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Resumo: A aplicacdo de sensores cada vez mais precisos em sistema de localizac&o
autdbnoma é crescente em diversas areas, podendo utilizar sensores inerciais como
odometria, acelerébmetros, giroscopios e GPS, porém cada uma tem uma incerteza
associada na sua medicé@o. Dessa forma, o objetivo desse artigo € utilizar o algoritmo
de fusdo de sensores, filtro de Kalman estendido, como um método para reduzir o erro
na medicdo, configurando corretamente uma matriz de covariancia do sistema. Como
resultado, foi possivel avaliar que quanto maiores os valores de covariancia, mais
rapido é possivel obter uma resposta mais acurada caso alguns dos sensores perca
sua importancia, utilizando os dados obtidos e o modelo inercial apresentado.
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GPS AND INERTIAL SENSOR FUSION ERROR ANALYSIS FOR
DIFFERENT VALUES OF COVARIANCE IN A SIMULATED
ENVIRONMENT

Abstract: The application of accurate inertial sensors for autonomous localization is
increasing in several areas, such as wheels odometry, accelerometers, gyros and
GPS, each one with their uncertainty in measurement. Thus, the objective of this paper
is to use the sensor fusion algorithm, extended Kalman filter, as a method to reduce
the measurement error configuring a system covariance matrix. As a result, it was
possible to evaluate that the higher the covariance values, the faster it is possible to
obtain a more accurate response if the sensors become less important and a higher
error, comparing the obtained data and the presented inertial model.
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1. INTRODUCAO

Navegacdo e localizacdo de veiculos autbnomos sdo alguns dos maiores
desafios na robotica, sendo bastante dependente da quantidade e qualidade dos
sensores que podem ser utilizados para percepcao e definicdo do movimento, como
por exemplo, controle de rodas de um veiculo movel. O sistema de localizagéo global
(GPS) ¢, atualmente, o principal sensor de medicao de posi¢ao absoluta utilizado para
localizacdo em ambientes, porém, nem sempre € possivel usar ou adquirir um sensor
com precisdo suficiente para atingir determinado requisito. Dessa forma, o uso de
sensores inerciais relativos, que identificam a posicéo do rob6 através da medicao de
outras grandezas como velocidade, orientacdo e aceleracéo, € necessario. [1]

Esse artigo tem o objetivo de fazer uma analise do funcionamento do pacote
robot_localization, do framework de robética ROS (Robot Operating System), com
dados obtidos de sensores inerciais e GPS, e aplicacéo do filtro de Kalman Estendido
com foco na configuragao de suas matrizes de covariancia e correlagao [2]. Utilizando
essa abordagem, os valores da matriz de covariancia dos sensores e de processos
do algoritmo seréao variados com o objetivo de analisar a influéncia da configuracéo
correta para o sistema localizacéo.

Na simulacéo, o robd fara um percurso retilineo, até o momento que o veiculo
sera impedido de se movimentar por um objeto. As rodas manterdo seu movimento,
dando a falsa impressdo do movimento, mesmo com o veiculo parado gerando um
erro crescente na odometria das rodas. Dessa forma, sensores adicionais de
aceleracdo, orientacdo e de geolocalizagdo fusionados, com a sua incerteza
associada, precisam identificar esse erro de forma rapida e eficiente. [3]

1.1. Fusao de Sensores

Sensores desempenham um papel fundamental na determinacdo da
localizacdo automética de um determinado veiculo, cada um com a suas incertezas e
ruidos associados. Logo, € possivel estimar a posicéo e orientacdo do robd atraves
da odometria das rodas, com medidores que identificam o seu giro e velocidade, e
sensores IMU (Inertial Measurement Unit) ou Unidade de Medicao Inercial, com
acelerbmetros (aceleracdo) e giroscopios (orientacdo). Em sequéncia, utilizar
algoritmos de fusdo de sensores para reduzir o ruido com as informacdes obtidas para
estimar um valor 6timo de localizagéo [3].

