o passo de

COTTECAO.

Figura 42 — Segundo passo da predi¢ao. A) movimentacao das particulas pelo RTR B) as

particulas continuam a se mover governadas pelo RTR até ocorrer a correcao

fo 26 50 4‘0 50 éo 7‘0 80 1‘0 éo :;0 4‘0 56 éo 7‘0 80
Al [B]
Fonte: o autor, (2016)
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Os parametros aq, ag, ag e a4 sao responsaveis pela variabilidade das particulas
(Figura 43). Por exemplo na Figura 43 A todos os valores estdo em a = 0, nota-se que
nao ocorre nenhuma variabilidade, ja na Figura 43 B as particulas apenas estao variando
no eixo x isso porque o az = 100 e os outros estao em zero. Com ap = 7 e 0s outros com
valores iguais a zero as particulas apenas se dispersaram no eixo y (Figura 43 C), ji na

Figura 43 D as particulas se dispersaram em todos os eixos.

Figura 43 — Efeitos dos a A) Todos os a = 0. B) Todos os a = 0 exceto o ag = 100. C)

Todos os o = 0 exceto 0 ap = 7. D) Mais de um « diferente de zero.
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Fonte: o autor, (2016)

4.2 Correcao Baseada em Boias

O passo de correcao baseado em boias implementado funciona em duas etapas, na
primeira etapa é atribuido um fator de importancia w)! para cada particula que diz o
quanto a estimativa da pose esta correta em relagao a posicao real. Para isso é realizada
a medicao da distancia até a boias 7' para cada particula através da equacido (2.22)

utilizando os valores preditos de pM pelo algoritmo 41. Dessa forma é atribuido para cada



Capitulo 4. Localizagio Baseada no Filtro de Particulas 71

particula um fator de importancia que é calculado através de uma distribuicdo normal,

assim w ¢ determinado pela seguinte equacio:

(P! — i)
1 B 2
M 20 M
w, = e woW 4.2
k Ou \/ﬂ k-1 ( )
Na Figura 44 descreve como foi implementado o algoritmo para realizar a atri-
buigdo de pesos para cada particula (THRUN; BURGARD; FOX, 2005), e recebe como

entrada os valores de pesos wi! | do instante passado, a medigao real da distancia da boias

r5,a predicio da pose pi, a profundidade que o veiculo estd navegando d, o ruido das boias
e, € as posi¢oes das boias m;, em;,, onde M representa o nimero de particulas e 4,45 0
nuimero de bois. Na linha 4 é calculado a distancia virtual de cada particula até cada boia
considerada. Com a distancia real de cada boia 7’ e a distancia virtual de cada particula,
na linha 5 é calculado um peso de importancia wr? para cada boia considerada. Por ultimo
na linha 7 determina-se o peso final w{z para cada particula multiplicando o peso anterior
wiq e os pesos calculados para cada boia considerada (wrﬁzlwrfzz . .wr{mm). Na linha

9 retorna-se o peso de importancia final w} calculado para todas as particulas.

Figura 44 — Algoritmo de atribuicap dos pesos w para cada particula.

1: procedure ATRIBUIGAOPESOS(w) |, 7, pi = [zM yM M), d,e,, mj,, m;,)
2: for j =1to M do

3: for i =1 t0 44, do
L M= (i, — 27 + (my, — ) + & + <,
(7 —ry)
1
5 wr!= e 20u w)
; k—1
OwV 2T
6: end for
7: w‘Z‘.:w‘]Z‘;_l (w/rzjzlwrz‘jZQ e wrgmax)
8: end for
9: return w,é/[

10: end procedure

Fonte: o autor, (2016).

Ap6s cada particula obter um peso de importancia wi é feito a escolha das melho-
res particulas para compor a estimacao final da pose do sistema. O método utilizado para

isso € o Importance Sampling, o qual faz com que as particulas com alta importancia so-
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brevivam e se reproduzam. Ou seja as particulas com menor importancia sao substituidas

por cépias das particulas com alto fator de importancia (HASTINGS, 1970).

Um método simples de implementar o método de Importance Sampling e através
do algoritmo 45 que é o Sampling Wheel (THRUN; BURGARD; FOX, 2005), o qual
realiza a selecio das particulas e recebe como entrada o vetor de pesos wi! e a predicio
da pose do sistema p. A selegao das melhores particula é realizada com uma determinada
frequéncia ResampleTime que é um parametro ajustavel, se esse passo ¢ feito sempre,
as particulas nao conseguem se propagar e se diferenciar entre si. Na segunda linha é
criado uma variavel [ que serve como um limiar variante de escolha. As particulas com
probabilidade w; > 8,7 = 1... M serao selecionadas ¢ irao compor o préximo conjunto
de particulas, ou seja sao inseridas em . Na terceira linha uma variavel j é criada para
percorrer o vetor de pesos w = [w}, w}, ..., w¥], a qual é criada de uma forma aleatéria.
Um lago de repeticao e feito na quarta linha para selecionar M particulas e inseri-las
no vetor y. Para isso o limiar g também ¢ inicializado de forma aleatéria e comparado
com os valores de w’ das particulas. Assim quando um valor de w’ for maior que 3, a
particula atrelada a esse peso é selecionado para compor y. Do contrario o limiar 5 é
reduzido e a comparacao é feita com o proximo valor do vetor w. Dessa forma existe uma
pequena probabilidade de que particulas com baixo w sejam selecionadas. Na linha 14
todas as particulas selecionadas no vetor x sao atribuidas ao vetor p; formando assim a

nova estimacgao da pose do sistema.

Dessa forma algumas particulas serao selecionadas e reproduzidas iniimeras vezes,
enquanto que outras nao serdo e morrerao. As particulas que foram copiadas irdo se
diferenciar através do proximo passo de predicao pelo modelo RTR e também porque o
passo de correcao nao é feito em todo o instante de tempo k. Para evitar que sempre a
mesma particula seja selecionada o passo inicial do algoritmo de correcao comeca em um

ponto aleatério do vetor w, como mostra a linha 3 do algoritmo 45.
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Figura 45 — Algoritmo de selecao das melhores particulas.

1: procedure SAMPLINGWHEEL(w,ﬁVI:{wi,wi, . ,w,i‘/[}, P = [zM gM M)
2 if k == ResampleTime then

3 B =0;

4 J = int(rand([1 M]))

5: for i=1 to M do

6 p = 6+ rand([0 maz(w)])
7 while 3 > v’ do

8 B=B-w’

9: Jj=J+1

10: if 7 > M then

11: j=1

12: end if

13: end while

14: Xi = Dj

15: end for

16: Pe =X

17: end if

18: return py

19: end procedure

Fonte: o autor, (2016).

