UNIVERSIDADE FEDERAL DE SAO CARLOS— UFSCAR
CENTRO DE CIENCIAS EXATAS E DE TECNOLOGIA— CCET
DEPARTAMENTO DE COMPUTAGAO— DC
PROGRAMA DE POS-GRADUAGAO EM CIENCIA DA COMPUTAGAO— PPGCC

Fernanda Martins Luna

Framework Multissensorial Robusto
para Localizacao de Robdos Méveis em

Ambientes Internos

Sao Carlos
2026






Fernanda Martins Luna

Framework Multissensorial Robusto
para Localizacao de Robdos Méveis em

Ambientes Internos

Dissertacao apresentada ao Programa de Poés-Graduacao em
Ciéncia da Computacdo do Centro de Ciéncias Exatas e de
Tecnologia da Universidade Federal de Sao Carlos, como parte
dos requisitos para a obtengdao do titulo de Mestre em Ciéncia

da Computagao.
Area de concentracao: Metodologias e Técnicas de Computacéo

Orientador: Prof. Dr. Roberto Santos Inoue

Sdo Carlos
2026






Folha de Aprovacéo

Defesa de dissertagdo de mestrado do(a) candidato(a) Fernanda Martins Luna, realizada em 26/06/2026

Comisséo Julgadora

Prof(a) Dr(a) Roberto Santos Inoue (UFSCar)

Prof(a) Dr(a) Denis Fernando Wolf (USP)

Prof(a) Dr(a) Orides Morandin Junior (UFSCar)

O relatério de defesa assinado pelos membros da comissdo Julgadora encontra-se arquivado junto ao Programa de P6s-Graduagéo em Ciéncia da
Computacéo






Este trabalho ¢é dedicado as mentes curiosas e brilhantes que estdo em constante busca
por respostas e explicagoes sobre o sentido da vida e da existéncia do Universo, e que,
apesar das incertezas e dos mistérios, nunca deixam de questionar, explorar e expandir

0s limites do conhecimento humano.






Agradecimentos

Agradecgo ao professor Roberto Santos Inoue pela orientacao ao longo desse trajeto, o
qual foi repleto de muita aprendizagem e bons momentos.
Agradeco aos colegas do Laboratory of Autonomous Robots and Intelligent Systems (LARIS),
que sempre me ajudaram ao longo dessa jornada, ao mesmo tempo em que a tornaram
mais leve, com muitos momentos de descontragao.
E acima de tudo, agradego o constante amparo da minha familia. Aos meus pais Eduardo
e Sueli, pelo apoio e pela protecao, a minha irma Nathalia, pelo carinho, e a minha avo,
Irony, pelo cuidado. Ao meu companheiro Daniel, pela cumplicidade, amizade e compa-
nheirismo ao longo de todos os dias dessa jornada.
O presente trabalho foi financiado em parte pela Coordenagao de Aperfeicoamento de Pes-
soal de Nivel Superior — Brasil (CAPES) — Cddigo de financiamento 001 e pelo Conselho

Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnologico — CNPq.






“Para mim, é muito melhor compreender o Universo como ele realmente é do que
persistir na ilusao, por mais satisfatoria e reconfortante que ela seja.”

(SAGAN, Carl; O mundo assombrado pelos deménios: A ciéncia vista como uma vela
no escuro, 1995.)






Resumo

Robos méveis autonomos tém sido amplamente empregados em ambientes internos,
como armazéns, hospitais, laboratérios, instalagoes industriais e sistemas de intralogistica.
No entanto, a localizacdo confidavel desses sistemas ainda representa um desafio, especi-
almente em cenarios sem disponibilidade de sinal do Sistema de Posicionamento Global,
do inglés Global Positioning System (GPS), sujeitos a deriva da odometria, geometrias
repetitivas, condicoes inadequadas de iluminagao e medigoes sensoriais incertas. Embora
abordagens de Localizacao e Mapeamento Simultaneos, do inglés Simultaneous Localiza-
tion and Mapping (SLAM), baseadas no Filtro de Kalman Estendido, do inglés Fztended
Kalman Filter (EKF), sejam frequentemente utilizadas para fusdo sensorial, seu desem-
penho pode ser degradado por erros de modelagem, linearizagoes locais e caracterizacao

imperfeita dos ruidos.

Diante dessas limitagoes, esta dissertacao propoe um framework robusto multissen-
sorial para melhorar a localizacao de robos méveis em ambientes internos estruturados.
A abordagem integra odometria das rodas, observagdes de marcadores fiduciais ArUco e
estimativas auxiliares de pose provenientes da Localizagdo Monte Carlo Adaptativa, do
inglés Adaptative Monte Carlo Localization (AMCL). O objetivo é aumentar a precisao,
a consisténcia e a robustez da estimagao de pose em condi¢oes reais de operagao, nas
quais os modelos nominais do sistema e dos sensores estdo sujeitos a incertezas. Para
isso, uma formulacao baseada no Filtro de Kalman Robusto, do inglés Robust Kalman
Filter (RKF), originalmente desenvolvida para sistemas lineares discretos no tempo com

incertezas paramétricas limitadas em norma, é adaptada para uma estrutura nao linear
de EKF-SLAM com marcadores fiduciais.

A validagao é realizada por meio de experimentos reais e simulagoes, utilizando um
robd mével equipado com sensores baseados em Light Detection and Ranging (LiDAR)
2D e 3D, camera Red-Green-Blue-Depth (RGBD) e marcadores ArUco distribuidos em
um ambiente interno sem sinal de GPS. Os resultados sao comparados com o BDU
Extended SLAM (BDUE-SLAM) e com o Extended Kalman Filter SLAM (EKF-SLAM)



convencional, considerando a estimagcao da trajetoria, a reducao da deriva e a consisténcia
da localizacao.

Os resultados indicam que a incorporagao de estratégias robustas de estimacao reduz
a sensibilidade do sistema a incertezas de modelo e de medicao, contribuindo para uma
localizacao mais confidvel em ambientes internos estruturados. Assim, esta dissertacao
contribui com um framework de localizacao robusta para robds moéveis autonomos, pre-
servando a estrutura recursiva e computacionalmente eficiente dos filtros de Kalman e

ampliando sua aplicabilidade em cenarios reais de navegagao indoor.

Palavras-chave: Rob0s modveis autonomos, localizacao indoor, EKF-SLAM, REKF-

SLAM, marcadores fiduciais ArUco, fusao sensorial, filtro de kalman robusto.



Abstract

Autonomous mobile robots have been widely employed in indoor environments, such as
warehouses, hospitals, laboratories, industrial facilities, and intralogistics systems. Howe-
ver, reliable localization of these systems remains a challenge, especially in scenarios
without Global Positioning System (GPS) signal availability and subject to odometric
drift, repetitive geometries, inadequate lighting conditions, and uncertain sensory measu-
rements. Although Simultaneous Localization and Mapping (SLAM) approaches based
on the Extended Kalman Filter (EKF) are frequently used for sensor fusion, their per-
formance may be degraded by modeling errors, local linearizations, and imperfect noise
characterization.

In view of these limitations, this dissertation proposes a robust multisensor framework
to improve the localization of mobile robots in structured indoor environments. The ap-
proach integrates wheel odometry, observations of ArUco fiducial markers, and auxiliary
pose estimates obtained from Adaptive Monte Carlo Localization (AMCL). The objec-
tive is to increase the accuracy, consistency, and robustness of pose estimation under real
operating conditions, in which the nominal models of the system and sensors are subject
to uncertainties. To this end, a formulation based on the Robust Kalman Filter (RKF),
originally developed for discrete-time linear systems with norm-bounded parametric un-
certainties, is adapted to a nonlinear EKF-SLAM structure with fiducial markers.

The validation is carried out through real experiments and simulations, using a mo-
bile robot equipped with 2D and 3D LiDAR-based sensors, an RGBD camera, and ArUco
markers distributed in an indoor environment without GPS signal. The results are compa-
red with BDUE-SLAM and conventional EKF-SLAM, considering trajectory estimation,
drift reduction, and localization consistency.

The results indicate that the incorporation of robust estimation strategies reduces
the sensitivity of the system to model and measurement uncertainties, contributing to
more reliable localization in structured indoor environments. Thus, this dissertation con-

tributes a robust localization framework for autonomous mobile robots, preserving the



recursive and computationally efficient structure of Kalman filters while extending their

applicability to real-world indoor navigation scenarios.

Keywords: Autonomous mobile robots, indoor localization, EKF-SLAM, REKF-SLAM,
ArUco markers, sensor fusion, robust Kalman filter, BDUE-SLAM, RKF.
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Capitulo 1

Introducao

Os robds mdveis auténomos, do inglés Autonomous Mobile Robots (AMR), tém se
tornado cada vez mais relevantes em ambientes internos em razao dos avangos recentes
em sensoriamento, computagao embarcada, controle e navegacao autoénoma. Diferente-
mente dos veiculos guiados automatizados tradicionais, que normalmente dependem de
infraestrutura fixa ou de trajetérias predefinidas, os AMRs sao projetados para operar em
ambientes dinamicos e compartilhados com seres humanos, utilizando capacidades embar-
cadas de percepc¢ao, tomada de decisao e planejamento de movimento. Essa flexibilidade
tem possibilitado sua aplicagdo em uma ampla variedade de cendrios internos, incluindo
manufatura, armazéns, intralogistica, instala¢oes de cross-docking, hospitais e ambientes
de servigos (ZACHARIAE et al., 2024; NAM et al., 2023; RIMON et al., 2025). Nesses
contextos, os robos moéveis podem reduzir a carga associada a tarefas repetitivas ou fisica-
mente exigentes, auxiliar no transporte de materiais, aumentar a eficiéncia operacional e
permitir que trabalhadores humanos se concentrem em atividades que demandam tomada
de decisdo em nivel mais elevado (HERCIK et al., 2022).

Para que esses robos operem de forma segura e confiavel, é fundamental que sejam
capazes de estimar continuamente sua pose em relacdo ao ambiente. A localizacao fornece
as informagcoOes espaciais necessarias para navegacao, planejamento de trajetorias, desvio
de obstaculos e execucdo autonoma de tarefas. No entanto, a localizacao em ambientes
internos permanece desafiadora. Ao contrario de cenarios externos, nos quais sistemas glo-
bais de navegacao por satélite podem frequentemente ser utilizados, ambientes internos
sao geralmente privados de sinal de GPS devido a atenuacao e ao bloqueio de propa-
gacao. Assim, rob6s moveis que operam nesses ambientes dependem principalmente de
estratégias de localizagdo baseadas em sensores embarcados, como odometria das rodas,

sensoriamento inercial, correspondéncia de varreduras baseada em LiDAR e marcadores
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visuais (ZHANG et al., 2023; TENG et al., 2024; CHAI; LI; LI, 2023).

Nesse contexto, a Localizagdo e Mapeamento Simultaneos, ou SLAM, constitui uma
capacidade central para AMRs, pois permite que o robo estime sua prépria pose enquanto
constrdi incrementalmente uma representacao do ambiente. Sistemas modernos de SLAM
geralmente exploram modalidades sensoriais heterogéneas, incluindo sensores baseados em
Light Detection and Ranging (LIDAR) e sensores baseados em visao, a fim de obter uma
estimagao de estados mais confidvel (KANG et al., 2025; NAM et al., 2024; BAI; XING;
LIU, 2023). Apesar desses avangos, ambientes internos estruturados, como edificios de es-
critorios, armazéns e instalagoes industriais, ainda apresentam limitagoes relevantes para
a percepcao robotica. Esses locais frequentemente contém corredores longos, padroes
geométricos repetitivos, superficies com pouca textura e condi¢des inadequadas de ilumi-
nacao, fatores que podem degradar tanto caracteristicas visuais quanto informagoes de
profundidade (DHAIGUDE; KULKARNI, 2025; LIN; YEH, 2022).

Além das limitagoes perceptivas do ambiente, os sensores utilizados na localizacao
apresentam fontes especificas de erro. A odometria das rodas e as Unidades de Medicao
Inercial, Inertial Measurement Unit (IMU), fornecem estimativas continuas de movimento,
mas estao inerentemente sujeitas a deriva cumulativa (JIANG et al., 2024). Abordagens
baseadas em LiDAR podem mitigar parte desse problema ao fornecer informacoes ge-
ométricas do ambiente; entretanto, o custo de sistemas LiDAR 3D de alta resolugao e
as limitagoes de campo de visao vertical de scanners 2D podem restringir sua aplicagao
pratica, dependendo dos requisitos operacionais (LIM; LEE, 2009; MUNOZ-SALINAS;
MEDINA-CARNICER, 2020; SANCHEZ-LOPEZ et al., 2017). Consequentemente, al-
cancar uma localizagao robusta e globalmente consistente em cenérios internos permanece

um desafio relevante.

Diante dessas limitagoes, sistemas de localizagdo em ambientes internos frequente-
mente recorrem a estruturas probabilisticas de fusao sensorial, capazes de combinar fontes
heterogéneas de informacao e, ao mesmo tempo, representar explicitamente as incertezas
associadas as medigoes e ao movimento do robo (LIU et al., 2022). Essa abordagem ¢é
particularmente importante em SLAM, uma vez que a pose do robd e a representacao do
ambiente precisam ser atualizadas continuamente a partir de dados ruidosos, incompletos

e provenientes de sensores com diferentes caracteristicas de erro.

Nesse cenario, métodos recursivos de estimacao de estados tornaram-se componentes
fundamentais das arquiteturas modernas de localizagao e SLAM. A estimacao de estados
em sistemas estocasticos nao lineares é comumente formulada por meio de técnicas recur-
sivas de filtragem Bayesiana, entre as quais as abordagens baseadas no filtro de Kalman
permanecem amplamente adotadas (FANG et al., 2022; TAO et al., 2021). Na roboética
movel, variantes como o Filtro de Kalman Estendido (do inglés, EKF), sao frequentemente
empregadas devido a sua estrutura recursiva, a eficiéncia computacional e a capacidade

de incorporar modelos nao lineares de movimento e observacao por meio de linearizacoes
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locais.

1.1 Caracterizacao do Problema

Embora estimadores convencionais baseados no filtro de Kalman sejam amplamente
utilizados em localizacao e SLAM, eles pressupoem que o modelo em espaco de estados e
a caracterizacao estatistica dos ruidos de processo e de medi¢ao sao conhecidos com preci-
sao. Em aplicagoes praticas, essas hipéteses raramente sao plenamente satisfeitas, devido
a imprecisoes de modelagem, erros residuais de calibracao, dinamicas nao modeladas,
degradacao dos sensores e perturbacoes ambientais.

Como consequéncia, incertezas nos modelos do sistema e de observacao podem deteri-
orar a consisténcia do filtro e comprometer a precisao da estimagao. Esse efeito torna-se
particularmente relevante em problemas nao lineares de SLAM, nos quais as etapas de
predicao e correcao dependem de linearizacoes locais em torno da estimativa corrente.
Assim, pequenas discrepancias entre o modelo nominal e o comportamento real do sis-
tema podem ser propagadas ao longo do processo recursivo, afetando a confiabilidade
da estimacao. Essas limitagoes motivam a investigagao de estratégias de filtragem ro-
busta capazes de reduzir a sensibilidade do estimador a incertezas paramétricas, erros de
modelagem e caracteriza¢oes imperfeitas dos ruidos.

Nesse contexto, a filtragem de Kalman robusta tem emergido como uma alternativa
para reduzir a sensibilidade de estimadores recursivos a incertezas de modelo, caracteri-
zagoes imperfeitas dos ruidos e medi¢oes nao confidveis. Esse aspecto é particularmente
relevante em problemas de EKF-SLAM, nos quais erros de linearizagao, inicializacao ina-
dequada de covariancias e condigoes sensoriais incertas podem comprometer a consisténcia
tanto na etapa de predi¢do quanto na corregao baseada em marcadores visuais (GUSRIAL
et al., 2025). Desafios semelhantes também ocorrem na estimagao nao linear de estados
veiculares, em que incertezas de modelo, perturbacoes e hipdteses gaussianas aproxima-
das podem degradar o desempenho de estimadores convencionais baseados no filtro de
Kalman (QI; FAN; LI, 2022). Portanto, a filtragem robusta de Kalman fornece uma es-
trutura adequada para melhorar a consisténcia do estimador sob incertezas paramétricas
limitadas.

Mais recentemente, frameworks robustos de navegacao multissensorial tém incorpo-
rado indicadores de confiabilidade dos sensores ao processo de estimacao. Esses algoritmos
permitem a rejeicao de medigoes corrompidas e melhoram o desempenho da navegacao
em ambientes com maior incerteza (CALDAS et al., 2025; DOMINGUEZ; KEATON;
SAYED, 2006; INOUE; TERRA; JR., 2008). Paralelamente, abordagens de filtragem de
Kalman globalizadas e robustas em relagao a distribuicao tém sido desenvolvidas para
mitigar os efeitos de discrepancias no modelo probabilistico e de suposicoes estatisticas

imprecisas. Essas abordagens reduzem a sensibilidade da estimacao de estados as incer-
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tezas nas distribuigoes de ruido subjacentes (XU et al., 2025). Apesar desses avancos, a
integracao da estimagao recursiva robusta com o EKF-SLAM combinado com marcadores
fiduciais sob incertezas paramétricas explicitas permanece relativamente pouco explorada,
particularmente em cendarios internos validados experimentalmente.

Diante desse cenario, este trabalho investiga o uso de uma estrutura robusta de es-
timacao de estados aplicada ao problema de localizagao de robos moveis em ambientes
internos. O foco estd no desenvolvimento de um framework capaz de integrar diferentes
fontes de informacao sensorial, como odometria das rodas, marcadores fiduciais ArUco
e estimativas de pose provenientes do AMCL, em uma formulacdo de EKF-SLAM ba-
seada no Filtro de Kalman Robusto. A proposta busca atender aplicagdoes nas quais a
localizagao precisa permanecer confidvel mesmo sob incertezas de modelo, medig¢oes rui-
dosas, degradacao sensorial e condi¢oes ambientais nao ideais, como ocorre em armazéns,

hospitais, laboratérios, ambientes industriais e instala¢oes de servicos.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo principal desenvolver e avaliar um framework ro-
busto de localizacao para robds maéveis autonomos em ambientes internos estruturados,
combinando o problema de SLAM com uma formulagao baseada no Filtro de Kalman Ro-
busto. A proposta busca melhorar a precisao, a consisténcia e a resiliéncia da estimacgao
de pose em cenarios nos quais a localizacao é afetada por deriva odométrica, incertezas
de modelagem, ruidos de medicao, degradacao sensorial e limitacoes perceptivas tipicas
de ambientes internos.

O framework proposto é voltado para aplicacoes em que rob0s moveis precisam operar
de forma autonoma e confidvel em espacos fechados, como armazéns, instalagoes indus-
triais, hospitais, laboratérios, edificios de escritorios, ambientes de servicos e sistemas
de intralogistica. Nesses cenarios, a auséncia de sinal de GPS, a presenca de corredo-
res longos, geometrias repetitivas, obstaculos dinamicos, superficies com pouca textura
e condigoes variaveis de iluminagao podem comprometer o desempenho de métodos con-
vencionais de localizagdo. Assim, a abordagem desenvolvida visa fornecer uma solugao
adequada para contextos nos quais a robustez da estimacao é tdo importante quanto a
precisao nominal do estimador.

Para isso, o trabalho propoe uma arquitetura multissensorial que integra incremen-
tos de odometria das rodas, observagdes de marcadores fiduciais ArUco e estimativas
auxiliares de pose fornecidas pelo AMCL. Nessa arquitetura, a odometria fornece infor-
magoes incrementais de movimento, os marcadores ArUco atuam como referéncias visuais
artificiais distribuidas no ambiente, e 0 AMCL contribui com uma estimativa global de
pose obtida a partir de um mapa previamente construido. A fusido dessas fontes permite

explorar informagoes complementares: continuidade temporal da odometria, restrigoes
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espaciais absolutas dos marcadores fiduciais e referéncia global baseada em mapa.

A principal contribuigao do trabalho consiste em estender a formulagdo RKF proposta
por (ROCHA; TERRA, 2021), originalmente desenvolvida para sistemas lineares discretos
no tempo sujeitos a incertezas paramétricas, para uma estrutura nao linear de EKF-SLAM
aplicada a localizacao de robos méveis. Essa extensao permite representar explicitamente
incertezas associadas tanto ao modelo de movimento quanto aos modelos de medicao,
atribuindo estruturas de incerteza distintas para diferentes modalidades sensoriais. Dessa
forma, o framework permite tratar de maneira diferenciada as incertezas provenientes da
odometria das rodas, das observacoes dos marcadores ArUco e das estimativas de pose
do AMCL.

Diferentemente de abordagens convencionais baseadas em EKF-SLAM, que dependem
fortemente da correta caracterizacao estatistica dos ruidos de processo e de medicao, a
formulagao proposta busca reduzir a sensibilidade do estimador a erros de modelagem
e a caracterizagoes imperfeitas das covariancias. Com isso, o método é particularmente
adequado para aplicacoes reais em que os sensores apresentam comportamentos nao ideais,
as condigdoes ambientais variam ao longo da operacao e os modelos nominais utilizados
pelo filtro ndo representam perfeitamente o sistema fisico.

Assim, este trabalho busca demonstrar que a incorporacao de uma estrutura robusta
ao problema de EKF-SLAM com marcadores fiduciais e medi¢oes auxiliares de pose pode
melhorar a confiabilidade da localizacdo em ambientes internos. A proposta pretende
contribuir para o desenvolvimento de sistemas de navegacao mais seguros e consistentes
para robos méveis autonomos, especialmente em aplicagoes praticas nas quais a perda de
localizacao, a deriva acumulada ou a inconsisténcia da estimativa podem comprometer a

execuc¢ao autonoma de tarefas.

1.3 Organizacao do Trabalho

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta a revisao bi-
bliografica. Em seguida, o Capitulo 3 apresenta os principais conceitos que fundamentam
a metodologia proposta neste trabalho, o Capitulo 4 descreve o framework REKF-SLAM
desenvolvido, o Capitulo 5 apresenta os resultados obtidos, e o Capitulo 6 descreve as

conclusoes e trabalhos futuros desta Dissertacao.
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Capitulo 2

Revisao bibliografica

Neste capitulo sao revisadas as principais abordagens de localizacao e fusao sensorial
aplicadas a robds méveis em ambientes internos, com énfase nas limitagoes que motivam o
desenvolvimento do framework robusto proposto nesta dissertagao. O foco da revisao esta
em métodos capazes de estimar a pose do robd em cenarios sem acesso ao Global Navi-
gation Satellite System (GNSS), sujeitos a deriva odométrica, ambiguidades perceptivas,
geometrias repetitivas, degradagao sensorial e incertezas de modelagem. A partir dessa
andlise, busca-se evidenciar a necessidade de uma abordagem que combine a eficiéncia
recursiva do EKF-SLAM, o uso de referéncias visuais artificiais por meio de marcadores
ArUco, medigoes auxiliares de pose provenientes do AMCL e mecanismos de filtragem
robusta para lidar explicitamente com incertezas paramétricas.

Em ambientes internos, a utilizacao de sistemas de navegacao global por satélite
(GNSS) torna-se inviavel ou altamente imprecisa devido ao bloqueio parcial ou total dos
sinais por estruturas fisicas, como paredes e edificacoes. Além disso, ambientes internos
estruturados frequentemente apresentam caracteristicas desafiadoras, como corredores es-
treitos e repetitivos, obstaculos desconhecidos e condi¢oes adversas de iluminagao, o que
aumenta a complexidade do problema de localizacao.

