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Resumo

Com a chegada da Revolucgao Industrial 4.0, a robética se tornou um mercado mais popular
e desejado. Robos articulados, veiculos guiados automaticamente (AGV'), humanoides,
robds moveis autonomos (AMR) entre outros; tém sido alvo de grandes estudos com
objetivo de realizar trabalhos repetitivos, complicados ou que colocariam em risco a vida
humana. Na robodtica moével, cujo objetivo é permitir ao rob6 sua locomoc¢ao em um
ambiente de trabalho, desafios surgem no dominio da navegacao. Este trabalho apresenta
uma modelagem para o problema de rastramento de posicao para robos méveis utilizando
fusdo de sensores, proprioceptivos e exteroceptivos, por meio do filtro de Kalman. A
modelagem utiliza como sensores uma unidade de medida inercial (IMU) e uma camera,
ambos de baixo custo, para realizar os processos do filtro, e sua implementacgao é feita

utilizando o ROS, visando a integracao em qualquer dispositivo que seja compativel.

Palavras-chave: Robé mdovel; Estimacao de Estado; Filtro de Kalman.



Abstract

With the arrival of Fourth Industrial Revolution, robotics has become a more popular
and desired market. Articulated robots, automatically guided vehicles (AGV), humanoids,
autonomous mobile robots (AMR), and others; have been the subject of large studies with
the aim of carrying out repetitive, complicated work or work that would endanger human
life. In mobile robotics, whose objective is to allow the robot to move around in a work
environment, challenges arise in the field of navigation. This work presents a modeling
for the position tracking problem for mobile robots using sensor fusion, proprioceptive
and exteroceptive sensors, through the Kalman filter. The modeling uses an inertial
measurement unit (IMU) and a camera as sensors, both of low cost, to carry out the filter
processes, and its implementation is done using ROS, aiming at integration in any device

that is compatible.

Keywords: Mobile robot; State Estimation; Kalman filter.
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Capitulo 1

Introducao

Desde a introdugao dos robos industriais, o avango em pesquisas, a popularizacao e ba-
rateamento da tecnologia e, principalmente, as novas necessidades e mercados tornaram
mais comum a presenca de robos no cotidiano, seja para realizacao de tarefas perigosas e
exaustivas, exploragoes, conforto, lazer entre outros |Garcia et al.| (2007))].

Com a modernizagao, tem sido exigido novos servigos que implicam na maneira em que
os robos sao vistos pela industria e o ponto de vista social e pessoal. Robds manipuladores
como os industriais e médicos, rob6s madveis e robds biologicamente inspirados, apesar de
serem modelados por estruturas diferentes, buscam ser um sistema adaptativo e inteligente
com objetivo de melhor prestar o seu servico, independentemente da area de atuacao
|Garcia et al.| (2007))].

Os robos podem ser classificados com base em sua locomogao. Os robos de primeira
geracao sao fixos e nao podem se mover pela fabrica. Em contraste, robos méveis podem
se mover pelo mundo usando vérias formas de mobilidade. Outra classificacao, é de acordo
com a funcao que o robd executa. Os robds de manufatura operam em fabricas e sao os
sucessores tecnologicos dos robos de primeira geragao. Os robos de servigo trabalham com
limpeza, cuidados pessoais, reabilitagao médica ou busca e transporte. Roboés de campo
trabalham ao ar livre em tarefas como monitoramento ambiental, agricultura, mineragao
e construcao. Os humanoéides tém a forma fisica de um ser humano, operam como robdos
moveis e de servigo |Corke (2011)].

Apesar de todo o sucesso dos manipuladores, esses robds comerciais sofrem de uma
desvantagem fundamental: falta de mobilidade. Um manipulador fixo tem uma amplitude
de movimento limitada que depende de onde ele é fixado. Essa desvantagem se reflete
no aumento de interesse nas éareas relacionadas com manipulagoes em ambientes nao
estruturados e em robos moveis [Roland Siegwart and Scaramuzzal (2011))].