O algoritmo classico para fuséo é o filtro de Kalman estendido que utiliza dados
com incerteza associada de varios sensores para estimar o valor de posicdo como
variavel de saida, a partir da previsdo, comparacao e atualizacdo das variaveis das
equacgOes de um sistema inercial conhecido. Sendo assim, valores de posi¢céao e
velocidade de um sensor com ruido intrinseco, sdo comparados com um modelo e
outros dados de aceleracao, velocidade e posi¢céo vindos de um segundo ou terceiro
sensor, obtendo uma informacéo mais precisa e acurada [4].
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1.2. Filtro de Kalman

Para encontrar um valor estimado de posicdo e orientacdo a partir de
determinadas variaveis inerciais, um modelo do sistema de equacdes pode ser
definido a partir de vetores e matrizes que se relacionam, como demonstrado nas
equacgdes (1) e (2). Sendo, x, 0 vetor de estados atual, x,_; 0 vetor de estados
anterior, A matriz de constantes para dimensionar estados, a partir do estado anterior
Xk_1, Ux vetor de comandos de controle, B matriz de constantes para dimensionar
estados, a partir do comando de controle uy, wy vetor de ruido de estados, z, vetor
com valores observados da medicéo, v, vetor de ruido de medicdo e C matriz de
constantes para dimensionar os valores medidos, a partir do estado atual xy.

X = Axk_1 + Buk + Wi (1)
Zy = ka + Vi (2)

A partir desse modelo e suas covariancias, € possivel medir e prever valores
estimados dos estados xy iterativamente, seguindo o fluxograma da figura 1. A saida
estimada depende de um ganho de Kalman Gy, que identifica qual sensor é mais
confiavel, baseado covariancia de medicdo R de cada sensor representado na
equacao 4 e P,, como uma matriz de covariancia intrinseco do processo. R € a matriz
essencial na definicdo dos pesos de importancia de cada sensor para definicao da
matriz de ganho de Kalman Gy, equacao 5, sendo o foco das simulagcbes avaliadas

[5].
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1.3. Diagramas

Todo o sistema de localizacdo pode ser representado por quatro etapas,
obtencdo de dados, comparacédo, atualizacdo e previsdo através do modelo das
variaveis de posicao, orientacdo, velocidade, aceleragdo e uma matriz de covariancias
de importancias. Na nossa representacao, o pacote robot_localization, utiliza os dados
inerciais obtidos de odometria das rodas, geolocalizacdo de um GPS, como posi¢éo
nos eixos X e Y e velocidade linear, e uma unidade de medicéo inercial (IMU), como
aceleracéo e orientagdo simuladas. Dessa forma, a informagéo sera fundida pelo
sistema de navegacdao, utilizando como base o sistema modelado e a matriz de
covariancia de importancia R, que representa o ruido médio de saida de todos os
sensores, com o objetivo de encontrar valores de localizacdo estimados que contenha
uma maior preciséo e acuracia, reduzindo o erro [6].

O diagrama a seguir representa o fluxo de dados e algumas relagdes que o
sistema de navegacdo deve ter com a comunicagcdo dos sensores antes de ser
enviado para o algoritmo e filtro de Kalman, como pode ser verificado na Figura 1. O
sistema de navegacdo precisa requisitar os dados a trés sensores e enviar essas
informacdes até uma rotina do filtro de Kalman. Os dados serdo obtidos pelo sistema
de navegacdo, esses sdo comparados com os resultados de um modelo inicial
linearizado, baseado na fisica do movimento e os ruidos associados, determinado por
matrizes de covariancias. Apés isso, novos valores serdo obtidos através de uma
funcdo de atualizacdo, novamente previstos, e utilizados para nova comparacao e
estimacao.

Figura 1. Fluxograma do processo de obtenc¢éo de dados do sistema de navegacgéao e rotina
para obtencéo de dados do Filtro de Kalman. Fonte: Propria
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2. METODOLOGIA

O objetivo desse artigo € analisar a influéncia da configuracdo de matrizes de
covariancia dos sensores, através do pacote para localizacdo e fusdo de sensores do
framework de robdtica ROS (Robot Operating system), utilizando como ambiente
simulacéo 3D, Gazebo, com dados de sensores disponibilizados de forma otimizada.
Para realizar essa analise, testes simulados foram feitos, utilizando os sensores
inerciais como IMU, com acelerdmetros e giroscopios de 3 eixos, sinal de GPS (Global
Positioning System) e odometria das rodas do rob6 diferencial Husky, veiculo robético
terrestre especializado em realizar missGes em ambientes abertos e ingremes [7].