No final deste passo é calculada a estimativa final da pose p, do veiculo através da

média de todas particulas no instante de tempo k£ da seguinte forma:

| M
o= —3 P 4,
Xk Mi:lpk (4.3)

O método de localizacdo baseado no Filtro de Particulas utilizando boias desen-
volvido neste trabalho esta descrito no diagrama da Figura 46. Para o passo de predicao
desta técnica foi utilizado a IMU (acelerdmetro e giroscopio) e o algoritmo do modelo
RTR apresentado. Na etapa de correcao foi utilizado o sistema GIB (boia), desse modo é
feito o calculo da distancia 7 para cada particula até a boia utilizando a expressao (2.22),

e o mapa foi utilizado para determinar a posi¢ao das boias.
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Figura 46 — Diagrama de blocos da técnica de localizacao baseado no FP utilizando boias
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Fonte: o autor, (2016)

4.3 Localizacao Baseada em Terreno

O método de localizagao baseado em terreno desenvolvido neste trabalho utiliza o
Filtro de Particulas para realizar a fusdo dos dados de um sensor IMU, sonar e um mapa
batimétrico (mapa com informagao do terreno). Na figura 47 é apresentado o diagrama de
blocos da técnica LBT implementada, onde o modelo do sistema ¢é utilizado apenas para
simular os sensores, dessa forma o FP fica totalmente desacoplado do modelo do sistema.
Como foi descrito anteriormente o filtro funciona em duas etapas, uma onde ocorre a

predicao das medidas, e na outra a correcao.

Figura 47 — Diagrama do Filtro de Particulas baseado em terreno.
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| Filtro de particulas
v(D),v(2)
Modelo do
e Acelerdmetro

Saida dos estados x e y das particulas
preditos pelo filtro
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xly
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AUV

Mapa batimétrico

Profundidade
das particula

Fonte: o autor, (2016)



Capitulo 4. Localizagio Baseada no Filtro de Particulas 75

O método de Localizagdo Baseado em Terreno realiza o passo de predicao com
0s mesmos sensores e algoritmos da técnica baseada em boias. Mas realiza a atribuicao
dos pesos wi de maneira diferente, isso porque é nessa etapa que o filtro adiciona a
informagdo do mapa batimétrico. Para isso é realizado a medicao 2 para cada particula

através da equagao (2.21) utilizando os valores preditos de pi.

Figura 48 — Algoritmo de atribuigdo dos pesos w para cada particula.

1: procedure ATRIBUIGAOPESOS(w],_,, 2h, Myapa(2,y) D2 = [2M gM M), d,<.)
2 for j=1 to M do
3 if |Z]] > size(Mnapa, z) then
4 wl=0
5: else if 7] | > size(M,qpa,y) then
6 wi:()
7 else
8 Bl = Moapa (T, 1) — d + €.
(% — 2»)

9: wpiz ! 67 203’

S TwV2T
10: wl=wj,_ wp;,
11: end if
12: end for
13: return w!

14: end procedure

Fonte: o autor, (2016).

Dessa forma ¢ atribuido para cada particula um peso de importancia w através
do algoritmo descrito na Figura 48, o qual recebe como entrada a medicao real do sonar
Z, a pose predita pi | os valores de peso no instante passado wi’ |, a matriz que representa
o mapa batimétrico M,,ap (2, y), a profundidade d que o veiculo esta navegando e o ruido
do sonar ¢,. Para as particulas que se encontram fora do mapa é atribuido peso w =
isso é feito entre as linhas 3 e 7. Na linha 8 para cada uma das particulas é calculado a
medicio do sonar virtual 2}, através da expressdo (2.21), depois na linha 9 é determinado
o peso de importancia wp)! para cada particula. Assim por tltimo na linha 10 calcula-se
o peso final w} para cada particula multiplicando o peso de importancia anterior wil ,
pelo peso de cada particula wp!. No final (linha 13) desse algoritmo é retornado o peso

de importancia w)! calculado para todas as particulas.
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Depois de realizar o passo de atribuicao de pesos é utilizado o Algoritmo 45 de
selecao das melhores particulas. Na Figura 69 A mostra as particulas se dispersando-se
governadas pelo modelo RTR, onde muitas estao na posicao errada. Ja na Figura 69 com a
acao do passo de correcao as particulas que estavam na posicao errada foram substituidas

por copias das particulas que estavam corretas.

Figura 49 — Exemplo do passo de corregdo do método LBT A) Particulas se dispersando
governadas pelo modelo RTR. B) A¢ao do passo de corregao, onde as parti-

culas com baixa probabilidade foram eliminadas.
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501 1 50
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Fonte: o autor, (2016)

No final do passo de correcao a estimativa da pose pi do veiculo é realizada através,

do calculo da média de todas as particulas no instante de tempo k,
1 M
%p=—3p
Y ;pk

4.4 Deficiéncia da Localizacao Baseada em terreno

A boa performance do Filtro de Particulas depende da etapa em que o fator de
importancia w}, ¢ calculado. Nesse passo o filtro compara a profundidade virtual 2} obtida
através do mapa, com a profundidade real 2z, do veiculo adquirido pelo sonar. Dessa forma,
¢ importante salientar que todas as particulas que estiverem em uma regiao do mapa com

a mesma profundidade irdo possuir o mesmo valor de 2! e consequentemente o mesmo wy,.

Para diferenciar as particulas a iinica maneira e se em instantes passados, as mes-
mas passarem por regioes do mapa com diferentes profundidades. Dessa forma os pesos
i ~ . J . . ~ .
wj,_; para [ > 1, serdo diferentes de wj,_; para j # i. No entanto, se o terreno nao possuir
suficiente variacao de profundidade, em algum momento as particulas nao conseguiram

se diferenciar, levando o filtro a estimar a pose do sistema de forma errada (Figura 50).
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Figura 50 — Problema da Localizagdo Baseada em terreno, as particulas nao conseguem
se diferenciar em regioes com profundidade igual. A linha roxa mostra a

trajetoria real do veiculo.