Conforme descrito por [Siciliano et al. (2009)), o termo robd movel descreve um sistema
robotico capaz de realizar tarefas em diferentes lugares e consistindo de uma plataforma
movida por elementos locomotivos. Essa mobilidade fornece aos rob6s maior capacidade

operacional e abre novas areas de investigagao. Algumas dessas éreas sao comuns a todos
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os robds madveis, como exemplo o problema de navegacao.

1.1 Motivacao

De acordo com |[Roland Siegwart and Scaramuzza (2011)), um dos principais pilares da
robotica movel é a navegacao. Para uma navegacao bem sucedida, o robd passa por dife-
rentes etapas: percepcao, localizagao, cognicao e controle de movimento. Dessas etapas, a
localizacao ainda ¢ a area mais estudada e consequentemente a que mais possui avangos.

Os problemas de localizagao baseiam na informagao da posi¢ao inicial de um rob6 em
um momento arbitrario e se classificam em trés tipos principais: rastreamento de posicao,
localizacao/posicionamento global e problema do robd sequestrado |[Panigrahi and Bisoy
(2022))].

A solucao mais simples para os problemas de localizacao seria a instalacao de um
GPS no robo, ja que a todo momento teriamos a informacao precisa de posicionamento e
orientacao em relacao ao sistema observado. Entretanto, essa tecnologia nem sempre estéa
disponivel, como por exemplo carros autonomos que perdem conexao com o GPS quando
em ambientes fechados, tuneis, entre edificios altos e proximos (causando oclusao) entre
outros. Ainda, para melhorar a precisao da localizacao de uma posicao, mais satélites
devem ser adquiridos e rastreados pelo receptor. Entretanto, o aumento de canais utiliza-
dos para rastrear os satélites, no receptor, resulta em um maior consumo de energia, este
que é limitado pelas baterias de um dispositivo movel, e, consequentemente, aquecimento
do sistema. Logo, a implantacao do GPS em um rob6 modvel é mais custosa, visto que é
preciso um sistema mais robusto para alcancar precisoes superiores |[Rahmatullah et al.
(2017))].

Para contornar esse problema, outros sensores e técnicas de localizagao sao emprega-
dos no intuito de rastrear a posicao do robo. Técnicas de localizagao relativa fazem uso
de sensores (proprioceptivos) como encoders e IMU para encontrar a posigado em um des-
locamento curto, para evitar erros. Enquanto que a localizacao absoluta utiliza sensores
(exteroceptivos) para localizar o robd a partir de fontes externas [Panigrahi and Bisoy
(2022))].

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo geral

A finalidade desse trabalho é analisar o comportamento e precisao de um sensor inercial
de baixo custo ao estimar a posi¢ao de um robd omnidirecional durante seu percurso em
diferentes trajetos e o impacto que é causado a estimacao quando hé o auxilio de uma

camera por meio de fusao de sensores utilizando o Filtro de Kalman.
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1.2.2 Objetivos especificos

e Integrar uma IMU de baixo custo ao rob6 Omnino;

Rastrear as posi¢oes do robo usando a informagao da IMU;

Rastrear as posi¢oes do robo usando a informagao da camera;

Aplicar o Filtro de Kalman, com a IMU na etapa de previsao e a cAmera na etapa

de correcao;

Analise dos rastreamentos e validacao dos efeitos do filtro.

1.3 Organizacao do texto

O estudo esta organizado em capitulos descrevendo cada etapa do desenvolvimento do
trabalho, onde sao fornecidas informagoes teéricas e a respeito da implementacao da
solu¢do. No Capitulo [2| encontra-se a teoria e a definicdo do problema. O Capitulo
apresenta a proposta do trabalho bem como a metodologia abordada e as situagoes em
que o robo atuara. No Capitulo 4| sao discutidos os resultados obtidos com os cenarios de
simulagao utilizados, de acordo com os objetivos propostos. Por fim, o Capitulo [5| conclui

o trabalho, apontando dificuldades encontradas e trabalhos futuros.