Diante disso, a literatura apresenta uma ampla variedade de abordagens para a esti-
macao de estados em robos méveis, que podem ser organizadas em métodos cléssicos e
métodos modernos. Os métodos classicos incluem abordagens probabilisticas recursivas
amplamente consolidadas, como aquelas baseadas no Filtro de Kalman (do inglés, Kalman
Filter (KF)) e suas extensoes, enquanto os métodos modernos englobam formulagoes mais
recentes que exploram estratégias de otimizacao global, representacoes graficas e técnicas
de maior robustez e escalabilidade.

Portanto, este capitulo aborda inicialmente os algoritmos classicos de fusao sensorial
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baseados no Filtro de Kalman e no Filtro de Particulas (do inglés, Particle Filter (PF)),
apresentados na Secao 2.1. Em seguida, serao discutidas as abordagens baseadas no uso
de marcadores fiduciais como fontes de referéncia absoluta para correcao da deriva acu-
mulada, na Secao 2.2. Posteriormente, sdo apresentados os algoritmos de Localizacao e
Mapeamento Simultaneos (do inglés, SLAM), na Secao 2.3, contemplando tanto abor-
dagens baseadas em filtragem quanto em otimizacao. Por fim, a Secao 2.4 é dedicada
as técnicas de filtragem robusta, que buscam mitigar limitagdes conhecidas dos métodos

tradicionais em cenarios reais de aplicagao.

2.1 Métodos Probabilisticos Recursivos para Locali-
Zacao

Segundo (HALL; LLINAS, 1997), as técnicas de fusdao de dados combinam as medidas
adquiridas por diversos sensores para obter maior precisao do que seria possivel usando
apenas um deles. Para traduzir as entradas de medida de cada sensor de maneira confidvel,
é possivel aplicar algoritmos probabilisticos de estimacao de estado, que ajudam a prever
o estado de um sistema que muda constantemente com base em observacoes e medigoes.
Dessa forma, os principais algoritmos utilizados para realizar a estimacao de estados na
literatura sao os algoritmos baseados no Filtro de Kalman e no Filtro de Particulas, que

serao apresentados nas Subsecoes seguintes.

2.1.1 Meétodos Baseados no Filtro de Kalman

A estimacao de estados, também conhecida como filtragem, é fundamental para mui-
tos sistemas de controle (ANDERSON; MOORE, 1979). O problema consiste em estimar
o estado de um sistema dinamico com base em dados de medigao sujeitos a ruidos e incer-
tezas. Dada sua importancia, a estimacgao de estados tem sido extensivamente estudada
ao longo das ultimas décadas, especialmente apés o inicio da década de 1960, quando o
filtro de Kalman foi originalmente introduzido (Kalman, 1960). Nesse contexto, o KF
tornou-se uma das abordagens mais populares e amplamente utilizadas para estimacao
recursiva de estados.

O KF estima o estado de processos em tempo discreto descritos por modelos estocasti-
cos lineares de transicao de estado e de medi¢ao. Entretanto, grande parte dos problemas
em robdtica envolve sistemas nao lineares, nos quais a cinematica do rob6, os modelos de
observacao e a relacao entre sensores e estados nao podem ser representados adequada-
mente por equacoes lineares. Nesses casos, uma extensao amplamente utilizada é o EKF,
que aproxima localmente os modelos nao lineares por meio de linearizagoes em torno da

estimativa corrente do estado. Devido a sua estrutura recursiva e ao seu baixo custo
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computacional em comparagdo com métodos mais complexos, o EKF é frequentemente

empregado em aplicagoes de fusdao de sensores e localizagao robética.

Nesse sentido, em (HOUSEIN et al., 2022), os autores empregam o Filtro de Kalman
Estendido EKF como método de localizagao para robos moéveis operando em ambientes
internos, explorando a fusao de informacgoes provenientes da odometria e de sensores
LiDAR. A integracao desses sensores por meio do EKF permite combinar o modelo de
movimento do rob6 com medigoes exteroceptivas, resultando em estimativas de posicao
mais precisas e estaveis. Os resultados experimentais indicam que a aplicacdo do EKF
proporciona uma melhoria significativa na estimativa da pose do robé quando comparada
ao uso exclusivo da odometria bruta. Entretanto, os experimentos foram conduzidos
em um ambiente de dimensoes limitadas e com a utilizacdo de um nimero restrito de
marcadores visuais, o que pode restringir a generalizacao dos resultados para cenarios

mais extensos ou complexos.

Em (EMAN; RAMDANE, 2020), os autores também empregam o Filtro de Kalman
Estendido para aprimorar a localizacao de robos moveis em ambientes internos, conside-
rando explicitamente modelos de movimento e observacao nao lineares. A avaliacdo do
algoritmo ¢ realizada por meio de experimentos conduzidos sob trés condig¢oes distintas
de ruido: auséncia de ruido, presenca de ruido com distribuicao gaussiana e presenca de
ruido com distribui¢do nao gaussiana. Os resultados indicam que no cenario sem ruido
o algoritmo ¢é capaz de estimar a trajetoria do robo de forma exata. No caso de ruido
gaussiano, o EKF apresenta bom desempenho, com erros de estimativa relativamente
reduzidos. J& no cenario com ruido nao gaussiano, embora o método ainda produza re-
sultados aceitaveis, observa-se a ocorréncia de desvios mais significativos em relagao a
trajetoria real do robd, evidenciando as limitagdes do EKF' frente a violagoes da hipotese

de gaussianidade do ruido.

Além disso, em (LI et al., 2019), os autores implementam um sistema de fusdo sensorial
baseado no EKF, combinando informacoes de odometria provenientes de encoders nas
rodas do robd com odometria visual obtida a partir de uma camera monocular que detecta
dois marcadores fiduciais. Essa integracao permite explorar a complementaridade entre
sensores proprioceptivos e exteroceptivos no processo de estimativa da pose. A abordagem
proposta busca mitigar a acumulagao de erros tipica da odometria baseada em encoders,
bem como a baixa confiabilidade da odometria visual em ambientes sujeitos a variagoes
de iluminagdo e com poucos recursos visuais. Os resultados apresentados indicam que a
fusdo dessas fontes de informacao por meio do EKF resulta em uma melhoria substancial
na precisao da localizagao do robo quando comparada ao uso isolado de cada sensor,
demonstrando a eficicia do método no contexto de aplicagoes de SLAM em ambientes

internos.

As aproximacoes nao-lineares realizadas pelo EKF podem introduzir erros na estima-

tiva da média e da covaridncia devido ao processo de linearizacdo. Como alternativa, é
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possivel utilizar o Unscented Kalman Filter (UKF), que utiliza pontos sigma gerados de
maneira deterministica para representar a distribuicao de probabilidade do estado. Esses
pontos sao ajustados com base na média e na covaridncia estimadas e sao propagados
através das fungoes nao-lineares para capturar a média e a covariancia da distribuicao
transformada. O UKF é sensivel a precisao das medidas de entrada e ao modelo de ruido,
que é assumido Gaussiano. Dessa forma, medidas incorretas ou ruidos nao uniformes
podem afetar negativamente a estimativa do filtro. (ALI et al., 2022) utiliza o UKF para
obter a localizacdo de um rob6é movel em ambientes internos a partir de um modelo de
incerteza de medidas que corrige a covariancia do erro de acordo com as medidas de dis-
tancia. Além disso, o autor redefine os componentes da matriz de covariancia do erro,
com excecao dos elementos que estdo na diagonal, para o valor zero. Essa alteracao ¢ feita
considerando a influéncia mitua nas informagoes da velocidade linear e rotacional, que
sdo utilizadas para estimativa e para obter as distdncias medidas pelos sensores. (ZHOU
et al., 2022) aplica o UKF para obter a estimativa da posigdo do robd a partir da fu-
sao de sensores como a camera com profundidade, IMU, encoder, e LIDAR 2D. A partir
dos resultados experimentais, esse método melhorou efetivamente a acuracia da estima-
tiva de posicao do robo, e o uso da fusdo de sensores conseguiu garantir efetivamente a

estabilidade do sistema.

Em alguns estudos como em (WAN; MERWE, 2000), (CHEN et al., 2019), e (ZHOU
et al., 2022), sdo feitas comparagdes de desempenho e acuracia de estimativa entre o EKF
e o UKF. Apesar da exigéncia reduzida de poder computacional no EKF, ele utiliza a
expansao em série de Taylor em torno da estimativa atual, com uma aproximagao linear
de primeira ordem que ¢é aplicada nas func¢oes estado e observagao. Essa expansao resulta
na linearizacao do modelo de forma analitica, e pode levar a erros e resultados imprecisos,
pois essa aproximacao é valida apenas localmente e pode nao capturar adequadamente as
dinamicas do sistema em regioes com alta nao-linearidade. Para contornar essa problema-
tica, o UKF faz a linearizacao de maneira estatistica, utilizando um conjunto de pontos
sigma que sao escolhidos de maneira deterministica e sao projetados de forma a capturar a
média e a covariancia do estado do sistema. Esses pontos sao propagados através das fun-
¢oes nao-lineares utilizando uma técnica chamada Unscented Transformation (UT), que é
projetada para capturar a média e a covariancia até a segunda ordem de nao-linearidade,
de forma mais precisa do que o EKF, reduzindo os erros de aproximacao. Dessa forma, o
UKF consegue capturar nao-linearidades de ordem superior de forma mais precisa, mas
ainda assim, podem haver erros se as nao-linearidades forem extremas. Como resultado,
o UKF obtém resultados melhores de estimativa com a reducao de erros. Entretanto, ele

exige um poder computacional maior em comparagao com o EKF.

Com o objetivo de alcancar um compromisso adequado entre custo computacional
e precisao na estimagao de estado, alguns trabalhos tém explorado a combinacao do
Filtro de Kalman Estendido e do Filtro de Kalman Unscented. Em (YATIGUL et al.,
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2024), os autores propoem um sistema de localizagdo para robds moveis operando em
ambientes internos que integra essas duas técnicas de filtragem, explorando as vantagens
de cada abordagem. O sistema combina a eficiéncia computacional do EKF com a melhor
capacidade do UKF em lidar com nao linearidades mais acentuadas, resultando em um
método de localizacao mais robusto e preciso. A abordagem realiza a fusao de informagoes
provenientes de cameras, encoders e sensores IMU, demonstrando melhorias consistentes
na qualidade das estimativas de pose em comparacao com o uso isolado de um tnico filtro.

De forma semelhante, (BAHAROM et al., 2020) apresenta um algoritmo de locali-
zagao robusta de baixo custo e com precisao em nivel de centimetros para robos moéveis
autonomos em ambientes internos e externos. O trabalho proposto também realiza a
fusdo de dados de multiplos sensores, além de aplicar algoritmos de SLAM e outros algo-
ritmos de localiza¢do, como a Localizacao Monte Carlo (do inglés, Monte Carlo Localiza-
tion (MCL)), além de combinar o EKF e o UKF para estimar a posigao, velocidade e a
atitude. Nesse caso, o UKF demonstrou melhor desempenho em convergéncia e precisao
da estimativa em comparacao com o EKF.

Assim, os métodos baseados no Filtro de Kalman permanecem relevantes para apli-
cacoes de localizacao em tempo real devido a sua estrutura recursiva e ao custo compu-
tacional reduzido. Entretanto, sua dependéncia de modelos nominais, covariancias bem
caracterizadas e hipoteses estatisticas aproximadas evidencia a necessidade de extensoes

robustas quando aplicados a cendrios reais de navegacao indoor.

2.1.2 Meétodos baseados no Filtro de Particulas

O Filtro de Particulas, também conhecido como filtro de Bayes nao paramétrico,
constitui-se como uma abordagem de inferéncia Bayesiana que aproxima a distribuigao a
posteriori do estado por meio de um conjunto finito de amostras, denominadas particulas.
Diferentemente dos filtros paramétricos, como o Filtro de Kalman, essa abordagem nao
impoe hipdteses explicitas sobre a forma da distribuicao de probabilidade, permitindo
uma representacao mais flexivel do estado.

Nesse método, a distribuicao a posteriori é representada por um conjunto de amostras
aleatorias do espaco de estados. Essa representagao por amostragem possibilita a modela-
gem eficiente de sistemas altamente nao lineares e de ruidos ndo gaussianos, constituindo
uma das principais vantagens do Filtro de Particulas em aplicacoes de localizagao e SLAM
(THRUN; BURGARD; FOX, 2005).

2.1.2.1 Localizacao Monte Carlo

A Localizagao de Monte Carlo constitui uma alternativa as técnicas classicas baseadas
em filtragem bayesiana paramétrica. Em contraste com métodos baseados no Filtro de

Kalman, a MCL é capaz de representar distribuigoes de probabilidade multimodais, o
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que possibilita a localizagao global do robo mesmo em situacoes de incerteza elevada ou
ambiguidade perceptiva (DELLAERT et al., 1999).

Nessa abordagem, a crenga sobre a pose do robo é representada por um conjunto de
centenas ou milhares de particulas, cada uma correspondendo a uma hipdtese possivel
de estado. Uma das principais vantagens da MCL é a reducao significativa do consumo
de memoéria quando comparada aos métodos de Localizacao de Markov baseados em
grades, ao mesmo tempo em que mantém elevada precisao na estimativa da pose. Dessa
forma, a MCL combina a robustez dos métodos probabilisticos globais com a eficiéncia
computacional tipica de abordagens baseadas em amostragem, posicionando-se como uma
solucao amplamente adotada para localizacao robdtica em mapas conhecidos.

Em (SUN, 2022), ¢é apresentado um estudo comparativo entre a localizacao estimada
por meio da odometria e a obtida pelo algoritmo de MCL para robds méveis operando em
um mapa previamente conhecido. O estudo adota a metodologia de variaveis de controle,
na qual ambos os métodos sao executados simultaneamente sob as mesmas condigoes
experimentais e utilizando os mesmos parametros de entrada, permitindo a comparacao
direta com a pose real do robd. Os resultados experimentais indicam que o MCL apresenta
maior precisao na estimativa de localizacdo quando comparado a odometria pura.

Em abordagens mais recentes, como em (ZHANG; SU, 2024), os autores utilizam a
Localizagdo de Monte Carlo (MCL) como método de localizagdo para robos mdéveis em
ambientes internos e propoem aprimoramentos em relagao a formulacao classica. A abor-
dagem introduz modificagbes tanto na representacdo do mapa quanto no mecanismo de
atualizacdo das medi¢oes, com o objetivo de aumentar a precisdo e a estabilidade da
localizagao. Especificamente, em substituicao aos mapas de grade de ocupacao tradicio-
nalmente empregados no MCL, sao utilizados mapas baseados em Normal Distribution
Transform (NDT), que oferecem uma representacao mais compacta e continua do ambi-
ente. Além disso, os autores propdem ajustes no processo de atualizacdo da ocupacgao
para reduzir o impacto de interferéncias dinamicas, como a presenca de objetos mdveis no
cenario. Os resultados experimentais demonstram que o método proposto supera o MCL
classico, apresentando melhorias consideraveis tanto na precisao quanto na estabilidade
da estimativa de pose, evidenciando o potencial do uso de mapas Normal Distributions
Transform (NDT) e de estratégias adaptativas para localizagdo robusta em ambientes

internos.

2.1.2.2 Localizagcao Monte Carlo Adaptativa

O algoritmo de Localizagdo de Monte Carlo Adaptativa (do inglés, AMCL) é uma
evolucao do algoritmo de Localizacdo de Monte Carlo, introduzindo um mecanismo de
ajuste dinamico do nimero de particulas utilizadas na representagao da crenca do estado.
Nessa abordagem, um nimero reduzido de amostras é utilizado quando a distribuigao de

probabilidade da posicao do robo6 esta concentrada em uma regiao restrita do espago de
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estados, enquanto um maior nimero de particulas é utilizado em situagdes com maior
incerteza.

Esse ajuste adaptativo é realizado por meio da técnica de KLD-Sampling (do inglés,
Kullback—Leibler Divergence (KLD)) (FOX, 2003), que permite um controle maior do
nimero de particulas, garantindo um compromisso entre precisao e custo computacional.
Apesar dessas vantagens, o AMCL apresenta limita¢oes conhecidas. Em particular, o
intervalo de ajuste do nimero de particulas é restrito e nem sempre resulta em melhorias
significativas de precisao. Além disso, quando ocorre uma convergéncia inicial para uma
pose incorreta, a recuperacao da localizacao correta pode tornar-se dificil. Estratégias
que envolvem muiltiplas execugoes do AMCL tendem a mitigar esse problema, porém
requerem maior esfor¢o computacional.

Com o objetivo de superar essas limitacoes, trabalhos mais recentes tém proposto apri-
moramentos no AMCL. Em (HE et al., 2023b), os autores apresentam uma abordagem
voltada a localizagao de robos moveis em ambientes dinamicos e com baixa densidade de
caracteristicas perceptivas, alcangando desempenho superior ao AMCL classico em termos
de precisdo e robustez. Em (YU; LI; PAN, 2021), o AMCL ¢ integrado com marcadores
fiduciais AprilTag, permitindo a incorporacao de referéncias absolutas no ambiente. Os
resultados indicam melhorias significativas na precisao e na estabilidade da localizacao
quando comparado ao AMCL tradicional. De forma semelhante, (CHUNG; LIN, 2022)
aborda o problema de localizagao em mapas com alta similaridade e simetria por meio
da execucao multipla do AMCL, analisando diferentes hipéteses de pose e selecionando a
estimativa mais consistente, o que resulta em aumento da precisao em relacdo ao método
classico.

Nesse contexto, o AMCL apresenta-se como uma fonte auxiliar relevante para sistemas
de localizagao baseados em mapas previamente construidos. No entanto, sua utilizacao
isolada pode ser limitada por ambiguidades perceptivas, convergéncia incorreta ou de-
gradagao do modelo de medigdo. Por essa razao, neste trabalho, suas estimativas sao
incorporadas como medig¢oes auxiliares em uma arquitetura de fusao sensorial, e nao

como unica fonte de localizacao global.

2.2 Marcadores Fiduciais como Referéncias Visuais
Artificiais

Uma alternativa amplamente empregada para lidar com ambientes com poucas carac-
teristicas visuais ou com variacoes moderadas de iluminacao ¢ a utilizagao de marcadores
fiduciais. Esses marcadores consistem em padroes visuais especificamente projetados para
serem detectados e identificados de forma confidvel por caAmeras, possibilitando a estima-
¢ao da pose relativa entre o robo e referéncias conhecidas no ambiente. Quando as posi¢oes

dos marcadores sao previamente conhecidas ou incorporadas ao mapa, essas observacoes
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podem ser utilizadas como referéncias espaciais para corrigir a pose do robd em ambientes

internos.

2.2.1 Conceitos e Tipos de Marcadores Fiduciais

Historicamente, uma das primeiras e mais influentes abordagens para rastreamento ba-
seado em marcadores fiduciais foi o ARToolKit (KATO; BILLINGHURST, 1999). Esse
sistema utiliza marcadores visuais compostos por uma borda externa preta e por padroes
internos distintos, permitindo sua deteccao e identificagdo por cameras. Embora tenha
sido amplamente utilizado em diversas aplicacoes, o ARToolKit apresenta algumas limita-
¢oes. Entre elas, destacam-se a ocorréncia de falsos positivos e a possibilidade de confusao
entre marcadores durante o processo de deteccao. Além disso, em muitas aplicagoes, o
usudrio precisa capturar imagens dos marcadores sob condigoes especificas de camera e
iluminacao, bem como ajustar manualmente o limiar de escala de cinza utilizado na seg-
mentacao da imagem. Esses parametros devem ser definidos considerando o compromisso
entre taxa de deteccdo e ocorréncia de falsos positivos. Como consequéncia, apenas os
marcadores que podem ser adequadamente segmentados sob o limiar previamente definido
tendem a ser detectados de forma confidvel. Outra limitacdo é que a distincao entre os
marcadores pode diminuir & medida que o tamanho da biblioteca aumenta, aumentando
a possibilidade de identificacao incorreta.

Considerando essas limitagoes, o ARTag (FIALA, 2005) apresentou melhorias signi-
ficativas de desempenho em relacdo ao ARToolKit. Embora tenha mantido a estrutura
baseada em uma borda quadrada externa e em padroes internos para identificagao, o
ARTag introduziu uma abordagem mais robusta para o processamento do marcador. Seu
método de deteccao passou a explorar caracteristicas geométricas associadas as bordas
e aos cantos dos marcadores, reduzindo a dependéncia de limiares manuais de escala de
cinza e aumentando a robustez em relagao a variacoes de iluminagao. No entanto, o
ARTag também apresenta restricoes. Sua estrutura de codificagdo é baseada em marca-
dores de 36 bits, permitindo a correcao de, no maximo, dois bits erroneos. Além disso,
essa capacidade de correcao nao ¢é adaptada de acordo com a distancia de Hamming,
que compara codigos do mesmo tamanho, entre os marcadores efetivamente utilizados no
conjunto, o que pode limitar a flexibilidade na construcao de bibliotecas de marcadores.

O AprilTag (OLSON, 2011) foi langado em seguida sob a licenga open-source. Esse
sistema incorporou avancos adicionais em relacado ao ARTag, incluindo um algoritmo de
segmentacao de imagens baseado em grafos, que analisa padroes de gradiente com o
objetivo de estimar linhas de forma mais precisa. Resultados experimentais demonstram
que o AprilTag apresenta desempenho significativamente superior quando comparado ao
ARToolKit e ao ARTag, como visto em (OLSON, 2011). Em seguida, foi proposto o
STag (BENLIGIRAY; TOPAL; AKINLAR, 2019), um sistema voltado principalmente

para a estabilidade das estimativas de posicdo. Sua principal distin¢gdo em relacao aos
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demais métodos reside na utilizacao de um padrao circular na regiao interna do marcador.
A detecgao desse padrao é realizada por meio de uma homografia refinada associada a
técnica de elliptical fitting, o que resulta em maior precisao e estabilidade nas estimativas

de localizacao.

Outro sistema amplamente utilizado é o ArUco, que também se baseia nos principios
do ARToolKit e do ARTag. Sua principal caracteristica é a flexibilidade na geracao
e configuracdo de conjuntos de marcadores, permitindo ao usuario definir o tamanho
e a quantidade de marcadores de acordo com a aplicagdo desejada. O algoritmo do
ArUco realiza uma busca probabilistica que maximiza simultaneamente a distancia entre
os marcadores de um conjunto e o niimero de transi¢oes de bits, aumentando a robustez da
identificacdo. Além disso, o sistema propoe diferentes estratégias para lidar com oclusoes,
detectar automaticamente os marcadores e corrigir possiveis erros, sem recorrer ao uso de
bits redundantes para deteccao e corregao, realizando a validagao diretamente a partir do
dicionario gerado. Em comparacao com outros sistemas amplamente utilizados no estado
da arte, o ArUco apresenta menor custo computacional e melhores resultados em termos

de distancia minima entre marcadores e taxa de falsos positivos, conforme discutido em

(GARRIDO-JURADO et al., 2014).
Em (KALAITZAKIS et al., 2020), é apresentada uma andlise comparativa entre os

principais sistemas de marcadores fiduciais discutidos neste trabalho. Os autores ava-
liaram o desempenho desses sistemas em aplicagoes de robodtica e sistemas autonomos,
considerando critérios como precisao de localizacao, robustez sob diferentes condigoes de
iluminagao, presenca de desfoque de movimento e custo computacional. Os experimentos
foram conduzidos utilizando imagens adquiridas sob diferentes rotagoes e distancias. Os
resultados indicam que os sistemas AprilTag, ArUco e STag apresentaram taxas superio-
res de deteccao. Em particular, o AprilTag obteve melhor desempenho na estimativa da
orientacao, enquanto o STag apresentou maior precisao na estimativa da posi¢ao. Dessa
forma, considerando as vantagens do ArUco em cendrios oclusos e com baixa iluminacao,
bem como seu menor custo computacional e flexibilidade de configuracao, esse método foi

selecionado para esta pesquisa.

