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RESUMO

Esse artigo apresenta soluções para aumentar a precisão do
posicionamentodead-reckoningde um robô omnidirecional,
por meio da estimação de parâmetros, integração sensorial
e redes neurais. Os métodos apresentados baseados no mo-
delo cinemático do robô são a odometria e a girodometria,
em cima das quais são investigadas algumas técnicas para a
minimização do erro. A partir de dados de sensores, com
incerteza associada conhecida, é realizado um procedimento
de calibração a fim de estimar os parâmetros geométricos do
robô omnidirecional. Desta forma, um modelo geométrico
com parâmetros calibrados deve proporcionar estimativas de
localização relativa mais confiáveis. Todo o desenvolvimento
foi realizado para o robô Omni, de modelo cinemático re-
lativamente complexo. Resultados experimentais com tal
plataforma móvel são apresentadas a fim de validar os méto-
dos propostos.

PALAVRAS-CHAVE : Robótica móvel, girodometria,
girodometria neural, estimação de parâmetros.

ABSTRACT

This paper presents solutions to increase the accuracy of
dead-reckoning positioning of an omnidirectional robot by
using parameter identification, sensor fusion and neural net-
works. The methods presented, based on the kinematic
model of the robot, are the odometry and the gyrodometry,
in which some techniques to minimize the error are investi-
gated. From sensors data, with their associated uncertainty,

a calibration procedure is performed to estimate the geomet-
ric parameters of the robot. Calibrated geometric parameters
lead to an accurate knowledge of the relative position. All of
the development was implemented for the Omni robot, which
has a relatively complex kinematic model. Experimental re-
sults obtained with the mobile platform are presented to val-
idate the proposed methods

KEYWORKS : Mobile robotics, gyrodometry, neural gy-
rodometry, parameter estimation.

1 INTRODUÇÃO

Uma das principais características de robôs móveis é pos-
suirem espaço de trabalho teoricamente infinito. Como estes
veículos estão sujeitos a deslizamento das rodas, mesmo se
o terreno em que se encontram é plano, rígido e sem de-
formações, para a realização de tarefas de navegação faz-
se necessário um sistema de localização confiável, com in-
certeza limitada. As restrições cinemáticas dos robôs a ro-
das são caracterizadas pelo seu modelo cinemático, escritona
forma diferencial de uma equação diferencial vetorial. Para
o caso de robôs a rodas com tração diferencial, esses mo-
delos foram bastante explorados e estudados em (Campion
et al., 1996).

O modelo cinemático direto é de extrema importância para
localização de robôs móveis. Na verdade, a quase totalidade
dos sistemas de localização por mapas de ambiente utiliza
o modelo cinemático para obter uma predição do desloca-
mento relativo do veículo. Isto é feito por meio da inte-
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gração do modelo cinemático, que é alimentado por dados
provenientes de sensores proprioceptivos. Os sensores pro-
prioceptivos, tais como codificadores ópticos incrementais,
fornecerem medições de direcionamento e velocidade das ro-
das, obtendo-se então a chamada odometria.

Devido a simplificações no modelo cinemático e à impre-
cisão do modelo geométrico do robô, o erro na estimação
de posição por odometria aumenta indefinidamente com o
deslocamento do robô. Por isso, diversos estudos propõem
métodos que tornem esta estimativa mais precisa. A influên-
cia de incertezas provenientes do modelo cinemático é es-
tudada por (Borenstein and Feng, 1995; Chong and Klee-
man, 1997), com algumas propostas de como reduzir o erro
de estimação. Em (Borenstein and Feng, 1995) é proposto
um método de calibração prévia visando a correção do erro
devido à imprecisão do modelo geométrico do robô. A
fusão com outros sensores proprioceptivos já foi abordada
por Chung (Chung et al., 2001) com giroscópio laser e Va-
ganay (Vaganay et al., 1993) com acelerômetros. O emprego
de sensores de movimento mais complexos também é uma
alternativa, como em (Wagner and Hemerly, 2004) que uti-
liza fluxo óptico com visão monocular.