Submarine Drive

70 80

Fonte: o autor, (2016)

4.5 Método de Geracao de Trajetdria

Para contornar o problema explicado acima um algoritmo de geracao de trajetoria
foi implementado. A técnica empregada considerada a variacao de profundidade do mapa
para gerar um caminho que evita regides planas, isso para garantir um trajeto mais seguro
para o método de localizagao do veiculo. O método utilizado define uma agao étima o para
cada estado (z,y) baseado em MDPs(Markov Decision Process). A policy mpy, representa
a melhor acao para cada estado e cada policy possui uma funcao value V' associada, que
representa o cumulative payoff descontado pelo fator . Mas, uma funcao de local payoff
R,ay(z,y) que determina o custo de movimento para cada posicdo do mapa é necessario
para determinar a funcao V', esse método de planejamento de trajetéria foi apresentado em
(THRUN; BURGARD; FOX, 2005). A fim de determinar tal funcao, primeiro calcula-se

a maior variagdo de terreno em cada coordenada:

M[(LE, Z/) = maX(| VMmapa(x) ‘7 | VMmapa(y) D (44)

onde M, qp, representa uma matriz 20 contendo as coordenadas z e y do ambiente
e suas respectivas profundidades z. Além disso, V M,,apa (%), = 2, y representa o gradiente
do mapa na diregao i e M;(x,y) é a matriz de variagdo do terreno que é normalizada,
entdo possui valores entre [0,1] (valores mais préximos de um representa regides com

maior variagao de terreno). O algoritmo descrito na Figura 51 determina a matriz M,
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na linha 1 é calculado o gradiente do mapa nas duas coordenas F, e Fy. Depois entre as
linhas 2 e 6 determina-se o maior valor de gradiente entre as coordenadas. Por iltimo na

linha 7 é feita a normalizacao da matriz M.

Figura 51 — Algoritmo do calculo da variacdo do terreno.

1: procedure VARIACAOTERRENO( M,,qpa(7,Y))

2 |Fy, Fyl=gradient(Mapa (2, y))

3 for i=1 to size(F, do

4 for j=1 to size(F,) do

5: M (i, j)=maz(abs(Fy(i, j)), abs(Fy (i, 7)));
6 end for

7 end for

8 M;=M;/maz(max(My));

9: return M

10: end procedure

Fonte: o autor, (2016).

Para cada posicdo um custo de movimento R, (z,y) é determinado pelo algo-
ritmo descrito na Figura 52, assim x, e y, representam a posicao de chegada com um
respectivo custo dado por A\, >> 1. O custo de se movimentar para qualquer outra coor-
denada do mapa é denotado por 0 < A, < 1. Na linha 6 o algoritmo evita oscilacoes na
trajetoria, considerando a importancia do terreno apenas quando um limiar 0 < YT < 1 ¢é

ultrapassado.
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Figura 52 — Algoritmo da Payoff Function

1: procedure M;(z,y)

2 for all x do

3 for all y do

4 if =z, N\ y=y, then

o Rpay (2, y)=Ac

6 else if M;(z,y) > T then
7 Ryay(z,y)= Mi(x,y)-Ac
8 else

9

Rpay (ma y):‘)\c

10: end if

11: end for

12: end for

13: return Ry, (z,y)

14: end procedure

Fonte: o autor, (2016).

Uma vez que R4y (z,y) foi determinada a funcao V para todos =,y € Mapa €

dado por:

R(z,y) + kK (4.5)

Vi(z,y) = ymax

R = /Z:/ Vk_l(l‘/,y/)P(l'/,yl|6,l’,y) - )‘M(a) (46)

x 7y
onde ' € [1,2,... Tpmaz] €Y € [1,2, ... Ymaz], € Ayr € 0 custo da dire¢io do movi-
mento, e como essa fungao é calculada recursivamente até Vi(z,y) = Vi_1(z,y), v < 1 é
uma constante para garantir a convergéncia. A probabilidade de que a agdo ¢ é realmente
executada é representada por P(z’,y'|d, z,y). Mas como para este caso é considerado uma

acao deterministica P(2/,y/|d,z,y) = 1, assim a equagao (4.6) é simplificada em :

Vi(z,y) = ymax R(z,y)+ X V(2 y) — Ay (4.7)
m/7y/

Os movimentos que o veiculo pode realizar é determinado por my, : (z,y) — J é

assumido como: norte (N), sul (S), leste (E) e oeste (W) e as diagonais nordeste (NE),
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sudeste (SE), sudoeste (SW) e noroeste (NW). Essas movimentos sao representadas pelos

seguintes valores:

on = -

ds -1 |

ow - 0 —

op 1 0 — (48)
onw = |—-1 1| N\

g = | 1 1] S

Ssp = | 1 —1] \,

Sow = |—-1 —1]

e definen o custo de movimento como Ay (9) = ||d]]2-

Assim uma vez que V' tenha convergido, as melhores policies sao computadas para

todo o mapa, ou para apenas uma posicao inicial por:

d(z,y) = arg max |V (z,y) (4.9)

667"pol

4.6 Resultados

Nesta secao sao apresentados todos os resultados obtidos utilizando a técnica de
localizagao baseada no Filtro de Particulas, os quais foram obtidos através de simulagoes
realizadas no software MATLAB. Durante as simulacoes o veiculo aquético foi mantido
em uma profundidade de d = 20 m, e as particulas foram inicializadas ao redor da posigao,
supostamente, inicial do veiculo que foi obtida através de um GPS antes da submersao. O
alcance maximo do sonar foi limitado em d,,,,, = 25 m. Foram utilizadas duas trajetorias,
a primeira com posigao inicial em (10,7) e posigao final em (20,250). Para a segunda
trajetéria utilizou-se como condigdes inicial (10, 90), e final (20,250). Os valores de média
1 e covariancia o utilizados para simular o ruido branco dos sensores sao apresentados na

tabela 4. Para o Filtro de Particulas foram utilizados os parametros descritos na tabela
5.
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Tabela 4 — Tabela com os valores de media (u) e covariancia (o) utilizados nos ruidos dos

sensores

Ruido Valores (N (1, 0))
Eace (acelerdmetro) | N(0.01,0.001)

4y (giroscopio) N(0.01,0.1)
£, (sonar) N(0.01,0.2)
g, (boia) N(0.01,0.1)

Fonte: o autor (2016).

Tabela 5 — Tabela com os parametros utilizado no Filtro de Particulas

Parametro Valores

o 2

Qo 2

o3 20

Qy 2

M (nimero de particulas) 200

ResampleTime (tempo de corre¢do) | a cada 130 amostras
0w (covarianga da estimacgao) 2.5

Fonte: o autor (2016).
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Nas figuras apresentadas nesta se¢do a linha roxa representa a trajetoria realizada
pelo veiculo aquatico, os pontos na cor preta as particulas do filtro, e as linhas coloridas
as diferentes profundidades do mapa. Para todos os resultados foi utilizado o mapa real

apresentado na Figura 12B.

4.6.1 Localizagdo Baseada em Terreno (LBT)

O método de Localizagdo Baseado em Terreno utilizado foi o descrito na segao
4.3, o qual utiliza o IMU (acelerébmetros e giroscopio) para realizar a predigao, e o sonar
em conjunto com o mapa para fazer a correcdo. Assim na Figura 53 é apresentado a
visao de topo do algoritmo LBT aplicado no mapa real, as particulas sao inicializadas ao
redor da suposta posicao inicial do veiculo. Conforme o veiculo movimenta-se as particulas
comecam a se dispersam pelo mapa, para poder lidar com as incertezas oriundas do IMU
o filtro utilizada a medida do sonar real e a profundidade do mapa para poder eliminar as
particulas que estao estimando a posicao errada. Dessa forma como essa trajetoria possui
regioes com boa variacao de profundidade o filtro consegue convergir para a localizacao

correta do veiculo.