Em sintese, os marcadores fiduciais representam uma solucao eficaz para fornecer re-
feréncias espaciais para corrigir a pose do robd em ambientes internos, complementando
sensores proprioceptivos e reduzindo a deriva acumulada em sistemas de localizacdo. A
escolha do sistema de marcadores impacta diretamente a robustez, o custo computaci-
onal e a precisao das estimativas de posicao e orientacao, tornando-se um componente
relevante em arquiteturas de localizagdo baseadas em fusao sensorial. Portanto, na proé-
xima subsecao, serd apresentado como esses marcadores podem ser integrados a sistemas

probabilisticos de localizagao, em particular nos algoritmos baseados no Filtro de Kalman.

Dessa forma, os marcadores ArUco sao adotados neste trabalho como referéncias visu-

ais artificiais capazes de fornecer restrigoes espaciais adicionais ao processo de estimacao.



40 Capitulo 2. Revisdo bibliogrifica

Entretanto, como sua deteccao também esta sujeita a ruidos, falhas de observacao, erros
de calibracao e variagoes de iluminagao, sua integracao ao sistema de localizagao requer

uma estrutura de fusdo capaz de representar e tratar essas incertezas.

2.3 SLAM em Ambientes Internos

A técnica de SLAM permite que um robo estime sua propria posi¢ao ao mesmo tempo
em que constréi um mapa do ambiente desconhecido, no qual esta inserido. Essa esti-
mativa ¢é realizada a partir de um algoritmo que leva em consideragao as equagoes que
modelam as observacoes obtidas a partir dos sensores embarcados e a propaga¢ao do mo-
vimento do rob6. A problematica do SLAM é fundamental na area de robdtica mével,
uma vez que a localizacao e o mapeamento sao fortemente interdependentes, visto que
uma estimativa imprecisa da posicao compromete a qualidade do mapa, enquanto um
mapa inconsistente afeta diretamente a localizacao do robo.

De maneira geral, o problema de SLAM é formulado no contexto da estimativa proba-
bilistica, sendo comumente abordado por meio de técnicas de filtragem ou de suavizagao.
As abordagens baseadas em filtragem sao particularmente adequadas para a estimativa
on-line da pose do rob6 e do mapa, uma vez que incorporam novas observacoes de forma
recursiva a medida que o robo se desloca pelo ambiente. Entre os métodos mais utiliza-
dos nesse contexto destacam-se os que sao baseados no Filtro de Kalman e no Filtro de
Particulas.

Em contrapartida, as abordagens de suavizagao tratam o problema de SLAM como
uma estimativa global, processando todo o conjunto de observacoes dos sensores ao longo
do tempo. Essas abordagens formulam o SLAM como um problema de otimizacgao, ge-
ralmente resolvido por meio de técnicas de minimos quadrados e ajuste nao linear (AL-
SADIK; KARAM, 2021). Embora apresentem maior consisténcia global nas estimativas,
esses métodos demandam maior consumo de memoria e recursos computacionais, ja que
consideram explicitamente multiplas poses do robo e suas correlagées temporais, em con-
traste com os métodos de filtragem, que mantém apenas a estimativa corrente do estado
e sua incerteza associada. Um exemplo amplamente utilizado de abordagem baseada em

suavizacao é o GraphSLAM, que sera discutido nas proximas subsecoes.

2.3.1 SLAM Baseado em Filtragem

Uma das abordagens classicas amplamente utilizadas ¢ o SLAM baseado no Filtro de
Kalman Estendido (do inglés, EKF-SLAM). Essa abordagem ¢ derivada da formulagao
bayesiana de estimativa recursiva de estados e estrutura-se em dois estdgios principais:
predicao e atualizagao por medicoes. A cada passo de tempo, os modelos nao lineares que

descrevem o movimento do robd e o processo de observagao sao aproximados por meio de
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uma linearizagao local em torno do estado estimado corrente, utilizando a expansao de

Taylor de primeira ordem.

Apesar de ser amplamente aceito, o EKF-SLAM apresenta limita¢oes conhecidas. Em
particular, os erros introduzidos pela linearizagao local podem se acumular ao longo do
tempo, resultando em estimativas inconsistentes do estado. Além disso, & medida que o
mapa cresce e o numero de observagoes aumenta, o custo computacional do EKF-SLAM
tende a se elevar significativamente, uma vez que a matriz de covariancia conjunta do
estado que relaciona o robd e o mapa cresce quadraticamente com o nimero de elementos

estimados.

Ainda assim, diversos trabalhos recentes tém explorado o EKF-SLAM em conjunto
com marcadores fiduciais como forma de mitigar algumas dessas limitagoes. Em (AFSHA,;
SAZID, 2024), é apresentada uma abordagem voltada para ambientes que nao possuem
sinal GNSS, na qual marcadores fiduciais sao utilizados para fornecer referéncias absolu-
tas no ambiente, resultando em desempenho confidvel e maior precisao na localizacao em
cenarios controlados, além de manter baixo custo computacional. De forma semelhante,
em (LIANG; STANCU; ZHANG, 2023), os autores avaliam o desempenho do EKF-SLAM
em diferentes cenarios experimentais e comparam seus resultados com o método Squared
Planar Markers (SPM)-SLAM, uma abordagem baseada em otimizagdo que utiliza ex-
clusivamente informagoes visuais, obtendo melhorias significativas na acuracia quando os

marcadores fiduciais sao incorporados.

Nesse contexto, a introducao de marcadores fiduciais contribui de maneira decisiva
para a resolucao do problema de associacao de dados, uma vez que a geometria co-
nhecida desses marcadores permite a estimativa direta da posicao e orientacao a partir
das observagoes da camera. Dessa forma, a fusdao entre EKF-SLAM e marcadores fi-
duciais configura uma estratégia eficaz para reduzir ambiguidades perceptivas e limitar
a propagacao de erros em sistemas de localizacao robdtica. Entretanto, um desafio do
EKF-SLAM é que a medida que o nimero de estados aumenta, a matriz de covariancia
cresce quadraticamente. Isso pode levar a problemas de estabilidade numérica e aumentar
significativamente os requisitos computacionais. Em situagoes com muitas caracteristicas
ou em grandes ambientes, o EKF-SLAM pode se tornar computacionalmente intensivo e

menos eficiente.

Para lidar com a problemaética de escalabilidade do EKF-SLAM, em (PEI; ZHU; WU,
2020), os autores propoem uma abordagem de EKF-SLAM distribuido baseada no Decor-
related Distributed Extended Kalman Filter (Decorrelated Distributed EKF (DDEKF)),
cujo principal objetivo é mitigar os efeitos da correlacao cruzada entre estimativas lo-
cais provenientes de diferentes subsistemas. Os resultados experimentais indicam que a
abordagem distribuida baseada no DDEKF é capaz de fornecer estimativas mais precisas
da trajetéria continua do robd quando comparada a sistemas de SLAM centralizados e

a outras abordagens do estado da arte. Entretanto, uma limitagao relevante do método
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reside na sua sensibilidade a alteragoes dinamicas na configuracao dos subsistemas, uma
vez que mudancas abruptas na estrutura da rede ou na disponibilidade de agentes podem

comprometer a estabilidade do filtro e a consisténcia das estimativas.

Outro método baseado em filtragem é o Filtro de Particulas, que utiliza um conjunto
de particulas aleatorias para representar a distribuicdo de probabilidade da posicao e
orientacdo de um rob6 (FOX et al., 2001). Nesse sentido, em (ALAM; GULLU; GU-
NES, 2024), os autores propoem uma abordagem de SLAM baseada na combinagao de
Filtro de Particulas com marcadores fiduciais ArUco para a localizagdo de um robd mé-
vel auténomo. Diferentemente de métodos que utilizam diretamente o vetor de rotacao
estimado pelo ArUco, que pode apresentar imprecisoes devido a ruidos de medicao e li-
mitagoes geométricas, a abordagem proposta utiliza recursdes de filtragem progressiva
e suavizagao regressiva para estimar de forma mais robusta o vetor de direcao do robd.
Os resultados experimentais demonstram que o método proposto apresenta desempenho
superior quando comparado a uma abordagem de linha de base que nao utiliza o Filtro de
Particulas, alcangando redugoes significativas nos erros médios de posicao e orientacao.
Além disso, a solugdo mostrou-se computacionalmente eficiente, com boa adaptabilidade
a cenarios contendo obstaculos e trajetorias com curvas complexas, evidenciando o poten-
cial da integracao entre SLAM probabilistico e marcadores fiduciais para aplicagoes em

ambientes internos.

No trabalho de (ZHANG; SHAN; LIU, 2025), os autores propoem um algoritmo de
SLAM baseado em filtragem de particulas com inferéncia aproximada de filtros de par-
ticulas Rao-Blackwellized (do inglés, Rao-Blackwellized Particle Filter (RBPF)) (GRI-
SETTI; STACHNISS; BURGARD, 2007), aplicado a utilizagdo de marcadores visuais.
Nessa abordagem, a pose do robé e a localizagdo dos marcadores sao estimadas de forma
desacoplada, explorando a fatoragao do espaco de estados caracteristica dos filtros RBPF.
As distribuigoes probabilisticas que nao podem ser tratadas associadas a pose do robo e
aos marcadores no ambiente sdo aproximadas por distribui¢oes Gaussianas otimas, per-

mitindo uma estimativa mais eficiente e consistente.

Para solucionar o problema de associacao de dados, os autores usam uma abordagem
baseada em maxima verossimilhanca, explorando a geometria conhecida dos marcadores
visuais para reduzir ambiguidades durante o processo de correspondéncia. Os resulta-
dos experimentais demonstram que o algoritmo proposto alcanca melhor desempenho e
maior precisao quando comparado ao TUFastSLAM (LIN; YANG; LI, 2019), considerado
um método de referéncia no estado da arte para SLAM com RBPF, e a técnica de Lo-
calizacdo e Mapeamento Répido (do inglés, Rapid Localization and Mapping (RLAM))
(CHARROUD et al., 2022), que é um método baseado na extragao de caracteristicas a
partir de dados de LiDAR. Embora o RLAM apresente robustez frente a associagoes
de dados desconhecidas e erros de correspondéncia, os resultados indicam que o método
proposto em (ZHANG; SHAN; LIU, 2025) obtém maior acurdcia global. Entretanto,
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observa-se que o tempo médio de execucao do algoritmo é superior ao do TUFastSLAM
e do RLAM, evidenciando um compromisso entre desempenho computacional e precisao

na estimativa de posicao.

2.3.2 SLAM Baseado em Otimizacao

Os sistemas de SLAM baseados em otimizagao formulam os problemas de localizagao e
mapeamento como uma estimativa global, frequentemente denominados SLAM completo,
ou no inglés, full SLAM. Nesse caso, as posi¢oes do robo e as observagoes associadas sao
estimadas de maneira conjunta. Diferentemente das abordagens baseadas em filtragem
recursiva, esses métodos objetivam minimizar globalmente um critério de erro definido
sobre todo o historico de medigoes, o que tende a resultar em maior consisténcia das
estimativas (ZHENG et al., 2023).

Uma das principais representacoes utilizadas nesse contexto é o Graph SLAM, no
qual o problema é modelado por meio de uma estrutura de grafo ou grafo de fatores
que representa a formulacao bayesiana do sistema. Nessa abordagem, as variaveis de
estado sao representadas como noés, enquanto as restrigcoes impostas pelas medigoes e
pelos modelos de movimento sao representadas por arestas ou fatores.

Em (ZHANG et al., 2024), os autores propéem um método de localizagdo baseado
na fusdo de sensores utilizando um grafo de fatores com pesos adaptativos (do inglés,
Adaptive Weighted Factor Graph (AWFG)), voltado para robds méveis operando em am-
bientes sem disponibilidade de sinal GNSS. O objetivo da abordagem é lidar com a
degradacgao das caracteristicas geométricas do ambiente e com a natureza assincrona das
informagoes provenientes dos sensores IMU, camera e LiDAR. Os resultados experimen-
tais sao comparados com o Filtro de Kalman Estendido e com métodos baseados em
Otimizacao por Enxame de Particulas, demonstrando que a abordagem proposta alcanca
melhorias significativas na precisao do posicionamento e na estabilidade do sistema, além
de apresentar reducao consideravel no tempo computacional.

Em (ZHAO et al., 2024), os autores propoem uma estrutura de localizagao global para
robos madveis baseada em grafos, com o objetivo de superar a baixa estabilidade observada
em métodos tradicionais de localizacdo durante a navegacao em nivel de objetos. A
abordagem desloca o problema de localizagao do nivel puramente geométrico ou visual
para uma representacao semantica e topoldgica do ambiente, explorando relagoes espaciais
entre objetos detectados. Dessa forma, técnicas de extracao de informagoes semanticas sao
utilizadas para construir um mapa em nivel de objetos, e a partir dele, sao extraidos grafos
topologicos que representam as relagoes espaciais entre esses objetos. Esses grafos sao
posteriormente processados e combinados por meio de estratégias de extracao e uniao de
grafos, resultando em uma estrutura hierarquica em forma de arvore. A correspondéncia
entre grafos locais e globais é entao utilizada para estimar a pose do robo de forma

robusta, mesmo sob grandes variagdes de ponto de vista. Os resultados experimentais
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demonstram que a abordagem proposta alcanca alta precisao na localizagao global, sendo
comparada com extensoes do ORB-SLAM2 e com o método PoseNet2. Em todos os
cenarios avaliados, o método apresentou os menores erros médios de translagao e rotagao.
Além disso, os autores destacam que a solucdo é robusta a variagdes de iluminacao e a
mudancas significativas no ambiente, evidenciando a eficacia do uso de grafos semanticos

em nivel de objetos para tarefas de relocalizagao global em ambientes internos.

2.4 Filtragem Robusta para Sistemas Incertos

Uma limitacao bem conhecida do Filtro de Kalman é a suposicao de que o modelo em
espago de estados do sistema e as estatisticas dos ruidos de processo e medicao sao conhe-
cidas com precisao, condicdo que raramente é plenamente satisfeita em aplicagoes reais.
Com isso, incertezas paramétricas frequentemente surgem da linearizacao, de dinamicas
nao modeladas, ou da redugdo de modelos ou de parametros variantes, podendo degradar
consideravelmente o desempenho da estimagao.

Entre as abordagens mais relevantes de estimagao robusta de estados para sistemas
sujeitos a incertezas paramétricas limitadas em norma encontradas na literatura estao a
filtragem Hoo e as estratégias robustas de minimos quadrados regularizados.

O objetivo da filtragem Hoo é minimizar a norma Hoo do mapeamento entre as
perturbacgoes e o erro de estimacao. Nos tultimos anos, essa técnica tem sido ampla-
mente aplicada para o contexto de robética mével e sistemas de SLAM. Em (SHREYA;
MISHRA; MUKHERJEE, 2024), é proposta uma varia¢ao do FastSLAM utilizando o fil-
tro Hoo para melhorar a estimac¢ao de marcadores visuais. No FastSLAM classico, a pose
do robo é estimada pelo Rao-Blackwellized Particle Filter, enquanto os marcadores sao
estimados pelo EKF. Uma desvantagem é que o EKF depende de uma boa caracterizagao
estatistica dos ruidos de processo e medi¢ao. Quando essas informagoes estao incorretas
ou sao desconhecidas, o filtro pode perder consisténcia ou até divergir. Sendo assim, o
Hoo se torna uma alternativa robusta a incertezas de modelo, ruidos desconhecidos e
conhecimento estatistico impreciso das perturbacgoes.

Além disso, uma solucao para a localizagdo de robos méveis baseada em marcadores
é proposta em (FAJARDO et al., 2021), utilizando filtragem Hoo formulada por Linear
Matriz Inequality (LMI)s. As observagoes sao baseadas em marcadores detectados por um
LiDAR 2D, e é feita uma linearizacao semelhante ao que ocorre no EKF. Entretanto, a
principal limitagao é o custo computacional. Como o problema LMI precisa ser resolvido a
cada iteracao, o filtro pode se tornar computacionalmente oneroso em ambientes grandes
ou com muitos marcadores.

Em (ORTEGA-CONTRERAS et al., 2023), ¢ abordado o actmulo de erro ao longo do
tempo pela odometria, levando em consideragao o ruido na medi¢ao da posicao das rodas

pelos encoders, escorregamento e derrapagem das rodas, e o erro sisteméatico no raio ou
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largura da plataforma. Os autores comparam o Filtro de Kalman, o Colored Measurement

Noise Kalman Filter e o Filtro robusto Hoo, que apresentou o melhor desempenho.

E possivel formular o problema de estimacdo como um problema robusto de minimos
quadrados regularizados (SAYED; NASCIMENTO, 1999). O objetivo é minimizar, no
pior caso, a norma residual regularizada sobre o conjunto de incertezas admissiveis. Em
geral, os filtros resultantes sao recursivos e se assemelham ao filtro de Kalman classico, o
que ¢é conveniente para aplicagoes on-line. O primeiro trabalho a empregar essa abordagem
em filtragem robusta foi (SAYED, 2001). Esse trabalho introduz o chamado filtro com
incertezas de dados limitadas, ou do inglés, Bounded Data Uncertainties (BDU), o qual

considera que o sistema esta sujeito a incertezas paramétricas limitadas em norma.

No entanto, (XU; MANNOR, 2009) apontam que considerar o efeito de pior caso das
incertezas em projetos baseados em minimos quadrados pode levar a filtros excessivamente
conservadores. Para contornar esse problema, os autores propoem um estimador que
combina os filtros de Kalman e BDU. (ISHIHARA; TERRA; CERRI, 2015) apresentaram
um filtro robusto em um arranjo matricial simétrico. O projeto proposto nao depende
de ajuste de parametros e assume que todas as matrizes de pardametros dos modelos do
sistema-alvo e de sensoriamento estao sujeitas a incertezas. Entretanto, esse método

envolve a inversao de um grande bloco matricial a cada instante de tempo.

Em uma abordagem mais recente, (ROCHA; TERRA, 2021) desenvolve um Filtro
de Kalman Robusto para sistemas lineares discretos sujeitos a incertezas paramétricas
limitadas em norma. O filtro é derivado por meio de minimos quadrados regularizados e
funcao penalidade, de modo que o parametro de penalidade permite ajustar o compromisso
entre desempenho nominal e robustez. Os autores também apresentam condigoes de
convergéncia e mostram que o método pode manter bom desempenho mesmo em cenarios
de incerteza significativa.

A extensdo para sistemas nao lineares é discutida em (INOUE; TERRA; CERRI,
2016), que propoe um Filtro de Kalman Robusto Estendido para estimativa de atitude. O
método combina regularizagao robusta e penalizagdo em uma estrutura preditor-corretor,

incorporando incertezas tanto no modelo de estados quanto no modelo de observacao.

Mais recentemente, a filtragem robusta tem sido combinada com modelos sujeitos a
saltos markovianos. Em (MARCOS; TERRA, 2020), um filtro robusto para sistemas
lineares discretos com saltos markovianos é aplicado a estimativa de tor¢ao do eixo carda
em veiculos pesados. O método lida com mudangas abruptas na dindmica do sistema,
como trocas de marcha, e com incertezas associadas a inclinacao da via. Os resultados
mostram que o filtro robusto pode produzir estimativas online precisas mesmo em cenarios
nos quais abordagens baseadas em LMIs nao encontram solucao factivel.

Em (CALDAS et al., 2025), os autores propoem um Filtro de Kalman Robusto para
sistemas lineares discretos com saltos markovianos, aplicado a fusao de sensores visuais,

GPS e inerciais. A principal contribuicao é selecionar, a cada instante, o modo marko-
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viano mais adequado para representar a condicao de operagao dos sensores, reduzindo a
degradacgao causada por incertezas paramétricas e medigoes corrompidas. Esse tipo de
abordagem ¢ especialmente relevante em navegacao autonoma, na qual sensores como

GPS e magnetometros podem sofrer oclusoes, interferéncias ou degradacoes temporarias.

2.5 Consideracoes Finais

A partir dos trabalhos revisados, observa-se que o problema de localizacao de robos
moéveis em ambientes internos se mantém como um desafio na area de robdtica movel.
Foram apresentados alguns trabalhos que propoem metodologias para a fusdo sensorial
baseada no Filtro de Kalman e no Filtro de Particulas, além de abordagens de SLAM
e alternativas para observagoes em ambientes internos com baixa visibilidade. Por fim,
foram apresentados trabalhos que visam mitigar as incertezas associadas aos sensores, a
dinamica do movimento, a estrutura do ambiente e as hipoteses assumidas pelos modelos
de estimativa, as quais sao comumente aproximadas em sistemas que utilizam o Filtro de
Kalman.

Nesse sentido, os métodos classicos baseados no Filtro de Kalman e em suas exten-
soes continuam sendo amplamente utilizados em sistemas de localizagao robotica, devido
a sua formulagao recursiva, eficiéncia computacional e capacidade de realizar fusao de
multiplas fontes de informagao. Em particular, o EKF apresenta-se como uma solugao
adequada para aplicagoes em tempo real, principalmente quando os modelos nao lineares
podem ser aproximados de forma satisfatoria por linearizacoes locais. No entanto, sua
dependéncia de modelos precisos, ruidos aproximadamente gaussianos e linearizagoes de
primeira ordem pode comprometer a consisténcia das estimativas em cendarios com incer-
tezas mais severas, ruidos nao gaussianos ou erros de modelagem. O UKF, por sua vez,
melhora a propagacao estatistica de sistemas nao lineares por meio da transformada uns-
cented, mas exige maior esforco computacional e ainda depende da qualidade dos modelos
probabilisticos adotados.

As abordagens baseadas em Filtro de Particulas, incluindo MCL e AMCL, oferecem
maior flexibilidade para representar distribuicdes nao gaussianas e multimodais, sendo
particularmente tteis em problemas de localizagao global e em situacoes de elevada ambi-
guidade perceptiva. Entretanto, esses métodos podem demandar um nimero elevado de
particulas para manter precisao adequada, o que aumenta o custo computacional. Além
disso, a recuperacao de poses incorretas e a sensibilidade a qualidade do modelo de me-
dicao ainda representam limitacoes relevantes, especialmente em ambientes dindmicos ou
com baixa densidade de caracteristicas distintivas.

A utilizagdo de marcadores fiduciais surge como uma estratégia complementar impor-
tante para reduzir a deriva acumulada por sensores proprioceptivos e fornecer referéncias

absolutas no ambiente. Sistemas como AprilTag, STag e ArUco demonstram bom desem-
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penho em aplicagdes de robdtica movel, principalmente em ambientes internos controla-
dos. Entre essas alternativas, o ArUco destaca-se pela flexibilidade de configuracao, baixo
custo computacional e robustez em diferentes condigoes de detecgao. Ainda assim, o de-
sempenho de sistemas baseados em marcadores depende da visibilidade dos marcadores,
da calibragao da camera, da geometria de instalacao e da qualidade da estimativa de pose
visual, fatores que podem introduzir incertezas adicionais no processo de localizacao.

No contexto de SLAM, as abordagens baseadas em filtragem, como o EKF-SLAM
e métodos baseados em Filtro de Particulas, sdo atrativas para aplicagoes on-line, pois
atualizam recursivamente a estimativa do rob6 e do mapa a medida que novas medig¢oes
sao recebidas. No entanto, o crescimento da dimensao do estado, a propagacao de corre-
lacoes entre robd e landmarks e os erros de linearizacao podem afetar a escalabilidade e
a consisténcia das estimativas.