Em (Aragones et al., 2002) foi realizado um estudo sobre
meios de melhorar a precisão do posicionamento de um robô
omnidirecional, o robô Omni. Foram realizados estudos de
melhoria da odometria por identificação de parâmetros e por
minimização dos esforços articulares do robô, que podem au-
mentar a derrapagem do mesmo. Neste artigo é apresentada
uma extensão de (Aragones et al., 2002), com foco em es-
timação de parâmetros e integração sensorial. São deriva-
dos métodos baseados no modelo cinemático do robô que
são a odometria e girodometria, em cima dos quais são in-
vestigadas algumas técnicas para a minimização do erro. É
verificada a possibilidade de ajustar os parâmetros dos dife-
rentes métodos utilizando apenas medições de velocidade an-
gular providas por um giroscópio a laser de grande precisão.
Sendo o custo deste sensor bastante excessivo, este artigo
sugere técnicas que podem ser usadas uma única vez para
determinar os parâmetros do modelo geométrico. Realizada
esta etapa, o giroscópio laser não se faz mais necessário, po-
dendo então ser usado na calibração de outros robôs. Todo o
desenvolvimento foi realizado para o robô Omni, de modelo
cinemático relativamente complexo, mas pode ser estendido
para outros robôs. Um outra alternativa verificada é o uso de
uma rede neural para imitar o funcionamento do giroscópio.

O artigo está organizado da seguinte maneira. Na Seção
2 é apresentado o modelo cinemático do robô Omni, com
derivação da odometria e girodometria. Na seção 3 são
apresentados os métodos de redução do erro, focados na
estimação de parâmetros geométricos do robô e no uso de
girodometria com uma rede neural. Os resultados são discu-
tidos na Seção 4, seguidos das conclusões na Seção 5.

Figura 1: Robô Omni.

2 A PLATAFORMA MÓVEL OMNI

O robô Omni é um veículo de350 Kg, desenvolvido no
LIRMM (le Corre, 1998), em Montpellier, França, para fins
de pesquisa em robótica móvel. Este robô é composto de três
rodas orientáveis e tracionáveis de forma independente, re-
sultando em seis eixos articulares, como mostrado na Figura
1. Essa configuração faz com que menos restrições sejam
impostas na planificação de trajetórias, quando comparadas
a uma plataforma clássica, composta por duas rodas diferen-
ciais. Sua arquitetura de hardware é controlada por um com-
putador IBM-PC PentiumTM II 300 MHz. A interface com
os sensores e atuadores é feita por meio de placas de E/S
e comunicação serial de alta velocidade (12 Mbps). Ele é
equipado com os seguintes sensores:

• Sensores proprioceptivos: (i) seis encoders ópticos in-
crementais, utilizados para medir a rotação de cada um
dos motores, (ii) três codificadores ópticos absolutos,
utilizados para medir os ângulos de orientação de cada
roda e (iii) um girômetro a laser de alta precisão com
deriva inferior a45

◦

/h.

• Sensores exteroceptivos: um radar a laser, fabricado por
IBEO Lasertechnik, com o alcance máximo de30 m
e precisão de0, 05 m. Este sensor permite o rastreio
em uma região de270◦ com uma resolução de0.6◦ a
oito imagens por segundo, permitindo assim imagens
de profundidade 2-D do ambiente.

2.1 Modelagem Cinemática

A modelagem cinemática permite identificar as relações
existentes entre variações das variáveis de configuração
q no espaço articular do robô, e variações de sua pose
z = (x, y, θ) dentro do espaço cartesiano de trabalho. Na
posez, (x, y) representa a posição eθ a orientação do robô.
Para modelar as equações cinemáticas que descrevem o robô
Omni, considera-se que há somente a rolagem das rodas, ou
seja, desconsidera-se o deslizamento na região de contato en-
tre a roda e o solo. Os parâmetros geométricos envolvidos
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Figura 2: Parâmetros geométricos do robô Omni.

no modelo cinemático são mostrados na Figura 2. Para a
i-ésimaroda, os parâmetros geométricos são o seu raiori, o
seu descentramentoei e as coordenadas (xAi

, yAi
) do eixo de

direção da rodaAi no plano bidimensional do robô. Sua con-
figuração é descrita pelo seu ângulo de direçãoβi e o seu ân-
gulo de posturaϕi. Assim,considerando o mecanismo com
os três eixos, esses parâmetros são armazenados no vetorλ.
As restrições cinemáticas dadas pelai-ésimarodai são repre-
sentadas pelas seguintes equações (Campion et al., 1996):

(
β̇i

ϕ̇i

)
=

(
− sin(βi)/ei cos(βi)/ei

cos(βi)/ri sin(βi)/ri

(xAi
cos(βi) + yAi

sin(βi) − ei) /ei

(xAi
sin(βi) − yA1

cos(β1)) /ri

)
· R (θ) ż, (1)

comR (θ) sendo a matrix de rotação

R (θ) =




cos (θ) sin (θ) 0
− sin (θ) cos (θ) 0

0 0 1



 (2)

R (θ) é quadrada e ortogonal. Portanto,RT (θ) = R−1 (θ).