Capitulo 2

Definicao

2.1 Roboé6tica mobvel

Atualmente, a roboética movel tem sido um dos campos de pesquisa cientifica com mais
rapida expansao. Devido as suas habilidades de intervencao autoénomas, os robds maoveis
podem substituir os humanos em muitos campos [Siciliano et al.| (2009)]. As aplica-
¢oes incluem exploragao planetaria, patrulhamento, operacoes de resgate de emergén-
cia, aplicagoes petroquimicas, construgao, entretenimento, servi¢os pessoais, intervengao
em ambientes extremos, transporte, cuidados médicos entre outros |Francisco Rubio and
Llopis-Albert| (2019)], como visto na figura 2.1} Ainda assim, apesar de robos méveis pos-
suirem amplo conjunto de aplicacoes e diferentes mercados, um fato em comum entre eles
¢ a necessidade do seu projeto envolver a integracao de diversas areas de conhecimento,
tornando a robdtica movel uma area extremamente interdisciplinar [Roland Siegwart and
Scaramuzzal (2011)].

O termo roboética movel descreve um sistema robdtico capaz de realizar tarefas em
diferentes locais |Garcia et al.| (2007)] e sua principal caracteristica ¢ a presenga de uma
base moével que permite ao robdé movimentar-se livremente no ambiente. Segundo [Siciliano
et al. (2009), do ponto de vista mecéanico, um rob6 autonomo moével consiste de um ou
mais corpos rigidos acoplado a um sistema de locomocao. A escolha do sistema locomotivo
¢ importante pois nao depende somente do ambiente (seja ele aéreo, terrestre ou aquatico)
em que o robd ird operar, mas também de alguns critérios técnicos, como estabilidade,
eficiéncia, controlabilidade, condigoes do ambiente e assim por diante [Francisco Rubio
and Llopis-Albert| (2019))].

Um robo é auténomo quando possui a capacidade de determinar as a¢oes a serem to-
madas para realizar uma tarefa, utilizando um sistema de percepcao que o auxilia e uma
unidade de cognicao ou um sistema de controle para coordenar todos os subsistemas que
compdem o robd [Francisco Rubio and Llopis-Albert| (2019)|. De acordo com |Roland Si-

egwart and Scaramuzza| (2011), os fundamentos da robotica moével consistem nas areas de

13



Robdética moével

Engenharia Elétrica
Hardware, sensores, atuadores, baterias,
comunicagdo, rede sem fio

Engenharia de software

Software, linguagens de programagao,

sistemas operacionais, algoritmos

Engenharia Mecénica 7
Mecatronica, impressdo 3D, manufatura
assistida por computador

-

Meétodos bio inspirados, modelagem de
enxames, mecanismos fisiologicos e

Lo A
Biologia

evolugdo

-
S~

o

Comportamento térmico,
eletromagnetismo, cinética, Optica,

(&

4

Fisica

leis da fisica

Psicologia
Interagdo e interfaces entre
homem-maquina, comportamentos

®
[ fp ®
.

( Ciéncia da Computacio

Computagdo em nuvem, computagio

distribuida, design de sistemas de
computador

N)

f )
Matematica

Logica, estimativa de erro, algoritmos,
avaliagdo estatistica, otimizagdo, algebra,
geometria

J

~N

Ciéncia dos Materiais
Materiais bio inspirados, materiais
compostos que combinam detecgao,

atuacdo e computacido )

\

®) § \
Direito
Legislagdo alinhada com o novo
desenvolvimento tecnologico,
privacidade, responsabilidade

Ciéncia cognitiva
Modelos cognitivos, processos
cognitivos, processos de decisdo

Inteligéncia Artificial

Visdo computacional, robodtica,
tecnologias de linguagem humana,

anrendizado de maauina

Figura 2.1:
Areas do conhecimento envolvidas na robética movel.