Diante dessas limitacoes, as técnicas de filtragem robusta baseadas em minimizacao de
pior caso sao uma alternativa relevante para lidar com incertezas de modelo e perturbacoes
que nao sao adequadamente representadas pelas formulacdes probabilisticas nominais.
Essa classe de métodos amplia a formulagao tradicional do Filtro de Kalman ao substituir
a dependéncia exclusiva de modelos nominais por uma estrutura capaz de considerar
desvios estruturados nas matrizes do sistema e da observagao.

A revisao apresentada evidencia que cada classe de método contribui parcialmente
para o problema investigado nesta dissertagdo. Os filtros baseados em Kalman oferecem
eficiéncia e formulagao recursiva para fusao sensorial; os métodos baseados em particulas,
como o AMCL, fornecem uma alternativa robusta para localizacdo em mapas conhecidos;
os marcadores fiduciais permitem introduzir referéncias visuais artificiais em ambientes
internos; e os filtros robustos oferecem mecanismos para tratar incertezas de modelo
e perturbagdes ndo adequadamente descritas por modelos probabilisticos nominais. A
contribuicao deste trabalho estd na integracao desses elementos em uma arquitetura tnica
de localizacao robusta.

Portanto, a lacuna identificada na literatura esta relacionada a necessidade de estra-
tégias de localizagao que preservem a eficiéncia recursiva dos filtros baseados em Kalman,
mas que apresentem menor sensibilidade a erros de modelagem, incertezas paramétricas e
degradagoes nas medigoes. Embora o EKF-SLAM seja adequado para fusao sensorial em
tempo real, sua consisténcia pode ser comprometida quando os modelos de movimento e
observacao nao representam adequadamente o sistema real. Por outro lado, marcadores
fiduciais e estimativas provenientes do AMCL podem fornecer restrigoes adicionais a pose
do robo, mas também estao sujeitos a incertezas proprias. Essa combinagao motiva o de-
senvolvimento de um framework robusto de localizagdo para robos mdveis em ambientes
internos, capaz de integrar odometria, observacoes ArUco e medig¢oes auxiliares de pose

em uma estrutura nao linear de EKF-SLAM baseada em filtragem robusta.
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Capitulo 3

Conceitos Basicos

Este Capitulo explica os conceitos bésicos sobre as principais ferramentas utilizadas
neste trabalho. Na Secao 3.1 sdo apresentados os principais aspectos dos Marcadores
fiduciais ArUco, como a sua composicao, o processo de deteccdo e como é realizada a
estimativa de pose. Em seguida, a Secao 3.2 aborda brevemente o funcionamento dos
principais sensores utilizados a bordo dos robds utilizados para a validacao do framework
proposto neste trabalho, e na Secao 3.3 introduzimos os elementos essenciais da técnica
de SLAM, que também sera parte fundamental desta pesquisa. Por fim, na Secao 3.4
apresentamos as principais ferramentas utilizadas para a realizacao de testes e simulagoes

para validagao do sistema.

3.1 Marcadores Fiduciais ArUco

Esta Secao explica o funcionamento dos marcadores fiduciais do tipo ArUco, que
foram utilizados para corrigir a posicao do rob6 ao longo da trajetéria percorrida. Foram
desenvolvidos algoritmos de detec¢ao utilizando as linguagens C++ e Python, em conjunto

com a biblioteca OpenCV.

3.1.1 Composicao

Os marcadores ArUco sao constituidos por uma borda externa preta e uma regiao
interna responsavel por codificar um padrao binario tnico, utilizado para a identifica-
¢ao individual de cada marcador. A quantidade de bits que compoe esse padrao varia de

acordo com o dicionario selecionado na biblioteca. A Figura 1 apresenta exemplos de mar-
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cadores ArUco pertencentes a dicionarios de diferentes tamanhos, ilustrando a variacao

na complexidade dos padroes bindrios empregados.

Nesse sentido, a utilizagdo de marcadores com maior nimero de bits aumenta a robus-
tez do processo de deteccao e identificagao, reduzindo a probabilidade de erros e ambi-
guidades. No entanto, esse aumento implica uma maior exigéncia quanto a resolucao da
imagem e a qualidade das condicoes de aquisicao, uma vez que padroes mais complexos

demandam maior detalhamento espacial para serem corretamente identificados.

i [T 7

Figura 1 — Diferentes dicionarios do marcador ArUco. Fonte: Dicionario ArUco.

Esse padrao binario facilita o processo de deteccao pela camera, uma vez que reduz
a probabilidade de falsas deteccoes decorrentes da presenca de outros padroes visuais no
ambiente. O pacote ArUco disponibiliza uma biblioteca de cédigo aberto que fornece
um conjunto abrangente de func¢oes para geracao, deteccao e identificacdo de marcadores
fiduciais, fazendo uso de técnicas de visao computacional implementadas na biblioteca
OpenCV!. As ferramentas oferecidas permitem a geracao de diferentes conjuntos de mar-
cadores, denominados dicionarios, os quais sao definidos de acordo com o contexto de
aplicacao. Cada dicionario agrupa marcadores que compartilham o mesmo tamanho e a
mesma quantidade de identificadores, sendo esses parametros fixos dentro de um mesmo
conjunto. Os marcadores podem ser definidos por matrizes binarias de dimensoes 4 X 4,
5xH,6x6o0uT7xT7, enquanto os dicionarios podem conter, tipicamente, 50, 100, 250 ou
1000 identificadores distintos, sendo que cada identificador estd associado ao seu indice
dentro do dicionério ao qual pertence, o que permite sua distin¢ao inequivoca durante o

processo de detecgao e reconhecimento.

A Figura 2 ilustra o sistema de coordenadas padrao adotado para os marcadores
ArUco. Nessa representacao, o canto superior esquerdo do marcador é destacado por
um quadrado, indicando a orientagao do marcador no plano da imagem e permitindo a
determinacao de sua rotagdo. As coordenadas da posicao relativa dos quatro vértices
do marcador, definidas em relacao ao centro geométrico, sao denotadas por p0, pl, p2 e
p3. Esses pontos correspondem, respectivamente, aos cantos do marcador e sao utilizados

como referéncias no processo de estimacao de pose, podendo ser definidos conforme a

L https://opencv.org/
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Figura 2 — Coordenadas do marcador ArUco. Fonte: elaborado pela autora.

seguir:
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Figura 3 — Processo de detecgao dos marcadores ArUco. Fonte: (77).

A Figura 3 mostra as etapas do processo de deteccao dos marcadores ArUco. Inici-

almente a imagem original é capturada pela cAmera RGBD (Fig. 3a). Em seguida, a

imagem passa por um processo de segmentagdo para identificar as bordas externas dos
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marcadores, destacadas pela cor preta (Figura 3b). Seguindo o algoritmo proposto em
(SUZUKI; ABE, 1985), sao identificados os contornos nas imagens (Figuras 3c e 3d), e
os detalhes irrelevantes no ambiente que nao correspondem aos marcadores sao removi-
dos. Os contornos muito pequenos sao retirados, e nos restantes aplica-se o algoritmo de
(DOUGLAS; PEUCKER, 1973), que faz uma aproximagao das figuras que mais corres-
pondem a um poligono convexo de quatro cantos, sendo que as que nao se assemelham o
suficiente sdo descartadas. Em seguida, a projecao de perspectiva é removida ao computar
a matriz de homografia, resultando na imagem representada em (Fig. 3e). Nessa imagem
aplica-se o algoritmo de (OTSU, 1979), resultando em uma imagem binarizada (Fig. 3f)
que ¢é dividida em grades regulares, e cada elemento recebe um valor binério, seguindo a
intensidade dos pixels contidos no interior de cada célula da grade. Para cada marcador
identificado, é necessario determinar se ele pertence a um conjunto de marcadores validos,
e para tanto, obtém-se quatro identificadores para cada marcador, que correspondem as
quatro rotacoes possiveis da imagem canonica. Por fim, a localizagdo dos cantos dos mar-
cadores ¢é estimada utilizando a resolucao de subpixels, aplicando uma regressao linear
dos pixels que compoem os cantos do marcador. Para maiores detalhes sobre o processo

de identificacdo dos marcadores ArUco, veja (?7). ¢

3.2 Sensores

Os sensores sao fundamentais para obter informagoes acerca do ambiente em que o
robo se encontra. Nesta Secao sao abordados os conceitos fundamentais sobre alguns dos
principais sensores utilizados em robdtica movel, sendo que a maioria deles também foram

empregados nos robos utilizados para a validagao experimental do framework.

3.2.1 Encoders

O deslocamento do robd pode ser estimado por meio de encoders acoplados as rodas do
robo mével. Esses dispositivos fornecem saidas digitais correspondentes ao deslocamento
linear ou angular das rodas, permitindo a inferéncia da movimentacao do rob6 ao longo
do tempo. Os encoders podem ser classificados em incrementais e absolutos: os primeiros
detectam variacoes relativas na rotagao a partir de uma posicao de referéncia, enquanto
os segundos fornecem diretamente a posicao angular absoluta.

Apesar de ser amplamente utilizado, a odometria baseada em encoders apresenta li-
mitagoes conhecidas. Esse método é suscetivel ao acimulo de erros decorrentes do drift,
bem como ao deslizamento ou derrapagem das rodas, o que pode resultar em estimativas
imprecisas, especialmente em terrenos irregulares ou superficies com baixo atrito. Além
disso, os erros de translagao e orientagao tendem a crescer proporcionalmente a distancia
total percorrida pelo rob6, conforme discutido em (AQEL et al., 2016), reduzindo a confi-

abilidade da localizacao em aplicacoes de longo prazo. Para esta pesquisa, serao utilizados
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os encoders incrementais, que medem o deslocamento angular do rob6. A Figura 4 mos-

tra o seu funcionamento basico. Nesse dispositivo, um feixe de luz atravessa as fendas do

Receptores de luz Sinais de saida

@ o [ LI LI 1

Conversor

de sinais @ B S Iy
-® z _[1

Disco mdvel com fendas

Figura 4 — Funcionamento béasico do encoder. Fonte: Adaptado de <https://www.futek.
com/Incremental- Encoder-Signal-Converter>.

disco e ¢é detectado por um sensor. Quando o disco ¢é girado, o sensor produz um pulso de
salda e o nimero de pulsos é proporcional ao angulo de giro do disco. A posicao angular
do disco e a rotagao do eixo sao determinadas pelo nimero de pulsos emitidos a partir da
posicao inicial. Com isso, a orientagdo ¢ e as coordenadas [z, y] do robo médvel podem ser

obtidas da seguinte forma:

Dr— Dy,
¢+_T7

z+ = D¢ cos(¢), (5)
y+ = Desin(9),

sendo que o deslocamento angular medido pelas rodas da direita e esquerda é representado
por Dgi e Dy, respectivamente, e a distancia entre as rodas ¢é representada por L. O
deslocamento angular central do rob6, dado por D¢, pode ser representado de acordo

com a seguinte Equagao:

_ Dp-Dy

D¢ = 5 (6)

sendo que o deslocamento angular dos encoders pode ser medido por:

AP
D = 2rR=
TR, (7)
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em que o raio da roda é representado por R, o numero de pulsos medidos durante a
base de tempo do microcontrolador é representado por AP, e N representa o nimero
de pulsos por revolugao do encoder. O acionamento do motores e a leitura dos encoders
sao realizadas por uma placa de acionamento, utilizando um controlador Proporcional-
Integral (PI) para controlar a velocidade angular de cada roda do robd. Esse controlador

PI pode ser representado por:
t
u(t) = K, + Ki/ e(T)dr, (8)
0

em que u representa a lei de controle, K, representa o ganho proporcional, K; ¢ o ganho
integral, e é o erro, t representa o tempo e 7 ¢ o tempo de integracao. Para o contexto
da robdtica, a interface entre a placa de acionamento dos motores e o sistema de na-
vegacao do robd pode ser realizada através do pacote Nav2?, disponivel para o ROS,
e proposto em (MACENSKI et al., 2020). Para mais informagoes sobre o ROS, veja o
Apéndice B. O pacote Nav2 oferece diversas ferramentas para robos méveis autéonomos,
como o planejamento de rotas, controle, localizacao e visualizagdao. Ele utiliza arvores
de comportamento em seu sistema para orquestrar servidores independentes de maneira
modular. Esses servidores se comunicam com a arvore através de uma interface do ROS
como uma agao ou um servico. Sendo assim, um rob6 pode utilizar diferentes arvores para
realizar diversas tarefas. Para o contexto desta pesquisa, o pacote recebe os comandos
de velocidade angular e linear do robo e realiza a conversao para comandos de velocidade
angulares, que sao posteriormente enviadas para o acionamento dos motores. Além disso,

ele realiza o envio das informagoes de odometria que sao calculados no microcontrolador.

3.2.2 Cameras

As cameras com RGBD sao uma opcao vantajosa em relacdo as cdmeras monocu-
lares, por sua capacidade em perceber profundidade no ambiente, o que possibilita que
ela capture objetos em diferentes planos e conte com uma melhoria significativa no re-
conhecimento de objetos e caracteristicas visuais no ambiente, o que torna a estimativa
da distancia entre a cAmera e os objetos no ambiente mais precisa. Em contraste, as ca-
meras monoculares sao mais simples, por nao capturarem informagoes de profundidade,
apenas imagens bidimensionais. Entretanto, por este fator, possuem um custo menor e
manuseamento simplificado.

Ao capturar imagens com profundidade, é possivel aplicar algoritmos de reconstrucao
de nuvem de pontos para visualizar e obter caracteristicas mais precisas do ambiente.
Um algoritmo amplamente utilizando é o RTAB-Map?, que ¢ uma abordagem de SLAM
baseada em otimizacdo de grafos. Esse método utiliza a estratégia incremental de fe-

chamento de loop com um conjunto de informagoes em memoria para determinar qual

<https://docs.nav2.org/>
3 https://introlab.github.io/rtabmap/
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é a probabilidade de que uma nova imagem apareca de um local ja conhecido ou novo.
Dessa forma, é possivel reconstruir mapas bidimensionais ou tridimensionais a partir da
imagem da camera RGBD. A Figura 5 apresenta um exemplo de reconstrugdo de mapa

tridimensional utilizando essa ferramenta.

Figura 5 — Combinagao da reconstrucao de diversos mapas com o RTAB-Map. Fonte:
(LABBE; MICHAUD, 2014).

3.2.3 Inertial Measurement Unit

A Unidade de Medigao Inercial (IMU) é um dispositivo composto por acelerometros,
giroscopios e magnetometros, sendo utilizado para estimar grandezas como aceleracao
linear, velocidade angular e orientacao do robd. Uma das principais vantagens do uso
da (IMU) é o fato de que essas unidades ndo dependem de sinais externos para fornecer
estimativas do movimento, o que as torna particularmente adequadas para aplicagoes em
ambientes internos.

Entretanto, a odometria baseada exclusivamente em sensores inerciais apresenta limi-
tacOes significativas quando utilizada por periodos prolongados. As estimativas de velo-
cidade e posicao sao obtidas por meio da integracao sucessiva das medi¢oes de aceleragao
e velocidade angular, de modo que erros presentes nessas medi¢oes sao progressivamente
acumulados ao longo do tempo. Como consequéncia, a incerteza associada a estimativa de
pose cresce de forma nao limitada, resultando em degradagao da precisao da localizagao,
conforme discutido em (AQEL et al., 2016).

3.2.4 Light Detection and Ranging

Sensores do tipo Light Detection and Ranging (LiDAR) sdo amplamente utilizados

para estimar a posi¢ao e a orientacao de robos moveis por meio do rastreamento de padroes
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geométricos obtidos a partir da emissao de feixes laser e da andlise de suas reflexdes
nos objetos presentes no ambiente. As medigoes fornecidas pelo LiDAR permitem a
extracao de informacgoes precisas sobre distancias e estrutura espacial, as quais podem ser

exploradas em algoritmos de localizagao e mapeamento.

Em comparagao com os sensores baseados em visdo, o LIDAR apresenta menor sensi-
bilidade as condi¢oes de iluminagao do ambiente, o que o torna particularmente adequado
para aplicagoes em cenarios internos ou com iluminagao variavel. Além disso, sensores
LiDAR modernos apresentam dimensoes e peso compativeis com a integracao em plata-
formas roboticas moveis. Além disso, o LIDAR também é amplamente empregado em
conjunto com algoritmos de SLAM, possibilitando a reconstru¢ao do mapa do ambiente
a partir das nuvens de pontos geradas pelo sensor, seja em duas ou trés dimensoes, con-

tribuindo para estimativas de localizacao mais robustas e consistentes.

3.3 Localizacao e Mapeamento Simultaneos

A técnica de Localizagdo e Mapeamento Simultdneos (SLAM) permite a um rob6
estimar simultaneamente sua prépria localizacao e construir um mapa do ambiente no qual
esta inserido. Esse mapa consiste em uma representacao das caracteristicas perceptiveis
do ambiente, tais como obstaculos, objetos e outros elementos estruturais, que podem
ser obtidos por meio de sensores exteroceptivos, como cameras e sensores LiDAR. Em
ambientes complexos, essas caracteristicas podem apresentar elevada similaridade visual
ou geométrica, o que pode gerar ambiguidades na estimacao da pose do robd e dificultar
a identificagdo de locais previamente visitados, problema conhecido como ambiguidade
perceptiva ou falha de fechamento de lago. Uma estratégia para mitigar esse problema
consiste na insercao de marcadores visuais artificiais no ambiente, permitindo ao robo
dispor de referéncias absolutas para a diferenciacao de posi¢oes ao longo de sua trajetoria.
Nesse contexto, marcadores fiduciais do tipo ArUco sdo empregados neste projeto como

auxilio ao processo de localizagao e mapeamento.

A construcao de um mapa confidvel do ambiente é fundamental para diversas tarefas
em robdtica movel, incluindo o planejamento de trajetérias, a reducao de erros na esti-
mativa da pose do robd, a visualizagdo do ambiente por operadores externos e a operagao
em cenarios nos quais nao hé acesso a sistemas de posicionamento global, como ocorre

tipicamente em ambientes internos.

Nesse sentido, segundo (THRUN; BURGARD; FOX, 2005), o problema de SLAM
pode ser formulado de duas maneiras principais: o full SLAM e o SLAM online. No caso
do full SLAM, busca-se estimar a distribuicao de probabilidade a posteriori da trajetéria

completa do robd, juntamente com o mapa do ambiente, a partir de todas as observacoes
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e entradas de controle disponiveis. Essa formulacao pode ser expressa como

(T g, m | 21, ug), 9)

em que T, = {Ty1,Tr2, ..., Tk representa a sequéncia de estados do rob6 até o instante
k, m denota o mapa do ambiente, z; corresponde ao conjunto de medic¢oes realizadas e
uy as entradas de controle aplicadas ao sistema.

Em contraste, o SLAM online tem como objetivo estimar apenas o estado atual do
robo e o mapa, descartando explicitamente a necessidade de manter toda a trajetoria

passada. Essa formulacao é dada por

(g, m | 25, ug), (10)

sendo, portanto, mais adequada para aplicagoes em tempo real, nas quais as estimativas
sao atualizadas de forma recursiva a cada novo instante de tempo.

De maneira geral, algoritmos que abordam o full SLAM processam de forma conjunta
todos os dados disponiveis, enquanto abordagens de SLAM online realizam a atualiza-
¢ao incremental das estimativas a medida que novas medig¢oes sao incorporadas. Além
disso, o problema de SLAM pode ser classificado de acordo com a natureza das variaveis
envolvidas, podendo apresentar componentes continuos e discretos.

Nos problemas de estimativa continua, o algoritmo estima varidveis como a pose do
robd e a posicao dos elementos do mapa em um espago continuo. Por outro lado, a
estimativa discreta estda associada ao problema de correspondéncia de dados, no qual
cada nova observacao deve ser associada a uma caracteristica previamente mapeada ou
identificada como uma nova entidade. Em muitos cenarios praticos, o SLAM envolve
simultaneamente variaveis continuas e discretas, como ocorre quando a pose do robd é
estimada de forma continua, enquanto as associacoes entre medigoes e caracteristicas do
mapa sao tratadas de maneira discreta.

Nesse contexto, o SLAM online pode ser interpretado como uma marginalizacao do
full SLAM, obtida por meio da integracao das poses passadas e da soma sobre todas as

possiveis associagoes de dados, conforme a seguinte expressao:

P, m | 21, up) = / . /ZZ . Z P, m | 21, ug) dey dag - - - dvg_y. (11)
o k1

A complexidade dos problemas de SLAM ¢ fortemente influenciada tanto pela elevada
dimensionalidade do espago continuo de estados quanto pelo niimero de variaveis discretas
associadas a correspondéncia de dados. Em ambientes extensos e com grande quantidade
de caracteristicas perceptiveis, esse espago cresce rapidamente com o tempo, tornando a
solugdo exata computacionalmente inviavel. Dessa forma, algoritmos de SLAM aplicados
em contextos reais geralmente recorrem a aproximagoes e simplificacdes, buscando um

compromisso entre precisao e custo computacional.
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3.4 Plataformas de Simulacao

Nessa Secao sao apresentados os softwares de simulacao que foram utilizados para

testar e validar o framework proposto neste trabalho.

3.4.1 Matlab

O MATLAB* ¢ uma plataforma interativa de alto desempenho voltada & computacio
técnica, desenvolvida pela MathWorks. Uma de suas principais caracteristicas é o fato
de que o elemento fundamental de manipulacao de dados é o vetor, o qual nao requer
dimensionamento prévio, o que facilita significativamente a operacdo com matrizes e es-
truturas de dados. Além disso, o MATLAB dispoe de uma linguagem de programacgao
multifuncional voltada a computagao numérica, sendo amplamente utilizado nas areas de

ciéncias exatas, tanto em pesquisa académica quanto em aplicagoes industriais.

A plataforma oferece um conjunto abrangente de ferramentas, comandos e fungoes
matematicas que auxiliam na realizacao de calculos numéricos e na execugao de simulagoes
baseadas em modelos matematicos. Esses modelos podem ser expressos na forma de
diagramas de blocos, representagoes em espaco de estados, esquemas funcionais ou codigo-
fonte, permitindo a andlise do comportamento dinamico dos sistemas ao longo do tempo

e a visualizagao dos resultados por meio de graficos ou escopos de variaveis.

No contexto desta pesquisa, o MATLAB foi utilizado para a execuc¢ao de simulagoes
e testes para atingir os resultados esperados. Desta maneira, essa ferramenta viabiliza a
execucao de simulagoes numéricas das trajetoérias percorridas pelo robd, tanto a partir de
dados simulados, quanto dados experimentais. Essas simulac¢oes facilitaram a avaliacao

do comportamento das varidveis do sistema.

3.4.2 Ryviz

O RVIZ é uma ferramenta que permite visualizar mensagens do ROS, informacoes
sobre sensores, rob0s e algoritmos, em um espaco tridimensional, em tempo real. Trata-
se de uma ferramenta de extrema importancia para depuragao, visualizagao, e realizacao
de testes que permitem melhor compreensao do funcionamento do sistema sendo imple-
mentado. Esta ferramenta é crucial para a validacao e visualizacao das relagoes entre os
sistemas de coordenadas e informagoes sobre o sistema que sao publicadas no ROS2. Na
Figura 6, é possivel visualizar o mapa do ambiente utilizado para testes reconstruido em

um plano bidimensional, e na Figura 7 o mapa tridimensional reconstruido.

4 <https://www.mathworks.com/products/matlab.html>
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Figura 7 — Visualizacao do mapa tridimensional no RVIZ. Fonte: elaborado pela autora

3.4.3 Gazebo

O Gazebo (KOENIG; HOWARD, 2004) é um simulador tridimensional de robética, de
c6digo aberto, amplamente utilizado para a criagdo de ambientes virtuais, a reproducao
de cendrios reais e a avaliacao de sistemas roboticos em condigoes controladas. A ferra-
menta permite inserir modelos de robos, configurar ambientes de simulacao, representar
propriedades fisicas dos objetos, simular sensores e atuadores, além de testar algoritmos
de navegacao, controle e percepcao de forma pratica e segura.