Se for considerado o conjunto de restrições cinemáticas da
equação (1) para as três rodas, obtém-se o modelo cinemático
inverso

q̇ = J (q,λ, θ) .ż (3)

As variáveis de configuração são representadas por

q =
(

β1 β2 β3 ϕ1 ϕ2 ϕ3

)T
(4)

e os parâmetros do modelo geométrico

λ =





e

r

xA

yA



 , com






e = (e1, e2, e3)
T

r = (r1,r2, r3)
T

xA = (xA1
, xA2

, xA3
)
T

yA = (yA1
, yA2

, yA3
)
T

(5)

Na equação (3), é a matriz Jacobiana de dimensão6×3 pode
ser fatorada como

J (q,λ,θ) = S (q,λ) · R (θ) (6)

com

S (q,λ) =





− sin(β
1
)

e1

cos(β
1
)

e1

l cos(β
1
−α1)

e1

− 1

− sin(β
2
)

e2

cos(β
2
)

e2

l cos(β
2
−α2)

e2

− 1

− sin(β
3
)

e3

cos(β
3
)

e3

l cos(β
3
−α3)

e3

− 1
cos(β

1
)

r1

sin(β
1
)

r1

l sin(β
1
−α1)

r1

cos(β
2
)

r2

sin(β
2
)

r2

l sin(β
2
−α2)

r2

cos(β
3
)

r3

sin(β
3
)

r3

l sin(β
3
−α3)

r3





(7)

No caso do robô Omni, a matrizS (q,λ) possui posto 3
(Campion et al., 1996), resultando que a pseudo-inversa de
Moore-Penrose da matrizJ (q,λ,θ) existe e é calculável
(Kailath, 1980):

J† (q,λ, θ) =
[
JT (q,λ, θ) · J (q,λ, θ)

]−1
JT (q,λ, θ) ,(8)

= RT (θ) .S † (q, λ) , (9)

em que† simboliza a pseudo-inversa de Moore-Penrose. A
equação (9) foi obtida a partir das propriedades da matriz
R (θ). Dispondo deste resultado, o modelo cinemático direto
é dado por

ż = J† (q, λ, θ) q̇. (10)

Um aspecto peculiar dos robôs móveis omnidirecionais é que
ż é a solução no sentido dos mínimos quadrados de um sis-
tema de 6 equações e 3 incógnitas, dada pelo modelo cine-
mático inverso (3). No mais, se outra soluçãoż∗ existir, ela
satisfaz a (Nashed, 1976)

‖ż∗‖
2

= ‖ż‖
2

+
∥∥∥(I3−J† (q, λ, θ)J (q, λ, θ)) · ż

∥∥∥
2

, (11)

em que‖.‖ representa o módulo vetorial. Isto significa, queż

é a solução de norma mínima do modelo cinemático inverso.

2.2 Odometria

A odometria é uma técnica de estimação de posicionamento
relativo de robôs móveis baseado apenas em medidas de mu-
dança de configuração do espaço articular. Para veículos
com configuração de tração diferencial, a maior parte dos
modelos se baseam na integração discreta do modelo cine-
mático (Borenstein and Feng, 1995). Existem modelos mais
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complexos, como em (Wang, 1988) que aproxima o movi-
mento do robô por arcos de círculos. Já para robôs omnidi-
recionais, a maior parte das incertezas vêm do pouco conhe-
cimento dos parâmetros geométricos e de derrapagem, sendo
a odometria obtida por integração do modelo cinemático di-
reto (Borenstein and Evans, 1997). Assim, para obter uma
estimativa da posiçãôzk devido à variação de configuração
∆qk = qk − qk−1 entre os instantes discretosk − 1 e k, é
usada integração de Euler do modelo cinemático direto (10):

ẑk = ẑk−1 + J†
(
qk−1,λ, θ̂k−1

)
.∆qk. (12)

O modelo odométrico supõe que estão satisfeitas as seguintes
hipóteses:

• A configuração do robô é exatamente igual àquela apre-
sentada na Figura 2;

• A discretização considera nulas as componentes de or-
dem superior do modelo cinemático;

• As rodas não derrapam durante o deslocamento do robô,
sendo seu contato considerado pontual;

• O solo no qual o robô navega é perfeitamente plano;

• Os parâmetrosλ são exatamente conhecidos.