Fonte: Adaptado de Raj and Kos| (2022)

locomocao, percepg¢ao, cogni¢cao e navegacao.
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e Os problemas de locomogao sao resolvidos pela compreensao do mecanismo e cine-

matica, dindmica e teoria de controle.

e A percepcao envolve as areas de analise de sinal e campos especializados, como visao

computacional e tecnologias de sensores.

e A cognicao é responsavel por analisar os dados de entrada dos sensores e tomar as

agoes correspondentes para atingir os objetivos do robo moével. E responsavel pelo

esquema do sistema de controle.

e A navegacao requer conhecimento de algoritmos de planejamento, teoria da infor-

macao e inteligéncia artificial.

Esses robods moveis sao muito semelhantes em termos do que fazem e como fazem
|Corke (2011))], no entanto, se diferem na base movel, cujo seu planejamento esta sujeito

ao ambiente e condi¢des que estara atuando. A partir do seu sistema de locomocao, o robo

pode ser classificado, dentre as principais categorias, como: aéreo; terrestre; ou aquatico.

2.1.1 Robods aéreos

Robos voadores ou veiculos aéreos nao tripulados (UAV) tem se tornado mais populares

e diversificados em tamanho e forma, segundo (2011)). Popularmente conhecido
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como drone, desempenham tarefas pré-progamadas com ou sem interacao humana, com
os modelos mais avancados podendo decolar e pousar independendo das agoes de um
operador. Inicialmente direcionado as atividades militares, hoje encontra-se na agricul-
tura, distribuicao e logistica, imagens aéreas, vigilancia, além do aumento do uso pessoal
|[Francisco Rubio and Llopis-Albert| (2019))].

2.1.2 Robos aquaticos

Mais de 70% da terra é coberta por agia e uma das mais antigas metas do homem
tem sido a exploragao dos oceanos e areas submersas que lhe sdo inacessiveis [Wang
et al. (2017)]. Durante os ultimos anos, o uso de autonomous surface vehicles (ASVs)
e autonomous underwater vehicles (AUV) tem aumentado rapidamente, desde que tais
robos podem operar em areas mais profundas e perigosas, no qual mergulhadores teriam
dificuldades em alcancar. Suas aplicacoes sao encontradas, mas nao limitadas, em pesca,
monitoramento da poluicao subaquética, limpeza e tratamento de residuos no oceano
|Garcia et al. (2007))].

2.1.3 Robos terrestres
Rob6s movidos por pernas

Pernas sao outro tipo comum de locomocao, permitindo a criagao de robos que podem an-
dar. Apesar de normalmente serem mais custosas quando comparadas com rodas, pernas
acabam por possuir algumas vantagens. De acordo com |[Francisco Rubio and Llopis-Albert
(2019), a maior vantangem das pernas sobre as rodas ¢ a sua transversalidade, além de que
¢ capaz de se deslocar em ambientes irregulares, possuir melhor mobilidade e estabilidade.
Os robds moéveis com pernas sao feitos de multiplos corpos rigidos, conectados por juntas
prismaticas ou juntas de revolugao |Siciliano et al.| (2009)]. Existe uma grande variedade
de estruturas mecéanicas para a classe de robd com pernas, essas que frequentemente sao
inspiradas pelo estudo de organismos vivos partindo de humanoides bipedes até insetos

hexapodes.

Rob6s movidos por rodas

Rodas sao um dos mais importantes sistemas de locomogao para robos. Seu uso é mais
simples do que as pernas ou as treads e sao mais facéis de projetar, construir e programar
quando o rob6 se move em um terreno plano, além do seu menor custo quando comparado
os outros sistemas de locomocao terrestre. Outra vantagem do uso de rodas ocorre pelo
contato direto que o corpo do robo6 tera com a superficie, evitando maiores problemas em
termos de equilibrio [Francisco Rubio and Llopis-Albert| (2019)].
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Embora muito utilizada, o uso de rodas implica em problemas de locomocao e odo-

metria quando necessario navegar sobre obstaculos, terreno rochoso ou areas com baixo
atrito [Francisco Rubio and Llopis-Albert| (2019))].