Um dos principais objetivos do Gazebo ¢é possibilitar a reproducao fiel de ambientes
dinamicos semelhantes aos encontrados por robos em aplicacoes reais, como ¢é apresentado
na Figura 9, que mostra um cenario externo e interno na interface do Gazebo. Para
isso, 0s objetos presentes na simulagado podem possuir propriedades fisicas, como massa,
velocidade, geometria, atrito e colisdo, permitindo que sejam empurrados, carregados,
manipulados ou utilizados como obstaculos no ambiente. Dessa forma, o simulador oferece
uma plataforma robusta para avaliar o comportamento de robds diante de diferentes
condigOes operacionais, sem a necessidade de expor diretamente o robé fisico a riscos ou

falhas durante as etapas iniciais de desenvolvimento.
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Figura 8 — Brago robético em um cenario simulado no Gazebo. Fonte: retirado de <https:
//gazebosim.org/showcase>
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Figura 9 — Prédio em cendrio simulado no Gazebo. Fonte: retirado de <https://
gazebosim.org/showcase>

Por ser uma ferramenta open-source, o Gazebo conta com uma comunidade ativa de
desenvolvedores e pesquisadores, que contribuem continuamente com melhorias, novos
recursos, modelos e corregoes. Essa caracteristica torna o simulador uma alternativa
escalavel e acessivel para a realizacao de experimentos, validacao de algoritmos e desen-

volvimento de sistemas robéticos.

Na roboética mével, o Gazebo permite simular robds com rodas, esteiras ou pernas
em ambientes virtuais compostos por pisos, paredes, obstaculos, rampas, iluminacao,
colisoes, ruidos e diferentes tipos de sensores, como mostra a interface do Gazebo na
Figura 8, que apresenta um braco robdtico em ambiente fechado com paredes, caixas e
estrutura semelhante a um depédsito. A ferramenta oferece suporte a simulagao de sensores
como LiDAR, cameras 2D e 3D, IMU e GPS, além de possibilitar a personalizacao do
comportamento dos robos e dos cenarios. Com isso, é possivel testar a interacao entre o

robd, os sensores utilizados, e o ambiente antes da implementacao em hardware real.



3.4. Plataformas de Simula¢do 61

Entre as principais aplicagoes do Gazebo na robotica movel, destaca-se o teste de
algoritmos de navegagao autonoma. O simulador permite avaliar tarefas como seguimento
de trajetorias, desvio de obstaculos, planejamento de rotas, navegagdo e execucao de
missoes autonomas. Esse processo reduz custos e riscos, pois possibilita identificar falhas
de software e ajustar parametros de controle antes da realizagdo de experimentos com o
robo fisico.

O Gazebo também é amplamente utilizado em conjunto com o ROS e o ROS 2, com-
pondo um ecossistema de desenvolvimento bastante consolidado na robdtica. Nessa inte-
gracao, comandos de velocidade, dados de sensores, informacoes de odometria e estados
do rob6 podem ser trocados entre os nés do ROS e o ambiente de simulacao. Essa inte-
gragdo permite que o mesmo software desenvolvido para a simulagdo seja posteriormente
adaptado ou utilizado em plataformas reais.

Dessa forma, o Gazebo se consolida como uma ferramenta essencial para a realizacao

dos testes e validagoes em ambiente simulado no contexto deste trabalho.
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Capitulo 4

REKF-SLAM Framework

Neste trabalho, foi desenvolvido um framework robusto baseado no EKF-SLAM para
melhorar a localizacao de robos moveis de acionamento diferencial que operam em ambi-
entes internos, sem dados de GPS. O framework estima conjuntamente a pose do robé e
as poses dos marcadores ArUco observados no ambiente em que o rob6 percorre.

Diferentemente das formulagdes convencionais de EKF-SLAM, que usualmente repre-
sentam erros de modelagem apenas por meio de ruido gaussiano aditivo (GUSRIAL et
al., 2025), o framework desenvolvido considera explicitamente incertezas paramétricas
estruturadas nos modelos de predi¢ao e correcao localmente linearizados. Essas incerte-
zas podem surgir do deslizamento das rodas, erros de calibracao da odometria, medi¢oes
atrasadas, imprecisoes na calibragao da camera, inconsisténcias de sincronizacao e efeitos
de linearizagdo (INOUE; TERRA; JR., 2008; QI; FAN; LI, 2022). Ao incorporar tais
estruturas de incerteza na recursao de filtragem por meio do algoritmo RKF desenvol-
vido em (ROCHA; TERRA, 2021), que se fundamenta na formulacao do filtro BDU de
(SAYED, 2001), o método proposto busca reduzir o excesso de confian¢a do estimador e
melhorar a consisténcia da covariancia, preservando a implementagao recursiva em tempo
de execugao.

A arquitetura geral do framework ¢é ilustrada na Figura 11. Conforme mostrado no
diagrama, o sistema ¢é organizado em duas etapas principais: predicao e atualizacdo. A
etapa de predicao utiliza informagoes de odometria das rodas para propagar o estado
do robd ao longo do tempo. Seja k o instante de amostragem atual e k£ + 1 o instante

subsequente. A pose do robo é representada por

T
Xrk = |Trk Yrk l/Jr,k} ’ (12)

em que z, € Y, denotam as coordenadas cartesianas do robo no referencial global, e 1,
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representa o seu angulo de guinada.
A etapa de atualizagdo incorpora informagoes externas de pose fornecidas pelo algo-
ritmo AMCL, que estima a pose do robd a partir de medigoes obtidas por um sensor

LiDAR bidimensional. Essa estimativa auxiliar de pose pode ser expressa como
Xamcl _ amcl amcl amcl T (1 3)
rk = |Trk Yrk ¢r,k :

Essa medicao é incorporada ao processo de filtragem como uma correcao externa, contribu-
indo para a reducao da deriva acumulada da odometria e para a melhoria da consisténcia
global da trajetéria estimada.

Além disso, a camera detecta marcadores fiduciais ArUco distribuidos no ambiente.
Cada marcador m;, identificado por seu identificador tnico 7, é assumido como tendo
uma pose fixa em relagao ao referencial do mapa. Essa pose é definida por sua posicao
cartesiana, dada por z,,;, Ym, € Zm,, € por sua orientacao em termos dos angulos de
rolagem, arfagem e guinada, denotados por ¢,,,, O, € ¥nm,, respectivamente. Portanto, a

pose do i-ésimo marcador é representada como

Pm; = {Imi Ymi Zm; Pm; Om, @me}T (14)

Como resultado, o framework fornece a pose estimada do robo, denotada por X, x,
bem como as posic¢oes estimadas dos marcadores fiduciais observados ao longo do tempo,

denotadas por P, k-

Sensores REKF-SLAM
. Xk .
Encoder > Odometria . > Predigdo
¥
xm;:cl
LiDAR 2D > AMCL L
p Atualizagio [+ -
Camera > ArUco LLIL:

Figura 10 — Diagrama em blocos da arquitetura do sistema. Fonte: elaborado pela autora.

4.0.1 Robust Extended Kalman Filter

Nesta Subsecao é apresentada a derivagao do Robust Extended Kalman Filter (REKF)
desenvolvido neste trabalho. A partir da formula¢ao do RKF para sistemas lineares discre-
tos no tempo sujeitos a incertezas, proposta em (ROCHA; TERRA, 2021), o estimador

¢é estendido para sistemas nao lineares por meio da linearizacao local dos modelos de
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processo e de medigao, seguindo a metodologia padrao do EKF descrita em (THRUN;
BURGARD; FOX, 2005; CORKE, 2017). O tratamento robusto das incertezas para-
métricas limitadas em norma é preservado, enquanto as matrizes do sistema linear sao
substituidas por suas correspondentes linearizadas localmente. O REKF resultante for-
nece uma estrutura geral de estimacao robusta de estados nao lineares, que serve como
base para a formulacdo REKF-SLAM apresentada na Subsecao 4.0.4, na qual o filtro é
aplicado para o problema de SLAM combinado com marcadores fiduciais ArUco.

Considere o sistema nao linear em tempo discreto

xp =1 (kala ukflawkfl) ) (15)

Z — h(Xk) + Vi, (16)

em que x;, € R™ é o vetor de estados, up_; € R™ é a entrada de controle, z, € R" é o
vetor de medigoes, e wi_1 e v, denotam, respectivamente, ruidos gaussianos de processo

e de medicao com média nula e matrizes de covariancia dadas por
w1 ~ N (0, Qx-1), v ~ N (0, Ry).

Dada a estimativa filtrada X;_1x—1, a etapa de predi¢do nominal ¢ obtida avaliando-se

o modelo de movimento nao linear no valor nominal do ruido de processo:
Xglk—1 = f (Xk71|kfla Ug—1, 0) . (17)

Uma expansao de Taylor de primeira ordem em torno de Xj_,—; resulta no modelo

de predigao localmente linearizado
Xy R Xpjk—1 + Fr1 <Xk—1 - )A(k—1|k—1) + Gpo1 Wi, (18)
em que Fj_; e G;_; sdo definidas como:

of of
<Fk—1 =—-, Gypi= w)

e (19)

Xg—1|k—1,Uk—1,0

De forma semelhante, o modelo de observacao nao linear é linearizado em torno da

estimativa predita do estado Xj,—1 por meio de uma aproximacao de Taylor de primeira

ordem
h(x;) ~ h(Xg,—1) + Hy (Xk - ik\k—l) ; (20)
em que H; é a Jacobiana de observacao avaliada no estado predito:
oh
H. = —— 21
T oox - (21)
Xk|k—1

Expandindo a expressao linearizada, obtém-se

h(Xk) ~ h(§k|k—1) + Hka — Hk}/ik“ﬂ_l.
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Substituindo essa aproximagao na equagao de observacao, z; = h(xy) + v, obtém-se

a pseudomedicao
Vi = zZx — h(Xpp—1) + HpXppp—1 = Hixp + vy, (22)

que converte o modelo de observacao nao linear em uma equagao linear de pseudomedicao
adequada ao REKF.
Utilizando a pseudomedicao definida na Equagao (22), o REKF opera sobre o seguinte

sistema linearizado incerto:
X = (Fro1+0F, 1)1 + (Gro1 +0Gp-1) W1, (23)
Y = (Hk—i‘(SHk)Xk + Vi, (24)
em que 0F,_1, 0Gi_1 e 0H, denotam incertezas paramétricas estruturadas que afetam

as matrizes localmente linearizadas. Assume-se que essas incertezas sejam limitadas em

norma e modeladas como

[6Fk—1 5Gk—1] =M A [EF,k EG,k] ; (25)
0H), = My Ay g, [EHk] ; (26)

sujeitas a
(Al <1, Al < 1. (27)

Nessa formulacao, p e g representam, respectivamente, as dimensoes dos vetores de ruido
de processo e de ruido de medicao. Os inteiros s; e t; s@o dimensoes auxiliares introduzidas
pela fatoracao da incerteza limitada em norma associada a equacao de estado. De forma
analoga, s, e ty definem as dimensoes correspondentes para a fatoragao da incerteza na
equagao de medicao, associada a My, Agy e Ep . Portanto, My, € R™% My, €
R Ep € RV Eqg, € R1*P Ey € R2*P s3o matrizes conhecidas, enquanto A, €
R*M e Ay € R*27™2 30 matrizes de contragdo arbitrérias.

Seguindo a formulacao robusta de minimos quadrados regularizados, a correcao do

REKF ¢ obtida a partir do seguinte problema de otimizag¢ao min-max

min max

2
—
Xk sWEg—1,Vk 0F,_1,0GL_1,0Hg ‘ k k‘k 1 .

1
Pk\kf

2 2
Wil +velli s (28)
1

sujeito aos modelos incertos em (23)—(27).
A recursao robusta introduz termos de ponderacao dependentes da incerteza, contro-
lados pelos parametros de ajuste 4 > 0 e & > 0. A implementagao recursiva completa

utilizada neste trabalho é resumida no Algoritmo 1.

4.0.2 Modelo de Propagacao

A evolugao do estado do robo ao longo do tempo pode ser descrita por meio de um

modelo matematico que relaciona o estado atual, as entradas de controle aplicadas e as
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Algoritmo 1 Algoritmo do REKF
1: Modelo: Considere o modelo linearizado incerto do sistema (23)—(24).

Entrada: Estimativa inicial Xg|9, covariancia inicial Pgjo >~ 0, covariancia de processo
Qi > 0, covariancia de medigao Ry, > 0, matrizes de incerteza M, , My, Ep,, Eq,,
Epy,, e parametros de ajuste > 0, £ > 0.

2: Parak=0,1,...,N — 1 faga

3: Linearize os modelos nao lineares de processo e de observacao
4: Calcule as Jacobianas Fy, G, e Hy utilizando (19) e (21)

5: Calcule a pseudomedigdo yy utilizando (22)

6: Calcule as matrizes modificadas do sistema
T A= (14 u|diag (MT, M, 5, ME My, ) |
8 ®yp=p - A MMT,

9: @y =T N "M MT,

100 Qi =N\'T+EqQEL Ry =\'T+Ry

1 Qu=®,+ Gy (Q) + MEL Eg,)  GI

12: ﬁk =Dy, + Ry

132 F,=F, - GQEL Q. 'Ep,

14:  Hj,=H, - R,R;'Ep,

15: Atualize a estimativa robusta filtrada (correcao)

csres_ T — - -1
16 Py = (Pyi, + HIR'Hy + B} R, 'Ey, + EL, Q;'Ep, )
17: Xik = Pk (P;ai_lﬁkmq + HfR;.c_l}’k)

18: Atualize a estimativa robusta predita (predigao)
19: Calcule o estado predito X1, utilizando (17)

20: Calcule a covariancia predita Py, = kak‘kF}Q + Q\k
21: Retorne X1, Pryijx

22: end Para

incertezas associadas ao processo. Esse tipo de modelagem permite prever a evolugao do
sistema com base em sua dinamica e nas entradas conhecidas, sendo amplamente utilizado

em problemas de estimacao de estado e localizagao.

Segundo (THRUN; BURGARD; FOX, 2005), o modelo de propagagao do estado pode
ser formulado com base em um modelo de velocidade ou em um modelo de odometria.
No caso do modelo de velocidade, assume-se que o robo é controlado diretamente por
meio de uma velocidade translacional v, e de uma velocidade rotacional wy. Na pratica,
entretanto, os modelos baseados em odometria tendem a apresentar maior precisao do que
os modelos puramente baseados em comandos de velocidade, uma vez que a maioria dos
rob0s moveis nao executa esses comandos com exatidao. A utilizacdo de medigoes diretas,
como a contagem das revolugoes das rodas por meio de encoders, permite obter estimativas
mais confiaveis do deslocamento do robd e reduzir o erro acumulado na propagacao do

estado.
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Figura 11 — Modelo planar de odometria do rob6 moével diferencial.

Dessa forma, neste trabalho, a etapa de propagacao utiliza incrementos de odometria

das rodas de um rob6 movel diferencial planar, conforme ilustrado na Figura 11.

O vetor de entrada de odometria é definido como

T
Urp—1= [&”d,kfl 57«1/;,1@71 )

(29)

em que d,qj representa a distdncia incremental percorrida e 9, representa a variacao

incremental de orientacao.

A incerteza da odometria é modelada como um ruido de processo gaussiano aditivo,

T
Wirk—1 = [wrd,kq wmp,kq} ~ N(07 Qr)>
com covariancia
. 2 2
Q, -1 = diag (UW 0r¢> .
Sejam c,_1 e sp_1 definidos como
Cr—1 = €08(Yrk—1), Sp—1 = sin(¢yp_1).

O modelo néo linear de movimento do robd é escrito como

Xrk = fr (Xr,kfla Uy k-1, Wr,kfl)
Trg—1 + (Ord -1 + Wrd g—1)Ch—1
Yrk—1 + (Ordk—1 + Wrak—1)Sk—1

Yrg—1 + Opp o1 + Wryp -1

As Jacobianas do modelo de movimento sao dadas pelas seguintes equagoes:

1 0 —0pqp_15k—

ot dk—15k—1

Fop1= 3 =10 1 dpgp—1k—1 |
0 0

1

"% k—1]k—1,Ur,k—1,0

(30)

(31)
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Figura 12 — Angulos e pose do marcador em relacio ao rob6 mével.

of et 0

a

Gt = 3 = |sp—1 O
Wr Xpk—1]k—1>Ur,k—1,0 0 1

4.0.3 Modelo de Medicao

A Figura 12 ilustra a relacdo de coordenadas entre o rob6 TurtleBot 4 e um marcador
fiducial ArUco. As varidveis z,,_1 € Yy, x—1 representam as coordenadas cartesianas do
robd no referencial global, enquanto v, ;_; denota seu angulo de guinada. Além disso,
Ty, Ym; € Zm,; definem a posigao cartesiana do i-ésimo marcador, ao passo que ¢,,,, O,
e ¢, representam sua orientagao em termos dos angulos de rolagem, arfagem e guinada,
respectivamente.

Seja M o conjunto de todos os marcadores fiduciais presentes no ambiente. No instante
k, o rob6 observa um subconjunto My C M contendo N, marcadores visiveis. Para cada
marcador observado, o pipeline de visao estima inicialmente a pose do marcador em
relacdo ao referencial da camera e, em seguida, transforma-a para o referencial da base
do robd utilizando a transformacao extrinseca calibrada entre a camera e o robd. Assim,

a medicao associada ao marcador ¢ é representada como
rel rel rel rel rel rel T
Zik = [xzk Yik Zik Oir 0% zk} ) (33)
em que todos os componentes sao expressos em relacao ao referencial da base do robo.

Sob a hipotese de movimento planar, a observacao predita do marcador é modelada como
RY (i) (P12 1 — P4
Zmi,k

h; & (X, Prg k) = O k ; (34)

emi,k

¢mi,k - ¢r,k
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em que pr4 = [Ty, Yrx]’ representa a posi¢ao do rob6 no referencial do mapa, enquanto
Ty o T .~ . . .
Pk = [Tmi ks Ymik|' Tepresenta a posicao horizontal do marcador 7 no mesmo referencial.
A matriz R, (1) é a matriz de rotagao planar associada ao dngulo de guinada do robd e,
portanto, R (1, ;) transforma vetores de deslocamento horizontal do referencial do mapa

para o referencial da base do robo e pode ser definida como:
Ck Sk
RZ(¢T7]€) = { ] :
—SL  Ck

O ruido de medicao da camera é modelado como

cam
Vig ~ N (0, R ) , (35)
com covariancia
cam __ J: 2 2 2 2 2 2
R‘z,i - dlag (Oc,x7 O-c,yv Oc,z? Uc,d)’ 0-8,9’ Jc,l/;) . (36)

A estrutura de navegagao do ROS2 (MACENSKI et al., 2022), conhecida como pilha
Navigation 2 (Nav2) (MACENSKI et al., 2020), também pode fornecer uma estimativa
global de pose por meio do AMCL. O AMCL localiza o robé em um mapa de ocupagao
2D previamente construido, comparando medi¢oes em tempo real de um sensor LiDAR
2D com o mapa conhecido e estimando a posi¢do e a orientagdo mais provaveis do robo
por meio de uma abordagem baseada em filtro de particulas. Essa estimativa é incluida

como observacgao auxiliar sempre que estiver disponivel:
Zchl — hamcl (Xr,kz) + Vzmcl, (37)
em que
amcl T
h (XT,IC) = [Ir,k’ Yrk @Z}r,k} . (38)
O ruido de medi¢cao do AMCL é modelado como
Vchl ~ N (O, Rgmcl) 7
com covariancia

Rgmcl — dlag (0.2 Uzmcl,yﬁ Uimcl,zﬂ) . (39)

amcl,z’

Quando multiplas observacoes fiduciais e a estimativa do AMCL estao simultanea-

mente disponiveis, elas sdo empilhadas no vetor unificado de observagoes
Zj = {lek Z%k,k (zzmd)T}T. (40)
O modelo nao linear de observacao empilhado correspondente é
z = hy(xg) + vi. (41)
Apés a linearizacao em torno de Xpj,—1,
hy (%) & hy(Rege-1) + Hi (x5 = Rigpor) (42)

em que Hy é a Jacobiana de observacao empilhada, definida conforme a Equagao (21).
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4.0.4 Estado Aumentado do REKF-SLAM

O vetor de estados do REKF-SLAM contém conjuntamente a pose do robd e as poses

de todos os marcadores fiduciais mapeados:

T
xi =[xl ph, - ph,| €R¥*M (43)

em que M é o numero de marcadores atualmente armazenados no mapa. A matriz de

covariancia associada é particionada como

Prr Prm
P, = e kL (44)
sz7k Pmm,kz

em que P,,; é a covariancia do estado do robo, P, ; contém as covariancias dos mar-
cadores e P,,, ;, armazena as correlagoes cruzadas entre o robo e os marcadores. Como
os marcadores sao considerados estaticos, somente o estado do robd evolui durante a

predicao. Portanto, o estado aumentado predito é

fr (Xr,k\kv Uk, O)

~ pm17k
X411k = . (45)
pm]\/[,k’
As Jacobianas aumentadas correspondentes sao
[ F,., 0
Fk — ,k 3X6M ’ (46)
O6rixs Lo
- -
Gy = A (47)
06012
em que F, ; e G, podem ser definidas, respectivamente, como
1 0 —braqnsin(y, )
FT,k =10 1 6rd,k: COS(¢nk> ) (48)
_0 0 1
cos(trs) 0
Grp = [sin(¢rg) 0 (49)
0 1

A predicao da covaridncia do estado aumentado é dada por

Pk = FiPunFL + Gy Q.G (50)
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4.0.5 Inicializacao dos Marcadores

Sempre que um marcador fiducial ainda nao observado no mapa é detectado, sua
pose no referencial do mapa ¢ inicializada a partir da observagao relativa do marcador
expressa no referencial da base do robd e acrescentada ao vetor de estados aumentado.

Seja a medicao de pose relativa associada ao marcador ¢ no instante k£ definida como

T
Zik = |Zzik Ryik Rzik Zéik 26,k ka} . (51)

Os componentes 2y ; k, Zyik € 224k denotam a posicao medida do marcador ¢ em relagao
ao referencial da base do robd, enquanto 24k, 20k € 2,k denotam os angulos relativos
correspondentes de rolagem, arfagem e guinada.