O não cumprimento destas hipóteses contribui para um au-
mento sem limite do erro de posicionamento por odometria.
Infelizmente em sistemas reais todas essas hipóteses não são
satisfeitas.

2.3 Girodometria

Uma variável que contribui de forma importante para o erro
crescente na odometria é a orientação do robôθ. De fato,

como as componentes deJ†
(
qk−1,λ, θ̂k−1

)
são fortemente

não-lineares e dependentes da matrizR, erros na estimação
deθ̂k−1são re-integrados na estimativaθ̂k. Uma forma de re-
duzir este erro consiste em empregar um sensor independente
para medir esta variável, como é o caso dos giroscópios. E
se o giroscópio for a laser, como no caso do robô Omni, a
incerteza associada âθk será enormemente reduzida. Com
um giroscópio,̂θk seria obtida por

θ̂k = θ̂k−1 + Tsωk (13)

comωk sendo a medida de velocidade angular medida com o
giroscópio no eixo perpendicular ao plano de movimento do
robô, eTs é o período de amostragem. Dispondo de (13), as
relações de odometria podem ser manipuladas, de forma que
θ̂k seja considerada como uma entrada, tal comoqk−1. A
técnica resultante é chamada de Girodometria. Pode-se ob-
servar que o modelo cinemático inverso (3) pode ser escrito

como

q̇ =
(

Sξ (q,λ) Sθ (q,λ)
) (

Rξ (θ) .ξ̇

θ̇

)
, (14)

= Sξ (q)Rξ (θ) ξ̇ + Sθ (q) θ̇, (15)

comSξ sendo a matriz formada pelas duas primeiras colunas
de S (q,λ), Sθ corresponde à terceira coluna deS (q,λ),
ξ = (x, y)T e

Rξ (θ) =

(
cos (θ) sin (θ)
− sin (θ) cos (θ)

)
. (16)

sendo uma matriz ortogonal. A cinemática direta pode então
ser descrita como

ξ̇ = J
†

ξ (q, θ)
(
q̇ − Sθ (q) θ̇

)
. (17)

com Jξ (q, θ) = Sξ (q) Rξ (θ) . Por um procedimento
de linearização equivalente ao aplicado para a odometria,
obtém-se as fórmulas (13) e (18) para a girodometria:

ξk = ξk−1 + J
†

ξ (qk−1, θk−1) (∆qk−Sθ (q) Tsωk) . (18)

3 TÉCNICAS PARA REDUÇÃO DE ERRO

3.1 Estimação de parâmetros

3.1.1 Gradiente descendente

A primeira abordagem investigada para redução de erro
do modelo odométrico consiste em realizar estimação dos
parâmetros geométricosλ. Para tanto, foram usadas medi-
dasωk providas pelo giroscópio laser do Omni. Um estudo
similar foi realizado por (von der Hardt et al., 1998). Uma
forma de realizar este procedimento de estimação consiste
em definir o problema como o da minimização do erro mé-
dio quadrático

V (λ,W ) =
1

K − 1

K∑

k=2

(ωk − ω̂k(λ))
2
, (19)

com W = {ωk}, k = 2, . . . ,K , sendo o conjunto de
medições do giroscópio,̂ωk sendo o modelo de previsão da
velocidade angular

ω̂k(λ) =
κ · J†

(
qk−1,λ, θ̂k−1

)
∆qk

Ts

, (20)

com κ = ( 0 0 1 )T e θ̂k−1 sendo fornecido pelo mo-

delo (13). Apesar deJ† depender dêθk−1, essa variável
não tem nenhuma influência nas medições, dado o vetorκ.
Assim, θ̂k−1 pode ser fornecida tanto por odometria como
pelo giroscópio que não haverá diferença no resultado do mo-
delo (20). Sendo este um problema de estimação não-linear,
V (λ) pode ser minimizada iterativamente através da técnica
do gradiente descendente:

λ̂n = λ̂n−1 − η
∂V (λ̂n−1)