Existem quatro tipos bésicos de rodas, segundo |[Roland Siegwart and Scaramuzza
(2011)):

IT.

IIT.

IV.

Figura 2.2:
Tipos de rodas. (a) Roda fixa. (b) Roda giratoria.
(c) Roda sueca 90. (d) Roda sueca 45.

Fonte: [Nava Rodriguez et al. (2011))

. Roda fixa padrao: Rodas convencionais com um tnico grau de liberdade (DOF) e

rotagao ao redor do ponto de contato |Francisco Rubio and Llopis-Albert| (2019)].

Com a roda fixa ao chassi, a sua orientagao é sempre constante [Siciliano et al.|

(2009)]-

Roda giratoria (Castor wheel): Possui dois graus de liberdade e seu centro de rota-

¢ao esta deslocado por meio de uma junta rotacional, permitindo um giro de 360°

[Francisco Rubio and Llopis-Albert| (2019)]. Esse tipo de roda fornece um ponto de

suporte para o equilibrio estatico sem afetar a mobilidade da base [Siciliano et al.|
(2009)]. Frequentemente usada em cadeiras e carrinhos de compras.

Roda sueca: Contém trés graus de liberdade |Francisco Rubio and Llopis-Albert|

(2019)]. A roda sueca funciona como uma roda normal, mas possui baixa resis-
téncia em outra direcao, podendo ser perpendicular a diregao convencional ou com

um angulo intermedidrio de acordo com a disposicao que os rolos auxiliares sao

distribuidos na roda [Roland Siegwart and Scaramuzza (2011))].

Roda esférica: A roda esférica é uma roda verdadeiramente omnidirecional, frequen-

temente projetada para girar em qualquer diregdo. Sua implementagao ¢ complexa

[Francisco Rubio and Llopis-Albert| (2019))] e ¢ realizada por meio de rolos, localiza-

dos na superficie superior da esfera, responséveis pela transmissao da forca rotacional
|[Roland Siegwart and Scaramuzza| (2011))].
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Figura 2.3:
Robd omnidirecional Omnino

Fonte: Ramalho| (2020))

2.2 Omnino

O Omnino, figura 2.3 ¢ um rob6 moével omnidirecional autéonomo voltado para atividades

de pesquisa em enxame de agentes inteligentes e educacionais, projetado para ser de baixo

custo e com acesso aberto ao software e hardware [Ramalho| (2020)].

2.2.1 Plataforma movel

A escolha dos tipos das rodas para um robd movel esta fortemente conectada com a

escolha do arranjo ou da geometria das rodas [Roland Siegwart and Scaramuzza (2011))].

A partir dessa escolha, trés caracteristicas fundamentais sao observadas: estabilidade;

manobrabilidade; e controlabilidade.

Estabilidade

Segundo Roland Siegwart and Scaramuzza| (2011)), duas rodas sdo o nimero minimo para

a estabilidade estatica. Contudo, em circunstancias normais, tal solugao requer diametros
de roda impraticaveis.
A estabilidade pode ser melhorada adicionando mais rodas, embora uma vez que o

ntmeros de pontos de contato seja maior que trés, serd necessario um sistema de suspensao

flexivel para lidar com terreros irregulares [Roland Siegwart and Scaramuzza (2011))].

Manobrabilidade

Alguns robds sao omnidirecionais, ou seja, podem se mover em qualquer dire¢ao a qual-
quer moomento independentemente de sua orientacao. Para alcancar esse nivel de mano-

brabilidade se faz imprescindivel o uso de rodas que possam se mover em mais de uma
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direcao, neste caso os robés frequentemente sao equipados com rodas suecas ou esféricas

|[Roland Siegwart and Scaramuzza| (2011))].