O veiculo robdtico diferencial Husky simulado no Gazebo, realizard um
movimento em linha reta durante 20m, saindo do centro do mapa até as bordas, onde
deve encontrar uma barreira pré-colocada, como representado na Figura 2. Dessa
forma, os dados dos trés serdo obtidos e fusionados, obtendo um valor de erro de
localizac&o no eixo X (posicéo obtida menos ground truth) e apresentados em gréaficos
das Figuras 3, 4 e 5.

Figura 2. Ambiente de simulagdo com o veiculo robético terrestre simulado no momento do
impacto. Fonte: Simulagdo Gazebo

Em todos os experimentos, h4 um escorregamento na odometria das rodas,
causando um erro sistematico crescente, proveniente da estrutura do movimento das
rodas e da modelagem apresentada. Esse erro pode ser menor caso uma modelagem
correta for aplicada. Porém, para o erro ser visivel de forma grafica em um movimento
a uma pequena distancia, foi necessaria uma ordem de grandeza maior.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Nos seguintes experimentos, a linha vermelha representada pelo resultado
obtido pelo filtro de Kalman estendido segue os valores do GPS com uma pequena
variacéo devido a fuséo de dados de odometria e da IMU. No entanto, em determinado
momento, o choque ocorre com a parede e o erro da odometria cresce
exponencialmente e a partir desse momento deve ser desconsiderado.
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No primeiro experimento da Figura 3, ao utilizar valor de variancia do modelo,
92 , igual a 0,2, os resultados atualizados, ap6s o choque, da fusdo de sensores se
mantém proximo do obtidos do GPS, identificando rapidamente a medicdo errbnea e
reduzindo o ganho de Kalman representativo da odometria das rodas na linha verde.

No experimento seguinte, representado pela Figura 4, ao utilizar valor de
variancia do modelo, 9%, igual a 0,02, os resultados atualizados, apds alguns
segundos do choque, da fusdo de sensores se mantém proximo do obtidos do GPS.
No entanto, a identificacdo da medicdo errbnea e reducdo do ganho de Kalman
representativo da odometria sdo feitos de maneira mais lenta, causando um pico de
erro no momento do choque.

Ao realizar terceiro experimento, representado pela Figura 5, o valor de
variancia do modelo, 92, igual a 0,0002 (valor bem menor comparado aos anteriores),
com resultados atualizados, ap6s alguns segundos do choque, da fusédo de sensores
divergem totalmente do GPS. Essa reacao provém da lenta convergéncia do ganho
de Kalman, ao existir uma mudanca brusca das medicoes.

Figura 3. Grafico de representacao dos erros para Odometria das Rodas (verde), GPS (azul
e EKF (vermelho) no eixo X para valor de Covariancia da Matriz R , 82 igual a 0,2.
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Figura 4. Grafico de representacao dos erros para Odometria das Rodas (verde), GPS (azul
e EKF (vermelho) no eixo X para valor de Covariancia da Matriz R , d2_igual a 0,02.
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Figura 5. Grafico de representacao dos erros para Odometria das Rodas (verde), GPS (azul
e EKF (vermelho) no eixo X para valor de Covariancia da Matriz R , 2 igual a 0,0002.
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4. CONCLUSAO

Como concluséo desse trabalho, foi possivel analisar os algoritmos de filtro de
Kalman disponibilizados pelo ROS, além de observar a importancia de utilizar outros
sensores e uma matriz de covariancia configurada corretamente, como uma forma de
trazer melhores resultados, evitando erros nos dados que precisam ser cada vez mais
precisos e acurados na sua aplicacdo. Para trabalhos futuros, uma simulagdo com
movimentos variados, com outros sensores e uma nova matriz de covariancia,
permitem analise complementar com maior numero de dados e situagdes.
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