Figura 53 — Resultado obtido para a primeira trajetoria com a técnica de LBT, onde a
linha roxa representa a trajetéria real realizada pelo veiculo e a linha vermelha

representa a trajetéria estimada pelo filtro através da média de todas as

particulas
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Fonte: o autor, (2016)
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Na Figura 54 mostra-se o resultado obtido para a segunda trajetoria que é um
caminho mais critico para esse método, devido que o veiculo navega por regides com pouca
variacao de profundidade. As particulas sdo inicializadas ao redor da suposta condicao
inicial do veiculo, e se dispersam conforme a movimentacao do veiculo. Com as diferengas
de profundidade do mapa o filtro corrige a estimacao feita pelas particulas, mas a medida
que o veiculo entra na regido com pouca variacao de terreno. A técnica ja nao consegue
diferenciar as particulas boas das ruins, com isso as particulas continuam se dispersando

indefinidamente ocasionando na ma estimacao da posicao do veiculo.

Figura 54 — Resultado obtido para a segunda trajetoria com a técnica de LBT, onde a
linha roxa representa a trajetéria real realizada pelo veiculo e a linha vermelha
representa a trajetéria estimada pelo filtro através da média de todas as

particulas
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Fonte: o autor, (2016)

4.6.2 Localizacao Utilizando Boias

A técnica de localizagao utilizando boias utiliza uma IMU para realizar a predigao
da posicao, e as boias para realizar a correcao da estimacao. Foram realizadas simulacoes
utilizando duas e trés boias que possuem sua localizagdo fixa e conhecida, e nas figuras
estao representadas por circulos coloridos. A primeira boia (cor vermelha) esta localizada
na posigao (50, 80), a segunda (cor azul) estd posicionada no centro do mapa em (125, 50),

e a terceira (cor verde) esta disposta na posicao (250, 30). Neste método o mapa nao é
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considerado para realizar a estimacao da localizacao, é apenas utilizado para determinar

a localizagao das boias.

Nas Figuras 55 e 56 respectivamente sao apresentados os resultados obtidos para a
primeira, e segunda trajetoria utilizando duas boias. O filtro comeca a estimagao posicio-
nando uma nuvem de particulas de forma aleatoria ao redor da suposta posicao inicial do
veiculo. Logo, as particulas comegam a se dispersar conforme a movimentagao do veiculo,
assim para corrigir a imprecisao da IMU, essa técnica utiliza os dados oriundos das boias.
Entretanto, pode-se notar que a medida que o veiculo se distancia da primeira boia as
particulas perdem-se, mas logo que a distancia da segunda boia diminui o filtro consegue

acertar novamente a estimacao.

Figura 55 — Resultado obtido para a primeira trajetéria utilizando o Filtro de Particulas
com duas boias, onde a linha roxa representa a trajetoria real realizada pelo
veiculo e a linha vermelha representa a trajetoria estimada pelo filtro através

da média de todas as particulas
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Fonte: o autor, (2016)
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Figura 56 — Resultado obtido para a segunda trajetoéria utilizando o Filtro de Particulas
com duas boias, onde a linha roxa representa a trajetoria real realizada pelo
veiculo e a linha vermelha representa a trajetoria estimada pelo filtro através

da média de todas as particulas
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Fonte: o autor, (2016)

Os resultados obtidos utilizando trés boias para a primeira, e segunda trajetoria
sao respectivamente apresentados nas Figuras 57 e 58. Pode-se notar que nesta abordagem
nao ocorre o problemas das particulas se perderem a medida que se distanciam das boias,

sendo assim obteve-se um resultado mais robusto em relacao a utilizar duas boias.
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Figura 57 — Resultado obtido para a primeira trajetéria utilizando o Filtro de Particulas
com trés boias, onde a linha roxa representa a trajetoéria real realizada pelo
veiculo e a linha vermelha representa a trajetoria estimada pelo filtro através

da média de todas as particulas
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Fonte: o autor, (2016)
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Figura 58 — Resultado obtido para a segunda trajetoéria utilizando o Filtro de Particulas
com trés boias, onde a linha roxa representa a trajetoéria real realizada pelo
veiculo e a linha vermelha representa a trajetoria estimada pelo filtro através

da média de todas as particulas

100

90

80

70

60

40

30

20

10

50 100 150 200 250

Fonte: o autor, (2016)

4.6.3 LBT em Conjunto com Boias

Para solucionar o problema da técnica de LBT optou-se por adicionar uma boia na
etapa de corre¢ao do filtro. Desse modo, no momento em que o filtro realiza a correcao da

estimagao sao calculado dois pesos wi!, um referente a medicao do sonar e a profundidade

M

o~ . M . M . ’
wnars € OUtro para a medicao da boia w.’. Assim o peso final w;" atribuido

do mapa w

para cada particula é calculado através da seguinte maneira:

wil =wM oM, (4.10)

Com essa abordagem foi possivel adicionar mais informacao para o filtro no passo
de correcao, e com isso aumentar a qualidade da estimacao e também diminuir a sua
dependéncia da variacao do terreno. Os resultados obtidos utilizando esse método para a
primeira trajetéria sao apresentados na Figura 59, e pode-se ver que as particula foram
capazes de estimar a localizagdo do veiculo. Essa trajetoria nao é critica para esse método

devido que o veiculo passa por regioes com variacao de profundidade.
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Figura 59 — Resultado obtido para a primeira trajetéria com a técnica de LBT em con-
junto com o uma boia, onde a linha roxa representa a trajetéria real realizada
pelo veiculo e a linha vermelha representa a trajetoria estimada pelo filtro

através da média de todas as particulas
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Fonte: o autor, (2016)

Na Figura 60 mostra-se o resultado adquirido para a segunda trajetéria, que é
a mais critica para o filtro, devido a pouca variacao de terreno. Foi demostrado que ao
utilizar apenas a técnica de LBT nessa trajetoria as particulas perdem-se e ndo conseguem
estimar a posicao correta. Ja para o método de LBT com boia esse erro nao ocorre, e as

particulas conseguem estimar a posigao do veiculo.
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Figura 60 — Resultado obtido para a segunda trajetéria com a técnica de LBT em conjunto
com uma boia, onde a linha roxa representa a trajetéria real realizada pelo
veiculo e a linha vermelha representa a trajetoria estimada pelo filtro através

da média de todas as particulas
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Fonte: o autor, (2016)

4.6.4 LBT em Conjunto com a Técnica de Geracdo de Trajetéria

Outra solugao que foi desenvolvida para contornar o problema do método LBT foi
utilizar um algoritmo de GT para forcar o veiculo a se movimentar por regioes do mapa
com alta variacao de profundidade. Desse modo, antes do veiculo comecar sua navegacao
a técnica de GT é acionada e determina qual é a trajetéria que o veiculo deve percorrer em
funcao de sua posicao inicial e final, ou seja o algoritmo de GT determina a melhor rota
para o sistema de localizacao em fungao do terreno. Com o objetivo de priorizar as regides
do mapa com grande variagdes de terreno foram utilizados os pardmetros mostrados na

tabela 6 para configurar o algoritmo de geracao de trajetoria.
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Tabela 6 — Tabela com os parametros utilizado no algoritmo de geracao de trajetéria.