∂λ̂n−1

, (21)
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em queη > 0 é uma constante en é o número de itera-
ção. No entanto, o método gradiente descendente poder re-
sultar em um mínimo local deV (λ). Mas baseado no modelo
geométrico, cujos parâmetros têm significado físico mensu-
rável diretamente, espera-se que se for usadoλ̂0 obtido por
medidas feitas sobre o robô um mínimo local deve existir
próximo deλ̂0. É muito provável, mas não garantido, que
este mínimo local seja alcançado por meio das iterações. É
certo que, do ponto de vista da redução da função de custo,
seria melhor aplicar um outro método de otimização bus-
cando alcançar o mínimo global. Entretanto, se o mínimo
global estiver muito distante dêλ0, alguns dos parâmetros
estimados podem não ter sentido físico (e.g.,r1 = −3cm).

3.1.2 Filtro de Kalman estendido

Uma outra solução foi previamente apresentada em
(Aragones et al., 2002). Ela consiste em escrever o problema
sob a forma de rastreamento de parâmetros, regido pelo mo-
delo em espaço de estados

λk = λk−1, (22)

ωk = hk(λk) + vk. (23)

Nestas equações, (22) representa o modelo de evolução de
processo e (23) representa o modelo de medição, que é a ve-
locidade angular provida pelo giroscópio. Os parâmetrosλ

são supostos constantes, de modo que nenhuma incerteza é
modelada em (22). Por outro lado, as mediçõesωk têm in-
certeza associada, modelada pelo ruído de mediçãovk su-
posto Gaussiano de média nula e variânciaσ2

vk
. A função de

mediçãohk(λk) é dada pela equação (20).

A estimação dos parâmetrosλ é feita usando um filtro de
Kalman estendido, usando as equações recursivas

λ̂k = λ̂k−1 + gk · (ωk − hk(λ̂k−1)),

Pk =
(
I12 − gk · ∇T

λ̂k−1

hk

)
· Pk−1,

(24)

com Pk sendo a matriz de covariâncias associada ao erro
sobreλ̂k. O ganho de Kalman é dado por

gk =
Pk−1 · ∇

T

λ̂k−1

hk

∇λ̂k−1
hk · Pk−1 · ∇

T

λ̂k−1

hk + σ2
vk

. (25)

Como a ordem de incerteza sobre os parâmetros é desconhe-
cida, uma prática comum usada para minimizar o risco de
divergência do filtro consiste em aumentar artificialmente a
variânciaσ2

vk
. Isto se justifica pelo fato devk representar não

somente a incerteza associada à medição pelo sensor, mas
também a incerteza de modelo de medição (Jazwinski, 1970).
Portanto, sugere-se usar

σ2
vk

= σ2
ωk

+ µ2 (26)

com µ sendo um parâmetro de projeto. Com este resul-
tado a formulação do estimador é equivalente à do algo-
ritmo mínimos quadrados recursivos de ganho normalizado

(Ljung, 1999). Assim sendo,µ tem grande influência na ve-
locidade de convergência do estimador.

3.2 Girodometria com rede neural

Uma outra fonte de incerteza para a odometria pode estar no
próprio modelo cinemático. Para minimizar o erro de mode-
lamento, duas alternativas podem ser discutidas. A primeira
consiste em aumentar a compexidade do modelo procurando
incluir outros efeitos, como por exemplo as áreas de contato
das rodas com o solo, ou mesmo viés sobre os ângulos de
orientaçãoβ. Esta alternativa não é seguida neste trabalho,
uma vez que existe um aumento do número de parâmetros
a serem estimados, podendo haver forte acoplamento entre
eles, o que pode tornar o resultado da estimação sem sentido
físico (e.g., raio negativo).

A segunda alternativa consiste em empregar um aproxi-
mador geral de funções, tal como uma rede neural percep-
tron multicamadas, visando realizar o mapeamento∆qk =⇒
ẑk − ẑk−1. Como este mapeamento é de<6 em <3, faz-
se necessário ter um grande número de dados experimentais
para treinar apropriamente a rede (Haykin, 1998). Uma for-
mulação diferente pode fazer uso da equação da girodome-
tria (18), em queωk seria provida não por um giroscópio,
mas sim por uma rede neural que realizaria o mapeamento
∆qk =⇒ ωk, ou seja<6 em<. Desta forma, o problema fica
mais simplificado se for usada uma rede neural para imitar o
giroscópio. Esta idéia se justifica pelo fato de grande parte
do erro de estimação por odometria ser associado a uma má
estimação deθ, conforme discutido na Seção 2.3.