A pose do marcador ¢ inicializada por meio da fungdo de composi¢ao nao linear

Pk = &m (Xpk, Zik) , (52)

em que X,z = [Tpx, Yrk, Yrx)’ denota a estimativa da pose do robd no referencial do
mapa, e z;; ¢ a observacao relativa do marcador no referencial da base do robo.
Considerando o movimento planar do robd, a fungao de inicializagado do marcador é

definida como

Ty + 224 kCk — Zy,i,kSk
Yrk T Z2,ikSk T 2y kChk
Zz,i,k
gm(xr,ka Zi,k:) ==

2,k
20k
i Vrk + Zyik

Apés a inicializacao, a matriz de covaridncia do estado é aumentada por meio das Jaco-

bianas de g,, em relacao ao estado do robd e a observacao relativa do marcador:

Igm O8m
G = ) Gzp = . 54
* [3) - o 0z; j; (54)
A Jacobiana em relacido ao estado do robd é
L Jix
Grizk = [O3x2 Osx1 |, (55)
01><2 1
em que j;j ¢ definido como
. —Zx,i,kSk — 2y,i,kCk
Jik = Y (56)
Zx,i,kCk — 2y,ikSk
A Jacobiana em relacao a observagao relativa do marcador pode ser definida como
R 0
GmZJ{: — MB,]C 3x3 ’ (57)

0343 I
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em que Ry/p ; denota a matriz de rotacao do referencial da base do robo para o referencial

do mapa:
Cr, —Sg 0
RMB,k: Sk C 0] . (58)
0 0 1

A covariancia associada ao marcador inicializado é entao obtida por meio da propagacao
de incerteza de primeira ordem:
Pk = GueiPriGhop + G s RIGG (59)
mg.k — mz,kL rrk M ma k mz,ktVly i M mz ks
em que P, ; é o bloco de covariancia da pose do rob6 antes do aumento do estado, e
R’ é a matriz de covaridncia associada & observacio relativa do marcador expressa no
referencial da base do robo.
A covariancia cruzada entre o marcador recém-inicializado e o estado aumentado an-

terior é calculada como

Pmix,k = Gmx,kPT:v,ka (60)

em que P, denota o bloco de covariancia entre a pose do robd e o estado aumentado

anterior. Portanto, a matriz de covariancia aumentada torna-se

P PT
P = F mik | (61)
Pmim,k Pmi,k

Nessa expressao, Py ¢ a matriz de covariancia do estado antes do aumento, P,,, » ¢ o bloco
de covariancia do marcador recém-inicializado e P, é a covaridncia cruzada entre o

novo marcador e o estado aumentado anterior.

Esse modelo de inicializagao segue uma aproximagao planar de EKF-SLAM. A posicao
horizontal do marcador é transformada do referencial da base do robo para o referencial do
mapa utilizando o angulo de guinada do robd, enquanto a coordenada vertical, a rolagem e
a arfagem sao incorporadas como grandezas associadas ao marcador apés a transformacao

extrinseca entre a camera e o robo.

4.0.6 Atualizacao Robusta das Medi¢coes e Implementacao

Sempre que um marcador fiducial previamente mapeado é novamente observado, o
filtro executa uma etapa de correcao utilizando o modelo robusto pseudolinear de medicao
definido na Equagao (22). A observagao predita associada ao marcador i é calculada a

partir do estado predito atual como
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Zip =hig (Xr,k|k71a pm,‘,k|k71)

(T, k=1 — Trei—1) + Sk (U k-1 — Urkjk—1)

=5k (T kelk—1 — Trkl—1) + Ck (U kelk—1 — Yrklk—1)
B ko1 (62)

Cgmi,kmq

O klk—1

Umg k=1 — Vrklk—1

O vetor de inovagao associado ao marcador ¢ ¢ definido como

Vik = 2Zik — Zjk,

)

em que z; ¢ a observagao relativa do marcador expressa no referencial da base do robo.

Para todas as observagoes disponiveis, o vetor de inovacao empilhado é escrito como
v =z — hy (Ko ) - (63)

A pseudomedicao empilhada é dada por
Vi = Vi + HpXppp—1. (64)

Essa representacao reescreve o modelo de medigao nao linear localmente linearizado na
forma exigida pela formulacao de filtragem robusta, sendo equivalente a Equacao (22).
A Jacobiana de medi¢do associada ao marcador ¢ é esparsa e contém apenas blocos

nao nulos correspondentes a pose do robd e ao marcador observado:

oh;

an

H,, =

)

R (65)
:[Hm.k v 0 -+ Hpg - 0]

Define-se os deslocamentos relativos no referencial do mapa como

533i,k = Ty klk—1 — Trk|lk—1,

OYik = Uma klk—1 — Yrkllk—1- (66)
Assim, o bloco da Jacobiana em relacao ao estado do robo é definida por

—Cp —Sk —O0T; Sk + 0Yi kCh

Sk —Ck —590¢,ka - 5yi,k3k
0 0 0
H, .. = 67
e . (67)
0 0 0
0 0 —1
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O bloco da Jacobiana em relacao ao estado do marcador é definida como

Rpami Osxs
0343 I3

m,ik —

A matriz Rpp, transforma os componentes de posicao do referencial do mapa para o

referencial da base do rob6 e é definida como

Cp Sk 0
Rpyr=|—sx ¢ O
0 0 1

Além disso, o ruido de medicao dos marcadores fiduciais é modelado como
rel
Vi,k ~ N (O, Rz,i) s

com covariancia

rel _ 3 2 2 2 2 2 2
Rz,i = diag (06,” Oy 0y O O gy JW) .

Neste caso, Rff”% representa a covariancia da observacao relativa do marcador fiducial
expressa no referencial da base do robo, apds a transformacao extrinseca entre a cimera
e o robd. Além das observagoes visuais, o sistema pode incorporar a estimativa da pose
do rob6 fornecida pela estrutura Nav2 do ROS 2 por meio do AMCL. Essa estimativa é
modelada como uma observacao direta da pose planar do robo no referencial do mapa,
conforme estabelecido nas Equagoes (37) e (38).

Se N, marcadores e estimativas do AMCL estiverem simultaneamente disponiveis, a

Jacobiana completa de observacao empilhada é dada por
H,

)

H;, = . , =y = [I3x3 O3x6nr| - (68)

A matriz de covariancia empilhada correspondente é
Ry = diag (R, ..., RI%, R2™) . (69)
Se a estimativa do AMCL nao estiver disponivel, os blocos correspondentes a ele sao

removidos da formulacao empilhada.

4.0.7 Implementacao

Para melhorar a robustez diante de detecgOes visuais nao confidveis, a covariancia

associada as observacoes fiduciais é escalonada adaptativamente de acordo com o ntimero
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de marcadores visiveis e a distancia entre o marcador e a cAmera. A distancia euclidiana

entre o robo e o marcador 7 é calculada como

dig = |yt =] (70)
e os fatores de escalonamento sao definidos como
oy (di) = 1+ Buydi . (71)
a.(dig) = 1+ Bd2y, (72)
ag(dig) = 14 Bod; . (73)
A covariancia adaptada torna-se
RS = D xR Dy,
em que D; ;, pode ser definida como
D, = diag (ouy, Gy, 0z, g, g, Q) (74)

Antes da etapa de correcao robusta, a consisténcia das medigoes empilhadas é avaliada
por meio da distdncia de Mahalanobis, conforme (BRAUN et al., 2022). O vetor de

inovacao empilhado é definido como
v, =z, — hy (fikvc—l) : (75)

em que z; denota o vetor de medi¢oes empilhado e hy(X,—1) é a observagao predita
empilhada correspondente.

A matriz de covariancia da inovagao é calculada como
Si = HyPyp—1Hp + Ry, (76)
e o quadrado da distancia de Mahalanobis é dado por
A3 = Vi Sy i (77)
O conjunto de medicoes é entao aceito se

2
dM,k <7

em que vy ¢ um limiar de consisténcia selecionado de acordo com a dimensao do vetor de
inovacao. Se d?\M > 7, o conjunto de medigbes é rejeitado, e o filtro mantém o estado e
a covariancia preditos.

As leituras de odometria, as detecgoes de marcadores fiduciais e as estimativas de
pose do AMCL sao adquiridas em frequéncias distintas. Portanto, todas as mensagens

recebidas sdo sincronizadas por meio de processamento baseado em timestamps, conforme
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Odometria —
’—-l Etapa de Predigdo

AMCL

Odometria

Ol?serv.agéo Néq Tipo de evento
¢ antiga

Fila de eventos

Detecgdes ArUco Buffer temporario

Pose AMCL

Sim ArUco [ Busca pelo Timestamp
mais proximo no Buffer

Atualiza ultimo Timestamp

Descarta observagao|

AMCL dentro do
limite de tempo

Sim | Nio

Etapa de Atualizagdo
P ¢ ArUco + AMCL
L2
| Atualiza o estado e a covariancia |7

Figura 13 — Pipeline de sincronizagao baseado em timestamps e de processamento de
predicao-atualizacao para odometria, detec¢oes de marcadores fiduciais e es-
timativas de pose do AMCL.

ilustrado na Figura 13. Inicialmente, as leituras de odometria, as detecgoes ArUco e as
estimativas de pose do AMCL sao recebidas pelo robd e inseridas em uma fila de eventos
ordenada temporalmente. Os eventos de odometria sao processados com prioridade para
preservar a sequéncia causal de predigao-atualizacao. Se a marca de tempo ou timestamp
de um evento for anterior ao ultimo instante processado, a medigdo correspondente é
descartada. Caso contrario, as mensagens sao classificadas de acordo com o tipo de
evento.

Para os eventos de odometria, a etapa de predigcao ¢ executada utilizando os incremen-
tos de odometria correspondentes. As estimativas de pose do AMCL sao armazenadas
em um buffer separado. Por sua vez, as detecgoes ArUco sdo agrupadas segundo uma
tolerdncia de conjunto predefinida, e em seguida é feita uma busca no buffer do AMCL
para encontrar a estimativa de pose com o timestamp mais proximo. Para cada conjunto

de marcadores fiduciais, a estimativa do AMCL mais préxima é selecionada sempre que
|tzmcl o tZatch| S Atmax, (78)

em que 122" denota o timestamp representativo do conjunto de marcadores fiduciais, ¢3!
é o timestamp da estimativa do AMCL, e At,.x € a tolerdncia de sincronizacdo. A etapa
de correcao é entao realizada utilizando tanto o conjunto de marcadores fiduciais quanto
a estimativa selecionada do AMCL. Caso nenhuma estimativa do AMCL satisfaca essa
condicao, a etapa de correcao ¢é realizada somente com as observagoes dos marcadores
fiduciais, assim como de maneira inversa. Por fim, a estimativa do estado e a matriz de
covariancia sao atualizadas, e o timestamp do 1ultimo evento processado é devidamente
renovada.

Por fim, o procedimento completo do REKF-SLAM é resumido no Algoritmo 2.
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Algoritmo 2 Algoritmo do REKF-SLAM

1: Modelo: Considere o modelo do sistema REKF-SLAM (32), (41) e o modelo de incerteza (23)—(24).
Entrada: Estimativa inicial X9, covaridncia inicial P, entradas de odometria {uy}, observagoes dos

2:
3
4:
5:
6.
7
8

9:
10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:

33:
34:
35:
36:

marcadores {z; } e observacées do AMCL {z}
Para £ =0,1,...,N — 1 faga

amcl }

Linearize os modelos nao lineares de processo e de observagao
Calcule as Jacobianas Fi, Gy e Hy utilizando (46), (47) e (68)
Calcule a pseudomedicao yy, utilizando (22)
Processamento dos marcos
Para cada marcador observado z; 5 faga
Calcule a distdncia de Mahalanobis de acordo com (77)
Se d%w,k > v entao
Rejeite as leituras do ArUco
Senao
Se o marcador m; nao estiver no mapa entao
Inicialize o marco conforme (53)
Calcule G5 1 por meio de (55) e Gy, i por meio de (57)
Aumente o vetor de estados
Aumente a matriz de covaridncia
end Se
Calcule a observagao predita conforme (62)
Calcule a Jacobiana de observacao H; j, por meio de (65)
Adapte a covariancia do ArUco de acordo com a distdncia e a visibilidade do marcador
end Se
end Para
Montagem das medigoes
Se a estimativa do AMCL estiver disponivel e sincronizada entao
Adicione zimel Hamel ¢ Ramel
end Se
Empilhe todas as observagoes conforme (40)
Construa as matrizes empilhadas Hy e Ry,
Calcule a inovagéo por meio de (75)
Calcule a covaridncia da inovagao conforme (76)
Calcule as matrizes modificadas do sistema Qk., ﬁk, f‘k e ﬁk (Algoritmo 1 — Linhas 7-14)
Atualize a estimativa robusta filtrada (corregao) Xy, e Py, (Algoritmo 1 — Linhas 16

e 17)

Atualize a estimativa robusta predita (predigdo)
Calcule o estado predito X, utilizando (32)

Calcule a covariancia predita P, (Algoritmo 1 — Linha 20)
Retorne X, 15, Prj1ji

37: end Para
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Algoritmo 3 Algoritmo do BDUE-SLAM

1: Modelo: Considere o modelo do sistema BDUE-SLAM (32), (41) e o modelo de incerteza (23)—

(24).

Entrada: Estimativa inicial X, covaridncia inicial Pgo, entradas de odometria {uy}, observagoes dos

2:
3
4:
5:
6.
7
8

9:
10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34:
35:
36:

37:
38:

39:

40:
41:

42:
43:
44:

45:
46:

47:
48:
49:
50:

a

marcadores {z; ;} e observagdes opcionais do AMCL {z2m!}.
Para k=0,1,...,N — 1 faga

Linearize os modelos nao lineares de processo e de observacgao
Calcule as Jacobianas Fy, Gj e Hy, utilizando (46), (47) e (68)
Calcule a pseudomedicao yy, utilizando (22)
Processamento dos marcos
Para cada marcador observado z;  faca
Calcule a distdncia de Mahalanobis de acordo com (77)
Se d?mk > v entao
Rejeite as leituras do ArUco
Senao
Se o marcador m; nao estiver no mapa entao
Inicialize o marco conforme (53)
Calcule Gz 1, por meio de (55) e Gy, i por meio de (57)
Aumente o vetor de estados
Aumente a matriz de covaridncia
end Se
Calcule a observagao predita conforme (62)
Calcule a Jacobiana de observacao H; ;, por meio de (65)
Adapte a covaridncia do ArUco de acordo com a distancia e a visibilidade do marcador
end Se
end Para
Montagem das medigoes
Se a estimativa do AMCL estiver disponivel e sincronizada entao
Adicione zimel Hamel ¢ Ramel
end Se
Empilhe todas as observagoes conforme (40)
Construa as matrizes empilhadas Hy e Ry,
Calcule a inovagdo por meio de (75)
Calcule a covariancia da inovagao conforme (76)
Calcule as matrizes modificadas do sistema
Se HyMy, = 0 entao

Defina A\, =0
SenAéo

A = (1+ay) [M{H{ R, 'H,My||
end Se

~ ~ —1

Py = (Pyh + MEE Ers)

R;. = Ry, — Ay 'H M MTHY

~ ~ - 1 -1
Qr = (Q;l + MEG (I + )\kEF,kPk\kE?k) EG,k)
G =Gy — Xkaf)MkEngG,k

Fi = (Fk - AkaQkEg,kEF,k) (I - )\kPk|kE§kEF,k)

Atualize a estimativa robusta filtrada (correcao)
R., = HyPy_H] + Ry

K, =Py H/R_,

Xijk = Xppk—1 + K (26 — hy (Xgje—1))

Pur = (I - KiHg) Prjr—s

Atualize a estimativa robusta predita (predigao)
Calcule o estado predito X, utilizando (32)

Pii1k = FiPypFL + GLQiGL

Retorne Xk4+1|k> Pk:+1\k

51: end Para




80

Capitulo 4. REKF-SLAM Framework




81

Capitulo 5

Resultados

Este Capitulo avalia o desempenho do framework REKF-SLAM proposto, por meio
de validagoes baseadas em simulacao e em experimentos reais. Os resultados obtidos sao
comparados com um filtro padrao EKF-SLAM e com uma adaptacao estendida do filtro
BDU para o problema de SLAM, denominada BDUE-SLAM, sendo que a sua formulagao

¢é resumida no Algoritmo 3.

A acurédcia da estimacao da trajetoria do robo é quantificada por meio do RMSE,
calculada em relagdo a trajetoria de referéncia usada como ground-truth. Para uma

variavel escalar genérica p, o RMSE é definido como

1/2

RMSE(p) = Gf kz_j (A — p;ef)z;) |

em que Py é o valor estimado, pif é o valor de referéncia correspondente, e N é o ntimero

de amostras avaliadas. O erro de guinada foi calculado utilizando a diferenga angular

ajustada, com o objetivo de evitar descontinuidades.

O restante deste Capitulo esta organizado da seguinte forma: A Secao 5.0.1 apresenta
os resultados dos experimentos realizados em ambiente simulado. Esses experimentos
permitiram uma comparacao controlada e quantitativa do algoritmo proposto e dos filtros
avaliados. Em seguida, a Se¢ao 5.0.2 apresenta a valida¢ao conduzida com um robd mével
diferencial real operando em um ambiente interno com marcadores fiduciais ArUco. As
trajetorias resultantes e os erros de estimacao sao analisados a partir dos experimentos,
a fim de avaliar a efetividade da formulacao robusta proposta na melhoria da acuracia de

localizacao e na mitigacao da deriva do robo.
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5.0.1 Validacao por Simulacao

Para validar o algoritmo REKF-SLAM, foram conduzidas simula¢oes no Gazebo com
0 ROS 2 Humble (MACENSKI et al., 2022), utilizando o modelo TurtleBot 4 Standard. O
ambiente simulado foi projetado para reproduzir as principais caracteristicas estruturais
e a disposicao dos marcadores no cenario interno real, ao mesmo tempo em que fornece
condigoes controladas e repetiveis para a avaliacao da trajetéria. O ambiente criado no
Gazebo ¢é apresentado nas Figuras 14-15. Os marcadores fiduciais foram gerados a partir
de um dicionario ArUco 7 x 7, com comprimento lateral de 0.15 m, e distribuidos em dife-
rentes alturas ao longo do ambiente, de modo a expor o sistema de localizagao a diferentes
geometrias heterogéneas de observacao entre camera-marcador. Essa escolha de projeto
é sustentada por estudos anteriores que mostram que a incerteza da pose dos marcadores
fiduciais é afetada pela distancia entre cAmera-marcador, pelo angulo de observagao, pela
posicao do marcador e pela area aparente do marcador na imagem. Assim, o posiciona-
mento dos marcadores tem impacto direto no desempenho da localizagao em ambientes
internos (ADAMEK et al., 2023; HINDERER; SCHEFFLER; YANG, 2025).

Figura 14 — Ambiente simulado no Gazebo utilizado para validar o algoritmo
REKF-SLAM com um robd mével de acionamento diferencial.

O modelo de simulagao TurtleBot 4 Standard foi utilizado com o ROS 2 Nav2, uti-
lizando um mapa previamente conhecido, que foi gerado antes do experimento. O robo6
utiliza um modelo de locomocao diferencial, e os dados da odometria das rodas foram
utilizados como entrada para a etapa de predi¢ao dos algoritmos de filtragem. Os dados
simulados do LiDAR foram utilizados para realizar a localizacao baseada em mapa via
AMCL, enquanto o fluxo de imagens da camera simulada foi utilizado para detectar os
marcadores ArUco ao longo da trajetoria do robo. Portanto, a configuracao simulada
preserva a mesma estrutura de estimacao adotada nos experimentos reais, combinando

odometria, estimativas de pose obtidas pelo AMCL, e observacoes de marcadores fiduci-



83

Figura 15 — Robo6 TurtleBot 4 no ambiente simulado criado no Gazebo, que foi utilizado
para validar o algoritmo REKF-SLAM com um rob6 moével de acionamento
diferencial.

ais. No video disponibilizado!, ¢ possivel visualizar o robd se deslocando de acordo com
o algoritmo do Nav2, e visualizando os marcadores ArUco na parede do corredor, em
ambiente simulado.

As incertezas das matrizes do sistema adotadas na implementacao do REKF-SLAM
foram determinadas empiricamente. Especificamente, seus elementos foram ajustados
por meio de uma série de procedimentos experimentais de calibracdo, nos quais diferentes
niveis de incerteza foram avaliados. Os valores finais foram selecionados de acordo com
a melhoria obtida na precisao da estimativa da trajetoria e na consisténcia do filtro em
comparacao com o EKF-SLAM nominal.

Os parametros de ajuste robusto do REKF-SLAM foram definidos como pu = 0.3 e
¢ = 0.1, seguindo a orientagao de (ROCHA; TERRA, 2021) de que £ € (0, 1) geralmente
conduz a resultados melhores e de que valores menores que 4 aumentam a robustez quando
o modelo esta sujeito a incertezas significativas.

A matriz que modela a incerteza da transicao de estados foi aplicada apenas no bloco

da pose do robo:

0.001 0
My — 00000 e
’ 0 0.001
06M><2

Assim, nenhuma incerteza estrutural direta foi atribuida aos estados dos marcadores
inicializados por meio de M j.

Para cada observagao de marcador ArUco, a matriz que modela a incerteza de medicao

L <https://youtu.be/dtI-DBVQAVA >
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foi definida como
0.003
0.003
0.006
0
0
0

c RGXQ

8
I
o o o o o o

Para a medicao de pose AMCL, a matriz que modela a incerteza correspondente foi

definida como

0.001 0
MY = 10001 0 | €R¥>
0  0.020

Consequentemente, quando N4 marcadores ArUco e uma medigdo AMCL estao disponi-

veis, a matriz completa de incerteza de medicao ¢ dada por

M, = : c RO6Na+3)x2.

Se apenas medi¢oes ArUco ou apenas medi¢oes AMCL estiverem disponiveis, entdo r =
6N, ou r = 3, respectivamente.
As matrizes que definem as dire¢des das incertezas limitadas em norma nos modelos

linearizados de transicao e de medicao foram especificadas como

Err = 02x3160)5
Ecr = 0242,

A formulacao do filtro BDUE-SLAM acomoda incertezas paramétricas limitadas em
norma apenas na matriz de transicdo de estados e na matriz de entrada do ruido de
processo. Portanto, a descricao da incerteza fica restrita ao modelo de processo, enquanto
as incertezas que afetam o modelo de observacao nao sao explicitamente incorporadas ao
projeto do filtro. Em todos os experimentos, o parametro « foi definido como 0.05.

A estrutura de incerteza é representada pela matriz M;, e pelas matrizes de pon-
deracao Ery e Eqk, que estao associadas, respectivamente, aos modelos linearizados de

transicao de estados e de entrada. A matriz M, foi aplicada apenas ao bloco da pose do
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robo:
0.001 0
L= 0.001 0 c RBH6M)x2.
0 0.001
0611 %2

A matriz associada as dire¢oes de incerteza no modelo linearizado de transicao de

estados foi definida como

~0.0005 0.0005 0 Oiegm
EET 0 0.0005 Oyyeu

€ R2X(3+6M)

De modo analogo, a matriz associada as diregdes de incerteza da entrada de odometria

foi definida como

0.005 0
0  0.005

RQXQ.

Consequentemente, a corre¢ao robusta do BDUE-SLAM atua exclusivamente sobre a
pose planar do rob6 e sobre os incrementos translacional e angular. Dessa forma, nenhum
perfil de incerteza foi atribuido aos blocos de medi¢cao ArUco e AMCL, cuja confiabilidade
varia com a visibilidade dos marcadores, com a geometria camera-marcador e com a
consisténcia da estimativa de localizagao baseada em mapa. Essa restricao é precisamente
tratada pela formulagao proposta com base em (ROCHA; TERRA, 2021), a qual acomoda
incertezas limitadas em norma em todas as matrizes paramétricas, incluindo o modelo de
medicao, permitindo que perfis de incerteza especificos para cada sensor sejam atribuidos
as observacoes ArUco e AMCL.

O ambiente simulado fornece diretamente uma trajetoria de ground truth a partir
do Gazebo. Isso permite uma avaliacdo quantitativa e qualitativa controlada do erro
de estimacao, sem depender de um sistema auxiliar de odometria. Todas as trajetérias
estimadas foram interpoladas para os instantes de tempo da trajetéria de ground truth
e avaliadas apenas sobre um intervalo de tempo em comum. As trajetorias obtidas ao
longo do tempo sao apresentadas na Figura 16, em que o quadrado vermelho destaca o
intervalo entre 150 s e 154 s para melhor visualizagdo, que é ampliado na Figura 17. A
Figura ampliada destaca as diferencgas locais entre os estimadores. Em torno de 152 s, o
REKF-SLAM acompanha a trajetéria de referéncia de forma mais proxima, enquanto o
EKF-SLAM apresenta desvios transitorios maiores, sugerindo menor sensibilidade a in-
certezas locais de modelagem e de medi¢ao. Embora o BDUE-SLAM também acompanhe
a trajetoria de ground truth de forma proxima em determinados intervalos, uma inspe-
cao detalhada mostra que o REKF-SLAM fornece desempenho global de trajetéria mais
consistente.