Linha roxa representa a trajetoria real realizada pelo veiculo e a linha verme-

lha representa a trajetéria estimada pelo filtro através da média de todas as

particulas
Parametro Valores
A (custo de chegar na posicao final) 100
Ac (custo de chegar em qualquer outro ponto) | 1
T (limiar de importancia do terreno) 0.3
v (fator de desconto) 1

O resultado obtido para a primeira trajetéria utilizando o algoritmo de GT em

conjunto com o método LBT é apresentado na Figura 61. A linha roxa representa a

trajetéria calculado pelo GT e também o trajeto realizado pelo veiculo, nota-se que o

caminho calculado é maior do que o apresentado nos resultados anteriores, mas forcou o

veiculo a navegar por uma regiao com maior variacao de profundidade. Na Figura 61 é

possivel notar que o maior nimero de particulas ficaram posicionadas ao redor da posicao

real do veiculo.
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Figura 61 — Resultado obtido para a primeira trajetéria com a técnica de LBT em con-
junto com o algoritmo de geracao de trajetéria, onde a linha roxa representa a
trajetéria real realizada pelo veiculo e a linha vermelha representa a trajetéria

estimada pelo filtro através da média de todas as particulas
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Fonte: o autor, (2016)

Para a segunda trajetoria os resultados obtidos utilizando a técnica LBT em con-
junto com o algoritmo de GT estao representados na Figura 62. O caminho gerado pela
técnica de GT forgou o veiculo a realizar o caminho mais longo mas com a maior variagao
de profundidade, fazendo com que as particulas conseguissem convergir para a posi¢ao

correta.
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Figura 62 — Resultado obtido para a segunda trajetéria com a técnica de LBT em conjunto
com o algoritmo de geragao de trajetéria, onde a linha roxa representa a
trajetéria real realizada pelo veiculo e a linha vermelha representa a trajetéria

estimada pelo filtro através da média de todas as particulas
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Fonte: o autor, (2016)

4.6.5 LBT em conjunto com a Técnica de Geracao de Trajetéria e com Boias

A ultima abordagem desenvolvida utilizando o Filtro de Particulas foi realizar
a combinagao do método de LBT com o algoritmo de geragao de trajetéria, e também
uma boia localizada no centro do mapa na posi¢ao (125,50). Desse modo além do veiculo
navegar por uma regiao com grande varia¢ao de terreno o filtro possui mais um sensor
para obter informacao e realizar o passo de corre¢ao. Os resultados obtidos para a primeira
e segunda trajetéria respectivamente sao apresentados nas Figuras 63 e 64. Para as duas
trajetorias essa abordagem conseguiu estimar a posicao do veiculo sem permitir que as

particulas se extraviassem pelo mapa.
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Figura 63 — Resultado obtido para a primeira trajetéria com a técnica de LBT em con-
junto com o algoritmo de geracao de trajetoria, e o sensor GIB, onde a linha
roxa representa a trajetoria real realizada pelo veiculo e a linha vermelha
representa a trajetéria estimada pelo filtro através da média de todas as par-

ticulas
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Fonte: o autor, (2016)
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Figura 64 — Resultado obtido para a segunda trajetéria com a técnica de LBT em con-
junto com o algoritmo de geracao de trajetoria, e o sensor GIB, onde a linha
roxa representa a trajetoria real realizada pelo veiculo e a linha vermelha
representa a trajetéria estimada pelo filtro através da média de todas as par-

ticulas
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Fonte: o autor, (2016)

4.7 Andlise de Desempenho

Para analisar o desempenho das técnicas de localizacao baseadas no Filtro de
Particulas foi feito o calculo do erro médio euclidiano da trajetoria estimada. Os erros
calculados para cada método e para cada trajetoria estao apresentados na tabela 7. Pode-
se notar que a técnica de LBT apresentou um erro muito grande acima de 5 m para
primeira trajetoria e acima de 10 m para segunda. Isso ocorre devido a falta de informacgao
que é enviada para o filtro no passo de correcdo. Para os outros casos o erro obtido foi
menor, onde os dois valores mais baixos sao das técnicas do FP com trés boias, e da LBT

com boia e GT.
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Tabela 7 — Tabela com o erro média euclidiano da trajetéria estimada utilizando os mé-

todo de localizacao baseados no Filtro de Particulas

Método Erro (primeira trajetéria) | Erro (segunda trajetoria)
LBT 5,1m 13,7 m

FP com duas boias | 1,03 m 5,4 m

FP com trés boias 1,3 m 1,6 m

LBT com boias 1.9 m 2,5m

LBT com GT 3,6 m 1,8 m

LBT com boiae GT | 1,3 m 1,9m

Fonte: o autor (2016)

Foi realizado o calculo do erro da trajetoria euclidiana com a seguinte expressao:

1 N -
GTINZ\/(%—%)2—(%—Z/¢)2

onde, N representa o nimero de amostras, T e §j o estado estimado pelo filtro, x e y o

(4.11)

valor real oriundo do modelo do veiculo.

Foi feita a analise de desempenho da estimacao do angulo ¢, através do calculo
da média do erro. Os valores obtidos sao apresentados na tabela 8, e pode-se notar que
os maiores valores de erro encontrado foram para o método LBT. As técnicas do FP com

trés boias, e LBT com boia e GT foram as que demostraram o melhor desempenho.

Tabela 8 — Tabela com o erro médio do angulo ¥ estimado utilizando os método de loca-

lizacao baseados no Filtro de Particulas

Método Erro (primeira trajetéria) | Erro (segunda trajetoria)
LBT 17,5° 21,5°

FP com duas boias | 9, 8° 15,7°

FP com trés boias 11,9° 13,21°

LBT com boias 12,1° 12,69°

LBT com GT 14, 38° 11,48°

LBT com boia e GT | 12,01° 12,69°

Fonte: o autor (2016)

O calculo do erro de estimacgao do angulo ¢ foi feito da seguinte maneira:

1 N

ey = NZ V(@ — )2,

7
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tal que, N representa o nimero de amostras, 1; o estado estimado pelo filtro e ¥ o valor

real oriundo do modelo do veiculo.