Nas redes neurais empregadas, são usados os mesmos mo-
delos para as funções de ativação: tangente hiperpólica para
os neurônios da camada oculta e linear para o neurônio da
camada de saída. Assim sendo, o parâmetro de projeto
para a girodometria com rede neural consiste no número de
neurônios na camada oculta. Como treinamento a rede re-
cebe entradas∆qk, medidas pelos sensores de variáveis do
espaço articular, e saídas desejadas a mediçõesωk providas
pelo giroscópio laser.

4 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Para realizar a identificação dos parâmetros geométricos ouo
treino da rede neural, dados experimentais foram adquiridos
com a plataforma móvel Omni, executando trajetórias sim-
ples e complexas em um ambiente real. Na Figura 3 estão
apresentadas três trajetórias, 3(a) mais suave, e 3(b-c) mais
ricas em movimentos rápidos e de rotação. Ainda na Figura
3 está ilustrado o posicionamento do robô, indicado por um
quadrado, estimado por girodometria. O mapa da região
em torno do robô foi gerado a partir de informações obtidas
pelo radar laser do Omni superpostas às informações obtidas
pela girodometria. Pode-se perceber por meio da aparente-
mente correta superposição das imagens que a girodome-
tria se apresenta como um método confiável de localização.
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Figura 3: Trajetórias usadas nos procedimentos de identificação paramétrica e treinamento da rede neural. O posicionamento
do robô, indicado por um quadrado, foi estimado por girodometria. Em cinza claro estão mostrados pontos de imagens do
radar a laser do Omni, superpostas também usando girodometria.

Se não o fosse, o ambiente de escritório da Fig. 3(a) e o
corredor da Fig. 3(b-c) estariam bastante deformados de-
vido à acumulação de erro da girodometria. De fato, este
método é confiável desde que a duração do experimento seja
curta, dada a baixa incerteza do giroscópio a laser. É tam-
bém notório ressaltar que os parâmetros geométricos usa-
dos pela girodometria são os mesmos medidos com régua
e paquímetro:

λ̂0=






e =
(

0, 05m 0, 05m 0, 05m
)T

r =
(

0, 1m 0, 1m 0, 1m
)T

xA =
(

0, 325m −0, 325m 0m
)T

yA =
(

0, 188m 0, 188m −0, 376m
)T

(27)

Isto significa que grande parte do erro de localização do
Omni é devida à integração de erros associados aθ, que por
sua vez provêm entre outras fontes do modelo geométrico do
robô.

Com relação aos procedimentos de estimação de parâmetros
da Seção 3.1, os dados coletados foram usados com condição
inicial dada por (27). No caso da solução com filtro de
Kalman estendido, foi usadoP0 = (0, 05m)

2
· I12, o que

representa que as incertezas iniciais sobre cada parâmetro
geométrico são descorrelacionadas e com desvio-padrão de
5cm. Os parâmetros identificados foram:

λ̂ =






e =
(

0, 042m 0, 044m 0, 043m
)T

r =
(

0, 101m 0, 100m 0, 101m
)T

xA =
(

0, 327m −0, 329m 0, 002m
)T

yA =
(

0, 188m 0, 186m −0, 374m
)T

(28)
para o método do filtro de Kalman Estendido e

λ̂ =






e =
(

0, 050m 0, 050m 0, 050m
)T

r =
(

0, 099m 0, 099m 0, 100m
)T

xA =
(

0, 326m −0, 326m 0, 000m
)T

yA =
(

0, 188m 0, 188m −0, 376m
)T

(29)

para o método do gradiente descendente.

No caso da girodometria com rede neural, foram realizados
treinos para duas redes distintas: uma com 9 e outra com
50 neurônios na camada oculta. Esta diferença de neurônios
visa verificar a influência do número de neurônios da camada
oculta no resultado da estimação. As redes foram treinadas
utilizando o método Levenberg-Marquardt, conhecido por
apresentar rápida convergência e bons resultados.

Para validar os métodos, um outro experimento foi utilizado.
Neste, ilustrado na Figura 4, o robô Omni executou uma tra-
jetória mais extensa, fechada, quase retornando à posição
inicial. Os resultados obtidos pelos diferentes métodos são
apresentados a seguir. A análise considera a girodometria
como método de referência, devido à sua precisão superior.