Esses intervalos foram selecionados aleatoriamente ao longo da trajetéria e foram em-

pregados exclusivamente para facilitar a avaliacao visual das diferencas locais entre os
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-=--- Odometria e EKF-SLAM —— REKF-SLAM
—-— AMCL —— BDU Extended SLAM —— Ground-truth
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Figura 16 — Comparacao das trajetorias x, y e ¥ ao longo do tempo para os dados simu-
lados.

x[m] ao longo de t[s] aumentado m] ao longo de aumentado rad] ao longo de aumentado
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23.1
2.75 1.875
23.0
2.50 1.850
=22.9 = =)
E E5 o5 1.825
“ 228 - >
. 2.00 1.800
22.7 1.75 1.775
1.50 1.750
116 118 120 ’ 116 118 120 116 118 120
Tempo [s] Tempo [s] Tempo [s]
a) b) c)

Figura 17 — Ampliagdo do intervalo de 115 s a 120 s em z, y e ¥ ao longo do tempo para
as trajetorias da Figura 16.

estados estimados. A selecao nao foi baseada no desempenho relativo de nenhum dos mé-
todos e, portanto, nao introduz um viés preferencial em favor de um estimador especifico.
A avaliacao global de desempenho é sustentada pelas métricas quantitativas calculadas

sobre a trajetéria completa.

E importante ressaltar que os valores das matrizes de incerteza foram ajustados empi-
ricamente com base em sucessivos ensaios experimentais. A configuracao final foi definida
apés a avaliagdo de diferentes conjuntos de parametros, sendo selecionada aquela que
proporcionou o desempenho mais satisfatério do REKF-SLAM em comparagao com o
EKF-SLAM nominal.

A Figura 18 apresenta a sobreposicao de todas as trajetorias sobre o mapa do Ga-
zebo, que tem como objetivo emular o cenario interno real utilizado para a validacao

experimental.
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Comparacao de trajetoria [XY]

y [m]

0 10 20
X [m]

Figura 18 — Trajetoria no plano z-y realizada pelo robé no ambiente simulado.

Os resultados de simulacao apresentados na Tabela 1 indicam que o framework pro-
posto forneceu a melhor acuracia translacional entre os métodos avaliados. Em compara-
¢ao com o EKF-SLAM padrao, o REKF-SLAM proposto reduziu o RMSE(x) de 0.2170 m
para 0.1274 m e o RMSE(y) de 0.0350 m para 0.0245 m, representando uma melhoria glo-
bal de aproximadamente 41%. O BDUE-SLAM, por outro lado, permaneceu préximo ao
filtro nominal nas componentes translacionais, melhorando o RMSE da posicao planar em
apenas cerca de 3%, e a sua Unica vantagem foi uma reducao pontual no erro de guinada,
RMSE(%), de 0.0183 rad para 0.0175 rad, inferior a 0.05 graus. Esse comportamento é
consistente com a limitacao estrutural discutida anteriormente. As fontes dominantes de
erro nesse cenario encontram-se no lado da medicao, mais especificamente no ruido da
pose dos marcadores, que aumenta com a distancia cAmera-marcador e com o angulo de
observacao, e nas inconsisténcias residuais da estimativa do AMCL. Ao atribuir perfis
explicitos de incerteza para cada bloco de medicao, a formulagdo proposta converte essa
liberdade adicional de modelagem em uma reducao substancial da deriva translacional,
ao custo de um pequeno aumento no erro de guinada, de 0.0058 rad, aproximadamente
0.33 graus. Essa tendéncia estd alinhada com o benchmark linear relatado em RKF, no
qual o mesmo filtro superou o filtro BDU FEztended (BDUE) em aproximadamente 12 dB
na variancia do erro em regime permanente.

Embora o REKF de referéncia tenha alcangado o menor RMSE de guinada, a formu-
lacao proposta produziu erros translacionais substancialmente menores. Isso sugere que
a estrutura de incerteza adotada beneficia principalmente a estimac¢ao da posicao, em vez
da corregao angular.

A formulacao REKF-SLAM utilizada para comparacao também melhorou a estima-
tiva EKF-SLAM, embora com efeito menor nas componentes translacionais. Entretanto,
essa formulacao alcangou o menor erro de guinada entre os filtros avaliados, reduzindo

o RMSE(¢)) de 0.0183 rad para 0.0175 rad. Esses resultados sugerem que, no cendrio
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Tabela 1 — RMSE da estimacao da trajetéria em relacao a trajetéria de ground truth do
Gazebo.

Método z (m) y (m) ¢ (rad)
EKF-SLAM  0.2170 0.0350 0.0183
BDUE-SLAM 0.2100 0.0344 0.0175
REKF-SLAM 0.1274 0.0245 0.0241

simulado, a formulacao robusta proposta foi mais efetiva na redugao da deriva de posigao,

enquanto o BDUE-SLAM preservou uma consisténcia angular ligeiramente superior.

5.0.2 Validacao Experimental

O cenario experimental consistiu em um ambiente interno instrumentado com 20 mar-
cadores fiduciais sob condigoes de iluminagao nao uniformes. Todos os marcadores foram
gerados a partir de um dicionario ArUco 7 X 7 e possuiam comprimento lateral de 0.15 m.
Eles foram impressos em folhas A4 e fixados verticalmente as paredes a aproximadamente
0.63 m acima do piso, correspondendo a uma altura relativa de cerca de 0.42 m em relacao
a plataforma roboética, conforme mostrado na Figura 19. Os marcadores foram mantidos
em altura fixa para assegurar que permanecessem dentro do campo de visao da camera.
Os experimentos foram realizados em um notebook equipado com processador Intel Core
i5-12450HX e 16 GB de RAM, executando o Ubuntu 22.04 ¢ ROS 2 Humble. O rob6 mé-
vel utilizado nos testes é apresentado na Figura 20. O framework EKF-SLAM proposto
foi desenvolvido em Python e C++, e a deteccao online dos marcadores foi realizada com
OpenCV em uma camera RGBD Intel RealSense D435i.

Figura 19 — Ambiente utilizado nos testes experimentais com um rob6 moével de aciona-
mento diferencial.

Como nenhum sistema externo de posicionamento absoluto estava disponivel durante
os experimentos, a trajetoria de referéncia foi estimada utilizando o Point-LIO (HE et al.,
2023a), um método de odometria LiDAR-~inercial com alta consisténcia e acurédcia local.
O Point-LIO foi executado utilizando as medi¢oes de um LiDAR 3D Unitree L2 fixado

ao robo movel durante os experimentos. Embora essa estimativa nao possa ser conside-
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Figura 20 — Rob6 movel de acionamento diferencial utilizado para a validagdo experimen-
tal.

rada um ground truth absoluto, ela fornece uma referéncia confiavel para comparagoes de
desempenho relativo entre os métodos avaliados. Durante a aquisicdo dos dados, o robo
navegou de forma auténoma utilizando o ROS 2 Nav2 e um mapa estatico bidimensional
de ocupacao previamente gerado com um sensor laser RPLIDAR Al. Essa configuracao
forneceu um cenario representativo de navegacao interna para avaliar o método proposto

em condic¢oes praticas de operagao.

Figura 21 — Reconstrugao com o RTAB-Map.

O desempenho de localizagao foi avaliado ao programar o rob6 mével para seguir uma
trajetoria predefinida que cobria a regiao contendo os marcadores fiduciais. Além disso,
para validar o desempenho do algoritmo, foi utilizado o RTAB-Map (LABBE; MICHAUD,
2019) a partir das informagoes obtidas pela profundidade da cdmera, para reconstruir o
mapa tridimensional da regido onde o robd percorreu. E possivel observar o resultado
dessa ferramenta de acordo com a Figura 21, sendo que na Figura 22 é possivel visualizar

o ambiente real.
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Figura 22 — Ambiente real com marcadores ArUco.

A odometria das rodas, a estimativa EKF-SLAM padrao, o BDUE-SLAM e as es-
timativas REKF-SLAM foram registrados sobre a mesma execucao da trajetéria. As
trajetorias resultantes foram entdo comparadas com a trajetéria de referéncia do Point-
LIO para quantificar os efeitos das observagoes dos marcadores fiduciais e da filtragem
robusta na reducao da deriva e na consisténcia global da estimacao de pose.

O REKF-SLAM foi implementado utilizando uma arquitetura de filtragem robusta
preditor-corretor para modelos de espaco de estados incertos. A dimensao correspondente
do estado é n =3+ 6M, em que M é o nimero de marcadores inicializados no mapa. De
modo semelhante as simulagoes, os parametros de ajuste robusto foram definidos como
p=03eé&=0.1.

A matriz que modela a incerteza na transi¢ao de estados foi aplicada apenas ao bloco

da pose do robd:

0.001 0
oo 0| e,
’ 0 0.001

O6arx2

Para cada observacao ArUco, o perfil de incerteza correspondente foi definido como

0.003
0
0.002
0
0
0

c R6><2

o O O o O O
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Para a medicao de pose AMCL, o perfil de incerteza correspondente foi definido como

0.001 0
My = 10.020 0] € R*?.
0 0

Consequentemente, quando N4 marcadores ArUco e uma medicao AMCL estao disponi-

veis, a matriz completa de incerteza de medicao é dada por

My, = : c R(O6Na+3)x2.

Se apenas medi¢oes ArUco ou apenas medi¢coes AMCL estiverem disponiveis, entdo r =
6N 4 ou r = 3, respectivamente.
As matrizes que definem as dire¢es das incertezas limitadas em norma nos modelos

linearizados de transicao e de medicao foram definidas como

Eri = 02x3+6M),
Eg i = 0249,

B, — 0.002 0.002 0  Oixem  R2X(3+6M)
’ 0 0  0.010 Oyx6nm

Essa parametrizacao concentra a correcao robusta na pose planar do robo, nas medi¢oes
de posicao ArUco e na estimativa global de pose AMCL, preservando simultaneamente
a estrutura recursiva e, consequentemente, a simplicidade computacional do estimador
EKF-SLAM.

O benchmark BDUE-SLAM foi configurado exatamente como na Secao 5.0.1, com
a = 0.05 e as mesmas matrizes My, Ep; ¢ Egj. Como anteriormente, sua correcao
robusta é restrita a pose planar do rob6 e aos canais de entrada da odometria, sem uma
estrutura de incerteza disponivel para os blocos de medi¢cao ArUco e AMCL.

O desempenho do REKF-SLAM foi avaliado comparando as trajetorias estimadas com
a trajetoria de referéncia fornecida pelo Point-LIO. Como as trajetdorias comparadas sao
geradas em diferentes taxas de amostragem, todas as estimativas foram interpoladas para
os instantes de tempo da referéncia e avaliadas apenas sobre o intervalo temporal comum.
A Figura 23 compara a evolugao temporal de z, y e 1 para todos os estimadores. Assim
como na analise de simulacao, uma regiao de interesse entre 125 s e 130 s é indicada na
Figura 23 por um quadrado vermelho e ampliada na Figura 24.

Entre os métodos avaliados, o0 REKF-SLAM permanece mais préximo da referéncia
Point-LIO durante a maior parte do experimento. Na Figura 24, o trecho ampliado

revela que o REKF-SLAM apresenta menores desvios transitérios, particularmente na
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-=--- Odometria e EKF-SLAM —— REKF-SLAM

—-— AMCL —— BDU Extended SLAM —— Ground-truth (Point-LIO)
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Figura 23 — Comparacao das trajetorias x, y e ¢ ao longo do tempo para os dados expe-

rimentais.
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Figura 24 — Ampliagdo do intervalo de 125 s a 130 s em z, y e ¥ ao longo do tempo para
as trajetérias da Figura 23.

coordenada x, indicando que o mecanismo de correcao reduz efetivamente os erros locais
de estimacgao.

A Tabela 2 resume os erros de estimagao de trajetéria obtidos com o EKF-SLAM pa-
drao, com a adaptacao BDUE-SLAM de (SAYED, 2001) e com a formulagdo REKF-SLAM
proposta. Conforme apresentado na tabela, o REKF-SLAM alcancou o melhor desem-
penho translacional no cenario experimental, fornecendo uma melhoria global de aproxi-
madamente 18.9% em relagido ao EKF-SLAM. Em contraste, o BDUE-SLAM apresentou
apenas ganhos pontuais em relacdo a trajetéria de referéncia, com melhoria de 1% no
RMSE da posicao planar. Esse resultado confirma, sob condig¢oes reais de sensoriamento,
que modelar a incerteza apenas no modelo de movimento é insuficiente quando os erros
de medicao constituem a fonte dominante de incerteza na localizacdo. Embora a for-

mulagao proposta tenha produzido um RMSE de guinada superior ao dos demais filtros,
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Tabela 2 — RMSE da estimacao da trajetoria em relacao a trajetoria de referéncia Point-

LIO.

Método z (m) y(m) v (rad)
EKF-SLAM 0.2170 0.1359 0.0526
BDUE-SLAM 0.2132 0.1356 0.0528
REKF-SLAM 0.1634 0.1282 0.0673

Comparacdo de trajetoria [XY
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Figura 25 — Trajetoria no plano z-y realizada pelo rob6é no mapa reconstruido utilizando

RTAB-Map.

0.0673 rad contra 0.0526 rad, correspondente a um aumento de aproximadamente 0.85

graus, a reducgao substancial da deriva de posicao resultou em uma acuracia global maior

de localizacao para a navegacao em ambientes internos.

Por fim, a Figura 25 apresenta as trajetorias no plano z-y do REKF-SLAM proposto,

BDUE-SLAM, EKF-SLAM, AMCL, odometria e da referéncia Point-LIO, sobrepostas ao
mapa reconstruido com RTAB-Map utilizando dados de profundidade da cdmera Real-

Sense D435i. E possivel visualizar o mapa reconstruido com o RTAB-Map, os marcadores

ArUco sendo detectados em tempo real e a trajetoria percorrida com o rob6 utilizando o
EKF-SLAM em um video disponibilizado?.

2

<https://www.youtube.com/watch?v=e3HNVON4Eg0>
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Capitulo 6

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresentou um framework REKF-SLAM para melhorar a localizagao
de robds mdéveis em ambientes internos, integrando incrementos de odometria das rodas,
observagoes de marcadores fiduciais ArUco e estimativas auxiliares de pose fornecidas
pelo algoritmo AMCL. A formulacao proposta representa a pose do rob6 em um espaco
de estados planar e incorpora os marcadores fiduciais como marcadores de seis dimen-
soes no vetor de estados aumentado. Ao explorar as referéncias espaciais fornecidas por
marcadores previamente observados e a informacao de pose global proveniente do AMCL,
o sistema reduz a deriva acumulada associada a odometria e melhora a consisténcia da
trajetoria estimada.

A principal vantagem da formulacao proposta é a representacao explicita da incerteza
tanto no modelo de movimento quanto nos modelos de medicao, permitindo que diferentes
perfis de incerteza sejam atribuidos as observagoes ArUco e AMCL.

A formulagao proposta, construida com base no filtro robusto preditor-corretor RKF
(ROCHA; TERRA, 2021), apresentou as melhorias mais consistentes na acuracia trans-
lacional. Tanto nas avalia¢oes simuladas quanto nas experimentais, o uso de matrizes
estruturadas de incerteza permitiu que o filtro considerasse explicitamente as incertezas
no modelo de movimento do rob6 e nos blocos heterogéneos de medicao. Isso foi particu-
larmente relevante para as observacoes ArUco e AMCL, cuja confiabilidade pode variar
de acordo com a visibilidade dos marcadores, a geometria cAmera-marcador, as condi¢oes
de iluminagdo e a consisténcia da estimativa de localizacao baseada em mapa. Como
resultado, o REKF-SLAM proposto reduziu a deriva de posigao, preservando a estrutura
recursiva e a simplicidade computacional do estimador EKF-SLAM.

Na simulagao, o framework proposto reduziu o RMSE da posi¢ao planar em aproxi-

madamente 41% em relagio ao EKF-SLAM convencional. Na avaliacdo experimental, a
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reducdo alcancou aproximadamente 19%, demonstrando que a formulagao proposta per-
manece efetiva sob condi¢oes reais de sensoriamento.

Além disso, os resultados também revelaram uma degradacao moderada na acuracia
da estimacgao de guinada, com aumento de aproximadamente 0.85 graus no RMSE(¢)) no
cenario experimental, indicando que trabalhos futuros podem continuar a investigacao por
estruturas alternativas de incerteza capazes de melhorar simultaneamente o desempenho
da estimacao translacional e angular.

A comparagdo com o BDUE-SLAM, no qual as matrizes de incerteza sao limitadas
ao modelo de movimento linearizado, conforme proposto por (SAYED, 2001), refor¢ou
essa conclusao. Restringir a estrutura de incerteza aos canais de transicao de estados
e de entrada resultou apenas em ganhos pontuais em relagio ao EKF-SLAM nominal
em ambos os cenarios, preservando, no maximo, uma consisténcia angular ligeiramente
melhor. Portanto, as melhorias translacionais obtidas com o método proposto podem ser
atribuidas a modelagem da incerteza no lado das medigoes, essa configuragao nao possui

equivaléncia na formulacgao do filtro BDUE.

6.1 Producao Intelectual

Durante o desenvolvimento desta pesquisa, foi publicado um artigo em conferéncia e

foi feita a submissao de um artigo para revista, que estao listados respectivamente:

1 Luna, F., Caldas, K., Campos, L., Vivaldini, K., Pazelli, T., Inoue, R.: Improving
indoor mobile robot localization using integrated EKF-SLAM, AMCL and ArUco
fiducial markers. In: 2026 Brazilian Conference on Robotics (CROS), vol.
2, pp. 1-6 (2026).

 Luna, F., Caldas, K., Campos, L., Terra, M., Vivaldini, K., Pazelli, T., Inoue, R.:
Robust EKF-SLAM for Indoor Mobile Robot Localization subject to Parametric
Uncertainties. Submetido a Journal (2026).

6.2 Limitacoes e Dificuldades

Inicialmente, este trabalho foi projetado considerando aplicagoes em veiculos aéreos
nao tripulados. Entretanto, durante o desenvolvimento da pesquisa, verificou-se que a
validagao experimental com esse tipo de plataforma apresentaria limitacoes praticas im-
portantes, principalmente relacionadas a repetibilidade dos ensaios, a disponibilidade de
modelos de simulagdo compativeis, a estabilidade da odometria embarcada e a comple-
xidade operacional dos testes em ambientes internos. Esses fatores poderiam dificultar a

avaliacao sistematica dos algoritmos de estimagao propostos, uma vez que variacoes nao
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controladas da plataforma poderiam interferir diretamente na analise do desempenho do

estimador.

Diante dessas limitagoes, optou-se pela utilizagdo de um robé movel diferencial como
plataforma experimental. Essa escolha permitiu maior controle sobre as trajetérias exe-
cutadas, maior seguranca durante os ensaios e melhor reprodutibilidade das condigoes de
teste. Além disso, o rob6 movel apresentou maior praticidade para a realizacao de ex-
perimentos em corredores internos, possibilitando a repeticao de trajetorias, a aquisicao
continua de dados sensoriais e a comparacao mais consistente entre diferentes configura-

¢oes dos algoritmos avaliados.

Outro aspecto relevante foi a flexibilidade da plataforma terrestre para a integragao de
sensores, componentes auxiliares e modificagoes estruturais conforme as necessidades do
experimento. Essa caracteristica foi essencial durante a validagdo em ambiente interno,
especialmente porque o corredor utilizado nos testes nao possuia iluminacao natural. Em
ensaios realizados no periodo noturno, a baixa luminosidade dificultava a detecgdao dos
marcadores fiduciais pela camera. Para contornar esse problema, foi acoplada uma fonte
de iluminacao a parte frontal do robo, permitindo a realizagdo dos experimentos em dife-

rentes condigoes de iluminacao e aumentando a robustez do procedimento experimental.

Assim, embora a aplicagao inicial considerada envolvesse veiculos aéreos nao tripula-
dos, a adoc¢ao de um robd mével diferencial mostrou-se mais adequada para a etapa de
validacao experimental deste trabalho. Essa escolha favoreceu a praticidade dos testes, a
repetibilidade dos experimentos e o controle das condig¢oes de aquisi¢cao, permitindo uma

avaliacdo mais consistente do framework de localizacao proposto.

Outra dificuldade relevante esteve relacionada ao ajuste dos parametros das matrizes
de incerteza utilizadas nos filtros REKF-SLAM e BDUE. A obtencgao de valores adequados
exigiu uma etapa extensa de testes, tanto no ambiente simulado quanto no experimental, a
fim de identificar combinacoes capazes de melhorar o desempenho dos estimadores. Para
isso, foram gerados rosbags contendo os topicos necessarios para posterior reproducao
dos dados em conjunto com os algoritmos de deteccao de marcadores e de filtragem.
Esse procedimento tornou o processo de avaliacao mais lento, pois cada rosbag precisou
ser executado diversas vezes para testar diferentes configuragbes paramétricas. Além
disso, como a reproducao dos dados nao pode ser acelerada de forma apropriada sem
comprometer a sincronizacao dos topicos, a analise demandou tempo consideravel. Dessa
forma, a etapa de ajuste das matrizes do sistema constituiu uma das fases mais trabalhosas

da validacao experimental e simulada.

Por fim, uma tltima limitacao deste trabalho esta relacionada a obtencao de uma
trajetoria de referéncia para a validacdo do sistema no robo fisico. Na auséncia de um
sistema externo de posicionamento absoluto, como cameras de captura de movimento
ou outras plataformas dedicadas a geracao de ground truth, foi utilizado um LiDAR 4D

em conjunto com o algoritmo Point-LIO como referéncia para a avaliagdo experimental.
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Embora essa abordagem forneca uma estimativa de trajetoria com boa consisténcia local,
ela nao pode ser considerada um ground truth absoluto. Isso ocorre porque a qualidade
da nuvem de pontos pode ser afetada por caracteristicas do ambiente, oclusoes, reflexdes,
degradacao das medicoes e eventuais falhas do préprio sensor. Portanto, os resultados
experimentais devem ser interpretados como uma comparagao relativa em relagdo a uma
referéncia LiDAR-inercial, e ndo como uma validagao baseada em uma medigao absoluta

e livre de incertezas.

6.3 Contribuicoes

As principais contribuigoes deste trabalho sao:

(d Desenvolvimento e implementagao de um framework robusto de localizacao para
rob0s méveis em ambientes internos, baseado na fusao de sensores heterogéneos e

na representacao explicita de incertezas paramétricas e erros de modelagem;

1 Extensao de uma formulagdo de Filtro de Kalman Robusto, originalmente desen-
volvida para sistemas lineares discretos no tempo, para uma estrutura nao linear de
EKF-SLAM aplicada a robdtica mével;

1 Integracao de odometria das rodas, observa¢oes de marcadores fiduciais ArUco e
estimativas auxiliares de pose provenientes do AMCL em uma arquitetura multis-

sensorial de localizacao;

1 Investigagdo do uso de matrizes robustas em diferentes estruturas de incerteza, con-
siderando sua aplicagdo apenas ao estado do robd e sua aplicacdo combinada ao

estado do robo e as medicoes;

1 Avaliagdo comparativa do framework proposto em relacdo ao EKF-SLAM conven-
cional e ao BDUE-SLAM, considerando métricas de trajetoria, reducao de deriva e

consisténcia da localizacao;

(1 Validacao da abordagem proposta em simulagoes e experimentos reais conduzidos
em ambiente interno sem acesso ao GNSS, demonstrando sua aplicabilidade em

condicoes realisticas de navegacao.