4.8 Analise de Convergéncia

Como o Filtro de Particulas depende de ntimeros aleatérios para estimar os estados,
foram realizadas mil simulag¢ées para analisar a convergéncia da técnica de LBT e também
analisar se o algoritmo de GT melhora a estimacao do filtro. Para isso foram criados setes
grupos com 200, 500, 1000, 2000, 3000, 4000 e 5000 particulas. Desse modo para cada
grupo foram realizadas mil simulagoes e para cada uma calculou-se o erro médio da
trajetoria estimada segundo a equacao 4.11. A segunda trajetéria foi utilizada em todas
as simulacoes ja que é a mais critica para o método de localizagao e também porque era
necessario descobrir se o algoritmo de GT apresentou alguma melhora no desempenho do

filtro. Assim todos os valores de erro maiores que 50 m foram descartados.

Na Figura 65 sao apresentados os resultados obtidos para o grupo de 200 particulas,
e pode-se notar que para técnica de LBT sem o algoritmo de GT (Figura 65 A) obteve-
se em torno de 200 simulagoes com erro perto de 5 metros. Com a técnica de LBT em
conjunto com o algoritmo de GT o nimero de simulagoes com erro perto de 5 metros

aumentou para cerca de 400.

Figura 65 — Resultados obtidos com mil simulagoes para 200 particulas. A) Técnica de

LBT. B) Técnica de LBT com o algoritmo de geragao de trajetéria.
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Fonte: o autor, (2016)

Para o grupo de 500 particulas os resultados sao descritos na Figura 66, onde ¢é
possivel observar que o método de LBT (Figura 66 A) apresentou um pouco menos que
300 simulac¢bes com erro préximo a 5 metros. Ja a técnica de LBT com o algoritmo de

GT (Figura 66 B) obteve mais de 500 simulagdes com erro préximo a 5m.
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Figura 66 — Resultados obtidos com mil simulagoes para 500 particulas. A) Técnica de

LBT. B) Técnica de LBT com o algoritmo de geragao de trajetéria.
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Fonte: o autor, (2016)

Com 1000 particulas foram obtidos os resultados apresentados na Figura 67, onde
a técnica de LBT (Figura 67 A) apresentou um aumento no nimero de simulagoes com
erro proximo de 5 e 10 metros que ficou em torno de 300 simulagdes. Mas ja o método de
LBT em conjunto com o algoritmo de GT (Figura 67 B) obteve um pouco mais de 600

simulagoes com erro aproximado de 5 metros.

Figura 67 — Resultados obtidos com mil simulagoes para 1000 particulas. A) Técnica de

LBT. B) Técnica de LBT com o algoritmo de geragao de trajetéria.
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Fonte: o autor, (2016)

Para o grupo de 2000 particulas os resultados que foram obtidos sao demonstrados
na Figura 68. Em torno de 300 simulagoes com erro proximo de 5 e 10 metros foram obtidas
para o método de LBT (Figura 68 A), ja a técnica de LBT em conjunto com o algoritmo
de GT (Figura 68 B) atingiu um nitimero maior de simulagdes que ficou em torno de 650

com erro aproximado de 5 metros.
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Figura 68 — Resultados obtidos com mil simulagoes para 2000 particulas. A) Técnica de

LBT. B) Técnica de LBT com o algoritmo de geragao de trajetéria.
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Com 3000 particulas adquiriu-se os resultados demostrados na Figura 69, onde
com o método de LBT (Figura 69 A) em torno de 350 simulagoes com erro proximo de
5 e 10 metros foram obtidas. J& para o grupo de 3000 que utiliza o0 método de LBT em
conjunto com o algoritmo de GT (Figura 69 B) foi obtido um ntmero préximo de 700

simulagoes com erro perto de 5 metros.

Figura 69 — Resultados obtidos com mil simulagoes para 3000 particulas. A) Técnica de

LBT. B) Técnica de LBT com o algoritmo de geragao de trajetéria.
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Fonte: o autor, (2016)

Para o grupo de 4000, os resultados atingidos sao demostrados na Figura 70, assim
para o método de LBT em torno de 400 simulac¢oes com erro proximo de 10 metros foram
obtidas, e também 300 simulagoes com erro perot de 5 metros. Com a técnica de LBT em
conjunto com o algoritmo de GT perto de 700 simulagoes com erro proximo de 5 metros

foram adquiridas.
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Figura 70 — Resultados obtidos com mil simulagoes para 4000 particulas. A) Técnica de

LBT. B) Técnica de LBT com o algoritmo de geragao de trajetéria.
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Com 5000 particulas os resultados adquiridos sao demostrados na Figura 71, onde
com o método de LBT foram obtidas em torno de 400 simulagbes com erro proximo de 10
metros, e 350 simulagoes com erro erro perto de 5 metros. Ja para a técnica de LBT em
conjunto com o algoritmo de GT perto de 700 simulagoes com erro proximo de 5 metros

foram adquiridas.
Figura 71 — Resultados obtidos com mil simulagoes para 5000 particulas. A) Técnica de
LBT. B) Técnica de LBT com o algoritmo de geragao de trajetéria.
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Os resultados obtidos na estimagdo do angulo v sdo demostrados nas figuras
abaixo. Para o método de LBT com 200 particulas (Figura 72 A) foram obtidas em
torno de 250 simulagdes com erro préximo a 15°. J& para a técnica de LBT em conjunto
com o algoritmo de GT (Figura 72 B) foi obtido um valor préximo de 300 simula¢oes com

erro em torno de 15°.
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Figura 72 — Resultados obtidos na estimacao do angulo ) com mil simulagoes para 200
particulas. A) Técnica de LBT. B) Técnica de LBT com o algoritmo de ge-

ragao de trajetoria.
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Para o grupo de 500 particulas os resultados atingidos na estimacao do angulo
1 sao demonstrados na Figura 73, onde obteve-se em torno de 250 simulagoes com erro
proximo de 15° para o método de LBT (Figura 73 A). Com a técnica de LBT em conjunto

com o algoritmo de GT foram adquiridas 400 simula¢des com erro em torno de 15°.