Na Figura 5 é mostrada a trajetória gerada pela girodome-
tria, traçado com pontos, e a trajetória de validação gerada
pela odometria usando os parâmetros iniciais dados por (27),
marcadas com quadrados. Pode-se perceber o aumento do
erro de posicionamento com relação à girodometria. As Fi-
guras 6 a 9 apresentam os resultados para os métodos dis-
cutidos. Entre os métodos de estimação paramétrica, o re-
sultado apresentado pelo gradiente descendente foi ligeira-
mente superior ao apresentado pelo filtro de Kalman. Em
(Aragones et al., 2002) o método do filtro de Kalman já havia
apresentado bons resultados, sendo agora ultrapassado pelo
gradiente descendente. Entretanto, os resultados estão muito
próximos e, provavelmente, um outro conjunto de dados de
identificação poderia favorecer o filtro de Kalman.

Por outro lado, os resultados do método de girodometria com
rede neural não foram satisfatórios, conforme mostram as Fi-
guras 8 a 9. Por estas figuras, percebe-se um erro inicial na
estimação deωk que certamente re-orientou o restante da tra-
jetória. Considerando o restante da trajetória, a rede neural
com 50 neurônios apresentou o mesmo tipo de curva fechada
da girodometria, bem melhor do que a rede com 9 neurônios.
Este resultado era esperado, dada a complexidade de mapea-
mento proporcionada pela rede maior. Entretanto, com redes
maiores, o problema dooverfittingpode ser verificado tam-
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Figura 4: Trajetória usada na validação dos métodos.

Figura 5: Comparação entre girodometria (pontos) e odome-
tria usando os parâmetros geométricos iniciais (quadrados).

Figura 6: Comparação entre girodometria (pontos) e odome-
tria usando os parâmetros estimados por gradiente descen-
dente (quadrados).

bém, o que pode também justificar o erro de orientação no
início da trajetória. Além do mais, o erro ocorrido na esti-
mação deωk pode ser também devido à pouca exploração de
dados de treino nas condições do erro. Esse exemplo ilus-
tra a vantagem do modelo conhecidoa priori (modelamento
cinemático) sobre o modelo caixa preta.

5 CONCLUSÃO

Foram apresentados três métodos independentes para aumen-
tar a precisão da estimação do deslocamento de um robô

Figura 7: Comparação entre girodometria (pontos) e odome-
tria usando os parâmetros geométricos estimados pelo filtro
de Kalman estendido (quadrados).

móvel omnidirecional. Dois métodos distintos, o gradiente
descendente e o filtro de Kalman estendido, foram utiliza-
dos para estimar os parâmetros geométricos do robô Omni,
a fim de reduzir o erro do modelo odométrico, por meio da
diminuição das fontes de erros sistemáticos. Uma outra abor-
dagem investigada foi o emprego de uma rede neural percep-
tron multicamadas como um aproximador geral de funções
a fim de imitar o girômetro na Girodometria, estimando o
ângulo de posição a partir dos dados dos encoders. Re-
sultados experimentais com o robô Omni mostraram a efi-
ciência dos métodos de estimação de parâmetros. Porém,
não foi obtido resultado equivalente com a implementação
da rede neural, devido à limitada quantidade de dados uti-
lizados no treinamento da rede e à complexidade da rede.
Estes resultados ilustram a vantagem em se empregar mo-
delo conhecidoa priori (modelamento cinemático) sobre o
modelo caixa preta. No entanto, os autores estudam a pos-
sibilidade de investigar esta última abordagem em trabal-
hos futuros. Para minimizar a chance de não ter dados em
regiões não exploradas pela rede, estes dadosfaltantespode
ser gerados com a ajuda do modelo cinemático. Este tipo
de idéia é usado de modo similar pelo famoso método EM
(Expectation-Maximization). Assim, a rede pode apresentar
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Figura 8: Comparação entre girodometria (pontos) e
girodometria com rede neural (9 neurônios na camada oculta)
(quadrados).

Figura 9: Comparação entre girodometria (pontos) e
girodometria com rede neural (50 neurônios na camada
oculta) (quadrados).

bons resultados em regiões exploradas no treinamento, e re-
sultado similares à odometria em zonas não exploradas.
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