6.4 Trabalhos Futuros

Para os trabalhos futuros, é possivel considerar as seguintes possibilidades de pesquisa,

que estao listadas mas nao limitadas a:
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[ Investigar estratégias adaptativas para selecionar e ponderar observagoes de marca-
dores fiduciais de acordo com a qualidade da detecgao, o angulo de observagao, a

distancia e a distribuicao dos marcadores no ambiente;

(1 Avaliar diferentes familias de marcadores fiduciais, como AprilTag, e configuragoes
alternativas de posicionamento dos marcadores, a fim de analisar sua influéncia na
robustez da atualizagdo do SLAM;

(1 Estender o filtro REKF-SLAM proposto para testes em Veiculos Aéreos Nao Tripu-
lados e em outras plataformas roboéticas, considerando diferentes configuragdes de

sensores e variagoes nas condi¢oes do ambiente.

1 Realizar novos testes com o REKF-SLAM proposto utilizando outras configuragoes

de sensores, como sistemas multi-cAmera, IMU e sensores Ultra- Wide Band (UWB).
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APENDICE A

Calibracao da camera

A.1 Modelo da camera linear

Considere como () um objeto no espaco tridimensional com as coordenadas fixas
[z y 2]"

paco bidimensional, representado como [z, y. w]T. O objetivo da calibragdo da cAmera

, e ¢ sendo um ponto nas coordenadas da camera correspondente a (), no es-

é relacionar esses pontos, a fim de calcular os parametros internos e externos da camera.
Sendo assim, a conversao de (), no sistema de coordenadas fixo, para ¢, no sistema de

coordenadas da camera, pode ser representada pela Equacao ¢ = M@, sendo que:

‘x T f: 0 ¢
q= %Y Q= Y M=10 fy Cyl » (79)
w z 0 0 1

em que w = z, considerando que o ponto ¢ esta em coordenadas homogéneas e M ¢é a
matriz de parametros internos da camera, sendo que f, e f, sao as distancias focais da
camera em pixels nos eixos x e y, e ¢; e ¢, sao as coordenadas do ponto principal da
imagem. Para cada imagem que a camera obtém de um determinado objeto, a posicao
do objeto em relacao ao sistema de coordenadas da camera pode ser expressa em termos

de rotacao e translacao, como na Figura 26.
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(R, t)

Q — [IJ Y, z]T

——

Coordenadas do objeto

T,

Coordenadas da camera

Y.

Figura 26 — Conversao do objeto () em 3D para o ponto ¢ nas coordenadas da camera.
Fonte: adaptado de (BRADSKI; KAEHLER, 2008).

A matriz de rotacao R de dimensao 3 x 3 em que seus elementos internos representam
a orientacao do sistema de coordenadas da camera em relagao ao sistema de coordenadas

global pode ser representada da seguinte forma:

11 Ti2 T13
R =ry ro T231 (80)

T24 T25 T26
sendo 7;; os elementos internos da matriz de rotagdo. Para maiores detalhes veja (FORST-
NER; WROBEL, 2016) e (CRAIG, 2013). O vetor de translacao ¢, de dimensao 3 x 1, que

especifica o deslocamento do sistema de coordenadas da camera em relagao ao sistema de

coordenadas global pode ser representado da seguinte forma:
T
t=[t, t, t.] (81)

sendo que os elementos t,, t, e t, representam a translagao ao longo dos eixos z, y e z
do sistema de coordenadas global. Utilizando os angulos de Euler, a matriz R pode ser

representada como uma funcgao de 6, ¢, e .

cos 1) cos 0 sin 1) cos 0 —sinf
R = |—sintYcos¢ +costysinfsing cosipcosd +sinysinfsing cosfsing|. (82)
siny sin ¢ + cosYsinfcos¢p  — cossing 4 siny sinf cos@ cos b cos P
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Dessa forma, a matriz R e o vetor t possuem trés graus de liberdade, e os parametros
externos da camera sao os angulos 0, ¢ e ¢ em R, e t,, t,, e t, em t. Segundo (ZHANG,
2022), o sistema de coordenadas fixo pode ser sobreposto pelo sistema de coordenadas
da camera, aplicando uma série de transformacoes nas coordenadas homogéneas de um

ponto () no espago, como:

fo 0 cp| [T11 T2 i3t
A:M{R t}E 0 fy cy| |11 722 1oz ty|, (83)

0 0 1 To4 To5 To26 tz

em que M é a matriz de transformacao da projecdo de imagem, representada na Equacao
(79), R é a matriz de rotagdo da camera, e t é o vetor de translagdo da camera, repre-
sentado na Equagdao (81). A matriz de calibragdo da camera, dada por A, incorpora as
transformacoes de projegao, rotacdo e translagdo necessarias para mapear as coordena-
das de um ponto 3D no espaco para as coordenadas da imagem capturadas pela camera.
Portanto, os elementos aqy, ..., as3 representam componentes da matriz R, os elementos
@14, A24, €ag4 Sa0 0s componentes do vetor ¢, e o restante a;; incluem parametros de escala
e deslocamento, combinando a rotacao, translacao e projecdo. O elemento ayy = 1, de
forma a manter a consisténcia das coordenadas homogéneas. As coordenadas da imagem

na forma homogénea sao definidas pela Formula:
Cp = AW, (84)

sendo que W, sao as coordenadas homogéneas de (). Pode-se expressar essa rela¢ao como:

Chl ailr a2 a1z Q4| | T
Cha G211 Q22 G23 Q24| |Y (85)
Chs a31 Q32 33 A34| |2
Cha (g1 Qg2 Q43 Qaq| |1
——
Ch, A Wy

As coordenadas do plano de imagem da camera podem ser expressadas na forma cartesiana

como:

~ Cu Y = Cha
Cha Cha

essas equagoes sao derivadas da normalizacao das coordenadas homogéneas Cpy e Cho

(6)

T

por Cy4 para obter as coordenadas cartesianas no plano da imagem. Substituindo essas

equagoes na Equagao (85):
Ich4 = Chl = (IHX + CL12Y + ang + aiq, (87)
sendo que Chy é definido como:

Cha = anX + apY + assZ + ay, (88)
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ao substituir Cpy na Equacao (87):
r(anX + apY + a3Z + ag) = ann X + a1y + a137 + aya, (89)
ao realizar essa substituicao em yCj4, obtém-se a seguinte Equacao:
YCha = Cha = a1 X + axY + auZ + agy, (90)
e ao substituir (4, obtém-se:
Y(an X + agpY + a3 + agq) = an X + anY + a3 Z + agy. (91)

A expansao de C}3 é omitida por ser relacionada ao eixo z. Ao substituir Cy4 nas equagoes

(87) e (90), obtém-se as seguintes equagoes:

(a11 — &41$)X + (a12 — &42.23)Y + ((113 — (1431‘)2 -+ ((114 — Cl44$> =0 (92)

(a21 — any) X + (aze — asy)Y + (as — as3y)Z + (24 — assy) = 0. (93)

Dessa forma, ao utilizar a cAmera para capturar pontos de coordenadas em 3D no mundo,
na forma [z; y; z;]7, é possivel obter as coordenadas no plano de imagem correspondentes,

na forma [z; y;]7, em que i = 1,2,..., M, sendo que M > 6.

A.1.1 Modelo de Camera Nao-Linear

O modelo de camera pinhole é bastante utilizado para fins de simplificacdo da abstra-
¢do matematica do funcionamento da camera, no contexto de calibracao. Entretanto, na
pratica, dada a necessidade e consequente complexidade das imagens geradas, a relagao
que define a projecao da camera deixa de ser linear, e esse modelo se torna menos eficiente
para descrever o funcionamento da camera.

No sistema Optico mais proximo a realidade, as cameras sao equipadas com lentes,
pois elas possuem uma capacidade maior de controlar a entrada de luz que entra na
camera, resultando em uma imagem com maior qualidade. Por outro lado, elas causam
distor¢oes significativas na imagem, que podem afetar na medi¢do das coordenadas do
robo em sistemas que utilizam as cameras como sensores para obtencao da localizacao.
Dessa forma, se faz necessario o uso de um modelo nao-linear que integre as distorgoes

da lente, em comparagao ao modelo linear.

A.2 Distorcao Radial

A distorcao radial causa um deslocamento para dentro ou para fora de um determinado

ponto da imagem a partir de sua localizacao ideal. Em geral, ela é causada por um erro
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na curvatura da superficie da lente, e se torna mais visivel a distdncia do eixo 6ptico ao

longo do raio da lente. O modelo matematico dessa distor¢do pode ser representado da

seguinte forma:

2" = z(kyr? + kor® 4 ksr®) (94)
y = y(kr® + kor* + ksr®), (95)
em que [z y|T representam a localizacio original das coordenadas do ponto distorcido no
eixos x e y da imagem, e [2’ y/]T representam as coordenadas do ponto corrigido. ki, ko e
ks representam os coeficientes de distor¢ao radial, e a distancia entre o ponto na imagem

e o centro da imagem é dada por r, que pode ser definido por:

DN | —

r=(at+9)2. (96)

Um deslocamento radial negativo dos pontos da imagem é chamado de deslocamento de
barril. Ele faz com que os pontos externos se aglomerem cada vez mais, e a escala diminua.
Ja um deslocamento radial positivo é chamado de distor¢do pincushion, e faz com que

os pontos externos se dispersem e a escala aumente. A Figura 27 ilustra os efeitos da

distorcao radial.

-—————
-

e il

———————
-
L.

Figura 27 — Efeitos da distor¢ao radial. As linhas solidas representam a area sem dis-
torcao, e as linhas pontilhadas mostram onde possui distor¢ao radial, sendo

que a é a distorgdo negativa e b a positiva. Fonte: Adaptado de (WENG;
COHEN; HERNIOU, 1992).

A.3 Distorcao Tangencial

A distorcao tangencial em geral é causada pelos centros épticos nao colineares nas

lentes, de maneira que o ponto de imagem se move tangencialmente ao plano de imagem.
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Como consequéncia, algumas areas na imagem podem parecer mais proximas do que
realmente sdo. E importante notar que a existe um eixo maximo de distor¢do em uma
determinada dire¢do, e um eixo minimo na dire¢do perpendicular a ela. A Figura 28

ilustra os efeitos da distorcao tangencial na camera.

Le Eixo da distor¢do

tangencial maxima

Eixo da distor¢do tangencial maxima

Figura 28 — Efeitos da distorcao tangencial. As linhas solidas representam a area sem
distorcao, e as linhas pontilhadas mostram onde possui distor¢ao tangencial,
u e v sao os eixos no sistema de coordenadas da camera. Fonte: adaptado de

(WENG; COHEN; HERNIOU, 1992).

Para representar a distorcao tangencial de forma matematica, adicionam-se os para-

metros p; e py na distorcao radial, resultando na seguinte Férmula:

Te =1+ 2p1y + pg(r2 + 2x2)] (97)

Ye =y + [p1(r* + 2¢°) + 2poa] (98)

Em que p; e py representam os coeficientes de distorcao da lente, seguindo o que foi
visto em (BROWN, 1971). Os parametros internos da cdmera podem ser definidos como:
a distancia focal f, as coordenadas do ponto principal ¢, e ¢, os coeficientes de distorcao
radial e tangencial, dados por ki, ko e k3, e p; e po, respectivamente. Os parametros
externos da camera podem diferir a cada imagem capturada pela cdmera, mas os internos
nao se alteram. Portanto, s6 é necessario realizar a calibragem dos parametros internos
apenas uma vez. Dessa forma, existem cinco coeficientes de distor¢cdo necessarios, que

podem ser representados como um tinico vetor, descrito como:

T
do= ki ka ks p1 p2 ks| (99)
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sendo d¢ o vetor de coeficientes de distorcao, e quatro parametros intrinsecos, que podem

ser definidos pelo vetor 7., representado como:

ie=|fs fy & ¢ (100)

A.4 Calibracao Utilizando um Tabuleiro de Xadrez

Como proposto por (ZHANG, 2000), é possivel realizar a calibracao da camera utili-
zando o padrao visual de um tabuleiro de xadrez devido a sua geometria regular. Esse
processo ¢é feito através da homografia planar, em que os pontos contidos em uma super-
ficie plana bidimensional sao mapeados para a imagem da camera. Considere § como o
vetor aumentado de ¢, dado por [z y 1]7, e Q o vetor aumentado de @, representado como
T

[z y z 1]'. A relagdo entre o ponto tridimensional @), e o ponto bidimensional ¢ é dada

por:
G=sHQ, (101)

sendo que s representa um fator de escala arbitrario. As coordenadas do ponto principal
sao [c. ¢,|', [z e f, sdo os fatores de escala na imagem. E possivel definir a matriz W

que une a matriz de rotacdo e o vetor de translagao como:
W=R t|. (102)

Nesse sentido, ao multiplicar a matriz M, definida na Equagao (79), com W@, obtém-se

a seguinte Equacao:
G=sMWQ. (103)

Assumindo que o plano do objeto possui o eixo Z = 0, a Equagdo que representa a
homografia H que mapeia os pontos de um objeto plano para a imagem, pode ser descrita

por H = sM]|ry ry t], sendo que:
G=sHQ' (104)

Portanto, a Equagao (104) é utilizada para computar a matriz de homografia a partir de
multiplas imagens de um mesmo objeto, a fim de computar as translagoes e rotagoes para
cada imagem vista, assim como os parametros intrinsecos da camera, com o objetivo de
relacionar os pontos de um objeto plano para os pontos no plano de imagem.

Para realizar a calibragem da camera aplicando os conceitos descritos foi utilizado o
pacote camera_calibration', disponibilizado pelo ROS. Esse pacote facilita a calibracao
de cameras monoculares ou estereoscopicas, de maneira integrada com o ROS, para que no

final, as informagoes da camera possam ser salvas em um arquivo de texto ou computadas
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display a X

CRONARMEEE

Camera type:
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1: fisheye (0/1)
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Figura 29 — Janela de calibragem da cdmera no ROS. Fonte: Imagem capturada pelo
autor.

no tépico camera__info, que guarda as informacoes de calibragem da camera. A Figura
29 mostra a interface do programa na etapa de calibragao:

Na Figura 29, as imagens do tabuleiro sao capturadas automaticamente enquanto
0 usuario movimenta a camera nos eixos X e Y, e altera os angulos de inclinacao e
distancia em relacao ao tabuleiro, correspondente ao eixo Z. Ao movimentar a camera
em determinadas dire¢oes, uma barra na parte inferior de cada eixo se preenche conforme
a quantidade suficiente de imagens ja foi obtida a partir da cAmera. Assim que as barras ja
forem preenchidas o suficiente, é possivel acionar o botao de calibracao, que resultara em
um documento contendo a matriz de calibracao da camera e os coeficientes de distorcao.

E possivel salvar essas informagoes no topico camera_info do ROS, que guarda os dados

de calibracao diretamente nas informacoes da camera.

L <https://github.com/ros-perception/image_ pipeline>
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APENDICE B

Robot Operating System

O ROS (QUIGLEY et al., 2009) é um framework com cédigo aberto de desenvol-
vimento de software para robos, amplamente utilizado no mundo todo. Ele possui um
grande conjunto de bibliotecas e ferramentas destinados a facilitar e a auxiliar no desen-
volvimento de aplicagdes para robos, enquanto oferece as funcionalidades de um sistema
operacional, como abstragao de hardware, controle de dispositivos a baixo nivel, troca
de mensagens entre processos e gerenciamento de pacotes (O’KANE, 2013), além de se
destacar por apresentar um elevado niimero de componentes e oferecer suporte para robds
de diferentes modelos, além de possuir uma ampla e crescente comunidade de usuarios
contribuindo para a sua expansao. Por fim, o ROS possui aplicagoes para varios dominios,
incluindo robds aéreos, terrestres, manipuladores industriais, drones, humanoides, entre

outros.

B.1 Estrutura de Funcionamento do ROS

O processo computacional do ROS é comandado pela comunicagao entre nos de co-
municacao, que promovem o isolamento de falhas, modularidade e reutilizagao de c6digo.
Eles utilizam a camada de middleware do ROS para realizar comunicagoes, e sdo execu-
tados de maneira independente. Dessa forma, um computador pode manter mais de um
n6é em execucao simultaneamente. Eles também se comunicam com sensores e atuadores
roboticos, a fim de trocar informacoes utilizando redes serializadas.

Para que um no seja executado, é necessario manter em execucao uma instancia do
tipo mestre, denominada roscore. Ela se torna responsavel por identificar e registrar os nés
ativos, coordenar a troca de mensagens e invocar servigos. Desta maneira, em um sistema

distribuido, o n6é mestre deve ser executado em um computador para que outros nos se
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comuniquem de forma remota, a partir de uma comunicagao primordial com o roscore.
Para que os dados sejam armazenados durante a comunicagao, utiliza-se o servidor de
parametros, que ¢ disponibilizado pelo n6 mestre, sendo que todos os outros conseguem

acessar e modificar os valores armazenados.

Os noés se comunicam através da troca de mensagens, que sao estruturas de dados sim-
ples contendo um campo de informagoes contendo dados de diversos tipos, como inteiro,
ponto flutuante, booleano, entre outros. As mensagens sao interpretadas utilizando uma
chave associativa, e sao recebidas como um fluxo de bits. Sendo assim, é necesséario con-
sultar a chave que descreve o tipo da mensagem para saber como realizar a conversao de
bits e reconstruir a estrutura de dados correspondente. Quando um né publica uma men-
sagem, ela se torna disponivel para qualquer outro n6 na rede. Para que ele possa receber
uma mensagem, ele se inscreve a mensagem publicada. Ao publicar uma mensagem, um
n6 é denominado publicador (do inglés, publisher), e ao se inscrever a uma mensagem, é
chamado de subscritor (do inglés, subscriber), mas eles podem realizar ambas as fungoes

a0 mesmo tempo.

O transporte das mensagens ¢ feito utilizando os toépicos, que permitem que varios
noés publiquem e se inscrevam em determinados tépicos. Dessa forma, um subscritor nao
tem conhecimento de qual n6 publica aquele topico, apenas sabe o nome do topico. Nesse
sentido, para realizar uma comunicacao, um né publicador inicia um tépico ao anunciar ao
roscore a existéncia do topico e sua mensagem correspondente. Para que isso seja feito,
o publicador instancia um objeto da classe ros::publisher, que é parte da distribuicao
do ROS. Utilizar os objetos dessa classe evita que o programador escreva codigos para
realizar a comunicacao entre os ndés. A frequéncia de publicagao é configurdvel de acordo

com a necessidade do usuario, mas se torna limitada a capacidade do sistema.

Além disso, o ROS permite que a comunicacao interna seja feita utilizando a estrutura
de mensagens de requisigao e resposta (do inglés, request /response), através dos servigos.
Eles sao utilizados de acordo com a necessidade do projeto, mas sao mais comumente usa-
dos em sistemas distribuidos. Desta maneira, os servigos invocam procedimentos remotos
de maneira sincrona, permitindo que um né invoque uma funcao que é executada em
outro nodo. As entradas e saidas sao determinadas previamente, e o servidor responsavel
pelo servigo especifica um callback para responder a requisi¢ao, e o informa. Em seguida,
o cliente acessa o servigo através de um proxy local. Para que a requisicao e a resposta
sejam feitas, o tipo de dados da requisicao e da resposta devem ser declarados em um
arquivo dentro da estrutura de pastas do ROS. Um né atua como um servidor no qual
o no cliente pode requisitar o servico, e se o servidor completar a rotina do servico, ele

enviara os resultados para o cliente.

Os servicos sao uteis para comunicagoes que precisam ser feitas ocasionalmente e
necessitam de respostas sincronas, as respostas do callback de um servigo sao rapidas,

mas para os casos que necessitam de respostas assincronas e situacoes que demandam
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mais tempo, é possivel utilizar as a¢oes, que sao assincronas e utilizados para situacoes a
longo prazo. Para tanto, as a¢oes definem um objetivo para iniciar um processo, e enviam
um resultado quando ele estd completo. Enquanto isso ocorre, as agoes utilizam um
sistema de feedback para enviar atualizagdes sobre o progresso do processo em execucao
em relacao ao objetivo, com a possibilidade de que ele seja cancelado, se for solicitado. As
acoes sao implementadas utilizando os topicos, e podem ser definidas como um protocolos
de alto nivel que especificam como um conjunto de topicos deve ser utilizado, através da
combinag¢ao de comandos.

Por ultimo, as informagoes passadas através de mensagens podem ser armazenadas em
um arquivo bag, que permite que esses dados sejam processados, analisados e visualizados
de maneira offiine. Os bags sao comumente criados pela ferramenta rosbag, que se inscreve
a um ou mais topicos do ROS, e armazena os dados serializados das mensagens no arquivo.
Em suma, os principais componentes que formam a estrutura de comunicacao do ROS

podem ser representados pelo seguinte diagrama:

Tépicos Tépicos

Mensagens Mensagens
Servigos Servigos

N6 2

N6 1

A,
=
D
w0
-+
—
@D

Servidor de
Parametros

Bags

Figura 30 — Diagrama de blocos representando os componentes do ROS. As setas repre-
sentam o sentido de comunicagao entre eles. Fonte: adaptado de (QUIGLEY;
GERKEY; SMART, 2015).

B.2 ROS 2

A primeira distribuicdo do ROS 2 a ser lancada foi o Ardent Apalone, em 2017. Desde
entao, o ROS 2 vém estabelecendo cada vez mais sua base no desenvolvimento de software
para robds, visto que trouxe diversas melhorias em relagdao a primeira versao. O ROS 2
trouxe mudancas significativas na arquitetura do sistema. Enquanto o ROS 1 utiliza um
n6 mestre, o ROS 2 utiliza o Data Distribution Service (DDS), que promete eficiéncia,

confianga, baixa laténcia e escalabilidade. Com a auséncia do roscore, o sistema deixa de
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ser centralizado, o que permite que os nés encontrem outros de maneira independente.
Além disso, a nova versao do ROS oferece um suporte mais abrangente para diversas
linguagens de programacao, como Java e C'#, e para outras plataformas além do Linux,
como o Windows e o MacOS, além de sistemas multi-robos.

Em contraste com o ROS 1, no ROS 2 foram feitas alteragoes na execugao multi-
threads e no processamento em tempo real. Na nova versao, o ROS suporta miltiplos nos
em execucao paralela, melhorando o desempenho e o aproveitamento de processadores
multi-core de maneira mais eficiente. A nova versao também oferece um desempenho
melhor em sistemas que exigem comunicagao em baixa laténcia e em redes deterministicas.

No ROS 1 os servicos nao sao executados de forma assincrona e ndo possuem um me-
canismo de feedback ou cancelamento, apenas as agoes executam essa funcdo em conjunto
com os tépicos. No ROS 2 as agoes ainda utilizam os tépicos, mas agora incluem servigos
assincronos para definir um objetivo, cancelar, ou solicitar um resultado, de maneira in-
dependente aos tépicos. Para melhorar o entendimento, a Figura 31 ilustra a arquitetura

do ROS 1 em comparacao com o ROS 2.

Aplicagao Aplicagao

Comads de
aplicacéo

Commada de Biblioteca Client Bibligtecs Client

Middleware Camada abstrata DDS

Nodelet
TCPROS/UDPROS

API processos
DDS internos
Camada do : - —
sistema. ‘ Linux ‘ ‘ Linux/Windows/MAC/RTOS
operacional

Figura 31 — Estrutura bésica de funcionamento do ROS. Fonte: (MARUYAMA; KATO;
AZUMI, 2016).