Figura 73 — Resultados obtidos na estimacao do angulo ¢ com mil simulagoes para 500
particulas. A) Técnica de LBT. B) Técnica de LBT com o algoritmo de ge-

ragao de trajetoria.
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Com 1000 particulas os resultados obtido sdo apresentados na Figura 74, assim
para o método de LBT (Figura 74 A) em torno de 250 simulagoes foram adquiridas com
erro préximo de 15°. J& para o método de LBT com GT (Figura 74 B) um valor perto de

450 simulagoes com erro em torno de 15° foi obtido.
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Figura 74 — Resultados obtidos na estimacao do angulo ¥ com mil simulac¢des para 1000
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Fonte: o autor, (2016)

Para o grupo de 2000 particulas os resultados obtidos sao descritos na Figura 75,
onde para o método de LBT (Figura 75 A) foram adquiridas em torno de 250 simulagoes
com erro perto de 15°. Com a técnica de LBT em conjunto com o algoritmo de GT (Figura

75 B) um valor préximo de 450 simulagbes com cerca de 15° de erro foi atingido.

Figura 75 — Resultados obtidos na estimacgdao do angulo ¢ com mil simula¢des para 2000

particulas. A) Técnica de LBT. B) Técnica de LBT com o algoritmo de ge-
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Com 3000 particulas os resultados adquiridos sdo apresentados na Figura 76. Para
a técnica de LBT (Figura 76 A) um pouco mais de 300 simulagoes com erro préximo de
15° foram obtidas, j& para o método de LBT com GT (Figura 76 B) um valor perto de

450 simulagoes com cerca de 15° de erro foram atingidas.



Capitulo 4. Localizagio Baseada no Filtro de Particulas 102

Figura 76 — Resultados obtidos na estimacao do angulo ¥ com mil simulac¢des para 3000
particulas. A) Técnica de LBT. B) Técnica de LBT com o algoritmo de ge-

ragao de trajetoria.
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Para o grupo de 4000 particulas os resultados obtidos sao demonstrados na Figura
77, onde para o método de LBT (Figura 77 A) um valor em torno de 250 simulagoes com
erro proximo a 15° foram adquiridas. J& para a técnica de LBT com GT (Figura 77 B)

cerca de 450 simulagoes com erro perto de 15° foram obtidas.

Figura 77 — Resultados obtidos na estimagao do angulo ¥ com mil simulac¢ées para 4000
particulas. A) Técnica de LBT. B) Técnica de LBT com o algoritmo de ge-

ragao de trajetoria.
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Fonte: o autor, (2016)

Os resultados adquiridos para o grupo de 5000 particulas sdo apresentados na
Figura 78, onde para a técnica de LBT um pouco mais de 250 simula¢des com cerca de
15° de erro foram obtidas. J& para o método de LBT em conjunto com o algoritmo de

GT um valor préximo de 450 simulagoes com erro perto de 15° foram obtidas.
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Figura 78 — Resultados obtidos na estimacao do angulo ¥ com mil simulac¢des para 5000
particulas. A) Técnica de LBT. B) Técnica de LBT com o algoritmo de ge-

ragao de trajetoria.
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4.9 Andlise de Custo Computacional

O algoritmo do Filtro de Particulas foi implementado em linguagem de progra-
macao “C”, para assim calcular o tempo de execugao da técnica. A primeira analise foi
realizada no software MATLAB, em que utilizou-se do pacote mezx-file para poder simular
cHddigo em “C”. Assim os modelos matematicos do veiculo e dos sensores foram simulados
em linguagem MATLAB e seus valores foram utilizados como entrada para o algoritmo do
FP. Dessa maneira foi calculado o tempo de execucao total da funcdo do FP, através da
ferramenta Run and Time do software MATLAB. Esses tempos de execucao foram calcu-
lado em um computador com as especificacoes apresentadas na Tabela xx. Os resultados
obtidos sao descritos na Tabela 10 e pode-se ver que os tempos de execucao utilizando

cédigo “C em conjunto com MATLAB sao bem menores que apenas utilizar MATLAB.

Tabela 9 — Especificagoes do computador utilizado para computar os tempos de execugao

do FP
Hardware Especificacoes
Processador Intel Core 15-2400 3, 10GHz
Memoria RAM 4GB
Sistema Operacional | Windows 7(64 Bits)
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Tabela 10 — Tabela com os tempos de execucao do Filtro de Particulas com diferentes

quantidades de particulas

Numero de | Tempo de execucao do codigo | Tempo de execugao do cdédigo em MA-
particulas | apenas em MATLAB (segundos) | TLAB e linguagem “C” (segundos)
200 11,7 s 0,47 s

800 46,8 s 1,7s

1000 58,6 s 2,1s

2000 115,5 s 4,3 s

3000 173,2 s 6,5 s

5000 291,2 s 10,8 s

Fonte: o autor (2016)

Outra metodologia utilizada para computar o tempo de execucao do filtro foi em-
barcar o algoritmo desenvolvido em “C” em uma placa micro-controlada. As especificagoes

do processador sao as seguintes:

e Microcontrolador : AT91SAM3XSE

e Tensao de operacao : 3,3V

e Tensao de entrada recomendada: 7 — 12V

e Tensao de entrada limite : 6 — 16V

e Pinos de 1/0: 54 ( dos quais 12 fornece saida de PWM)

e Pinos de entrada analogicos : 12

e Pinos de saida analogicos : 2 (DAC)

e Total DC Output Current on all I/O lines : 130 mA

e Memoria flash : 512 KB

o SRAM : 96 KB

e (Clock Speed : 84 MHz

Para determinar o tempo de execucao do filtro a cada loop do algoritmo um pino

do microcontrolador foi setado para 1, e assim com um osciloscépio foi medido o tempo

necessario para calcular a estimacao. Foram utilizados diferentes valores para o nimero de

particulas, os resultados obtidos sao apresentados na Tabela 11. Pode-se notar que o tempo
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de execuc¢ao aumenta conforme aumenta o nimero de particulas utilizados, dessa maneira
com esse algoritmo utilizando o processador especificado acima, e com 5000 particulas a

cada 2,8 segundos obtém-se uma estimativa da pose do veiculo.

Tabela 11 — Tabela com o tempo de execugao de cada loop do Filtro de Particulas no

processador
Numero de particulas | Tempo de execucao de um loop
(segundos)

200 0,10 s

800 0,40 s

1000 0,48 s

2000 0.95 s

3000 1,4s

5000 2,8s

Fonte: o autor (2016)

4.10 Comentarios Finais

Neste capitulo foram apresentado métodos para solucionar o problema de localizar
um veiculo aquéatico utilizando o Filtro de Particulas. A principal técnica desenvolvida
foi a Localizacao Baseada em Terreno, a qual utiliza um mapa batimétrico do local de
navegacao para compor a estimacao da localizacao. Entretanto, foi apresentado que esse
método possui uma deficiéncia que ocorre quando o veiculo transita por regioes do mapa

com pouca variagao de terreno.

Para solucionar esse problema duas técnicas foram propostas, uma solucao em
software para evitar o emprego de sensores externos, e assim diminuir o custo de im-
plementagao, e a outra solugdo emprega uma boia como sensor externo para ajudar no
passo de corre¢ao. A solucao em software desenvolvida utiliza um algoritmo de geracao de
trajetoria que faz com que o veiculo navegue por regidoes com grande variacoes de terreno.
Para validar essas técnicas propostas simulagoes foram realizadas utilizando o software
MATLAB. Também foram realizadas combinacoes entre os dois métodos para analisar
qual possui o melhor desempenho. Todos os resultados apresentados neste capitulo sao
validos apenas para o mapa utilizado, devido que para um novo mapa € necessario ajustar

os parametros do filtro e também do algoritmo de GT.

Como o FP depende de niimeros aleatérios para realizar a estimacao dos estados
foram criados sete grupos com 200, 500, 1000, 2000, 3000, 4000 e 5000 particulas e mil

simulagoes para cada um foram realizadas. Isso foi feito com o objetivo de analisar a
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capacidade de convergéncia da técnica LBT e também verificar se o algoritmo de GT
realmente melhora o desempenho do filtro, assim as simulagoes foram realizadas apenas
para a segunda trajetéria, j& que possui menos variagdo de terreno (sendo assim a mais
critica para o filtro). Para a estimacao da posi¢ao do veiculo esse metodologia mostrou que
o método de LBT nao possui uma alta porcentagem de convergéncia, mas ao adicionar o
algoritmo de GT o ntimero de simulagoes com erro toleravel aumentou. Com isso pode-se
concluir que a técnica de GT melhora o desempenho do filtro para trajetéria com pouca
variacao de terreno. J& para estimagao do angulo @ nenhum dos métodos apresentou uma
boa convergéncia, isso esta associado a falta de informagao sobre a orientacao do veiculo

no passo de correcao do filtro.

Por ultimo foi realizada uma analise do tempo de execucao do algoritmo do FP
utilizando o software MATLAB em conjunto com linguagem “C” e também utilizando
um microprocessador. Pode-se concluir que dependendo da dindmica do veiculo é possivel
utilizar esse algoritmo em conjunto com o processador especificado para determinar a

localizacao de um veiculo aquéatico na pratica.
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5 Conclusoes e Perspectivas

Este trabalho apresentou técnicas para determinar a posicao e orientacao de um
veiculo aquatico, onde foram divididas em duas classes. Baseadas no Filtro de Kalman
Estendido e baseadas no Filtro de Particulas. No capitulo 3 foi apresentado os métodos
desenvolvidos que utilizam o FKE e foram realizadas simula¢bes que mostram que o
numero recomendo de boias a ser utilizado para obter uma boa estimacao sao trés. Para
melhorar o desempenho do filtro foi desenvolvido um sensor virtual, assim o FKE com
boias em conjunto com o sensor virtual apresentou o melhor desempenho com pequenos

erros médios de estimacao.

O método de LBT desenvolvido apresentado no capitulo 4 apresentou um pro-
blema, que ocorre quando o veiculo passa por regides do mapa com pouca variagao de
terreno. Para solucionar essa deficiéncia um método de GT foi desenvolvido que forca o
veiculo a navegar por regioes do mapa com grande variacao de profundidade, fazendo o
filtro convergir para estimacao correta. Entre as técnica que utilizam o FP a LBT com
GT, LBT com GT e boias, LBT com boias e FP com trés boias foram as que apresentaram
os melhores desempenhos. Foi realizado uma anélise computacional do método LBT, onde
o algoritmo do filtro foi desenvolvido em linguagem de programacao “C”; e foi embarcado
em uma placa micro-controlada. Esse teste mostrou que é possivel utilizar esse algoritmo

em uma aplicacao real utilizando um nimero alto de particulas.

Como o FP depende de niimeros aleatorios para realizar a estimac¢do uma analise
de convergéncia para as técnicas de LBT e LBT com GT foi realizada apenas para segunda
trajetoria, ja que é a mais critica para o filtro. Para isso foram utilizados sete grupos com
200, 500, 1000, 2000, 3000, 4000 e 5000 particulas e mil simulagdes para cada grupo foi
feita. Desse modo para determinar o desempenho das técnicas em cada simulacao o erro
médio da estimagao foi calculado e seu histograma foi utilizado para realizar a analise
de convergéncia das técnicas. Essa metodologia demostrou que o método de LBT nao
possui uma alta porcentagem de convergéncia para segunda trajetéria (a que possui menor
variagao de terreno). A porcentagem de convergéncia com erro toleravel aumentou com a
adicao do algoritmo de GT, assim mostra-se que a Técnica de GT melhora o desempenho
do filtro.

Foram desenvolvidas técnicas de localizacao para um veiculo aquatico utilizando o
FKE e o FP que nao dependem do modelo matematico do sistema. As técnicas baseadas
no FKE apresentaram melhor desempenho que as baseadas no FP, devido ao pequeno
(em torno de centimetros) erro de estimagao obtido. Mas os métodos desenvolvidos que

utilizam o FKE demandam de um custo de implementacao maior que as técnicas baseadas
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no FP, isso porque necessitam no minimo de trés boias para realizar a estimacao da
localizagdo. Além do baixo custo de implementacao as técnicas implementadas com o
FP apresentaram uma facilidade no momento de adicionar novos sensores a estimacao.
Como foi demonstrado neste trabalho basta acrescentar mais uma equag¢ao no momento
de determinacao dos pesos da particulas. O FP exige um desempenho computacional alto
quando comparado com o FKE, mas isso hoje em dia nao é mais um problema, devido
ao avanco da eletronica. Foi comprovado neste trabalho que é possivel implementar um

algoritmo utilizando o FP em um processador de baixo custo.

Desse modo pode-se concluir que entre todas as técnicas apresentadas neste traba-
lho a que melhor se adapta para solucionar o problema de localizar um veiculo aquatico
depende da aplicacao final de dos recursos disponiveis. Por exemplo a técnica de LBT
com GT é a que possui o melhor desempenho com meno custo, mas fica limitada a certas
regides de navegacao. Ja a LBT com boia e o FKE com boia sdo métodos com um custo
mais alto mas, que possuem uma liberdade de navegar por qualquer regiao com restri¢ao

de existir boias por perto.

5.1 Perspectivas para Trabalhos Futuros

Como perspectivas para trabalhos futuros pode-se citar os seguintes itens:

e Expandir as técnicas de localizacao para um modelo 3D;

e Encontrar uma alternativa ao utilizar a média das particulas para determinar a

estimacao final do FP;

e Aumentar os estados do filtro e estimar os distiurbios que afetam o veiculo através
de um processo probabilistico Random Walk como é apresentado por MARTINEZ
et al., 2015;

e Desenvolver um método para identificar os clusters criados pelas particulas;

e Desenvolver o algoritmo de geracao de trajetérias que considera agoes probabilisticas

do veiculo e que seja em tempo real;

e Desenvolver um controlador repetitivo ressonante para seguimento de trajetoria e
rejeicao de disturbios produzidos por correntes maritimas, ja que sao considerados
periddicos segundo DO; PAN, 2009. Utilizar os estados estimados pelo filtro para

fechar a malha de controle;
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