Controlabilidade

Ainda de acordo com [Roland Siegwart and Scaramuzza (2011), existe uma correlagao in-
versa entre manobrabilidade e controlabilidade. Projetos omnidirecionais requerem pro-
cessamento significativo para converter as velocidades rotacionais e translacionais dese-
jadas em comandos de roda individuais. Ademais, os graus de liberdade proveniente
das rodas holonémicas causam actimulo de derrapagens, tendem a reduzir a precisao do

calculo morto e aumentam a complexidade do projeto.

Sistema de locomogao do Omnino

A plataforma movel do robd é baseada no modelo proposto por Roland Siegwart and
Scaramuzzal (2011)), conforme representado na Figura , e utiliza trés rodas suecas, do
tipo que os rolos externos formam um eixo de rotacao de 90° em relacao ao plano da
roda, distribuidas uniformemente em angulos de 120°. Em cada roda sao ligados motores
de corrente continua com reducao e encoders acoplados, para que seja possivel medir e
controlar a velocidade empregada em cada uma de suas rodas. Na Figura[2.4] é mostrado

o modelo base do chassi desenvolvido para o robd omnidirecional Omnino.

2.2.2 Modelo cineméatico

A cinematica é o estudo mais bésico de como os sistemas mecanicos se comportam |[Ro-
land Siegwart and Scaramuzza) (2011)]. Na roboética movel, é preciso entender o com-
portamento mecanico do robd tanto para melhor projeta-lo visando a realizacao de suas
tarefas quanto criar um software de controle para uma instancia de hardware de um robd
movel.

O processo de compreensao dos movimentos de um robé inicia com a descricao da
contribuicao que cada roda fornece para o movimento. Se por um lado cada roda permite
todo o robo se mover, pelo outro seréd imposto uma restricao na locomocao do rob6; como
exemplo, o impedimento do rob6 derrapar lateralmente [Roland Siegwart and Scaramuzza
(2011))].

Segundo [Lynch and Park| (2017)), é necesséario que um rob6 movel omnidirecional pos-
sua pelo menos trés rodas para atingir uma velocidade arbitraria, ¢ = (gb, T, ¥), desde que
cada roda possua um tnico motor.

Ainda conforme o autor, para um robd holondémico com m > 3 rodas, a matriz H(¢) €
R™*3 mapeando a velocidade do chassis desejada ¢ € R? para o vetor das velocidades das

rodas u € R™ é construida adicionando m linhas h;(¢):
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o))
o

== """ | 2.)
h(o)]

Sendo h;(¢), o modelo de cada roda.

A velocidade angular de cada roda é encontrada por meio da transformacao:

0 cos¢p sing x

0 —sing cos¢ Y
(2.2)

Em que, lendo da direita para a esquerta, tem-se: o vetor de velocidade do robo;

Tio T —sinf3; cosf; z; 0 1

— B sinfs ol |t Y 0 0
cosfB; sinf;| |~y
u; = hi(¢)g = [L tan%} [ ] [ Y ]

transformagao que expressa a velocidade em twist (vetor que combina velocidade linear e
angular); a transformacao em velocidade linear; a transformacgao que expressa a velocidade
linear no sistema de coordenadas das rodas; e por fim ¢é calculado a velocidade angular
de conducao da roda.

Simplificando:

zisin(B; + 6) — s cos(8 + 9)]
hi(¢) = P cos(B; + i + @) (2.3)
Z l sin(B; + i + @)

Sendo, 5 o angulo da roda com relagao ao eixo inicial do chassi, 7 o angulo do rolamento

auxiliar com o eixo de rotacao da roda e ¢ a orientagao do chassi, x e y as coordenadas

das rodas em relacao ao centro do chassi do robo.

Roda 1
= O: 481 =0

Roda 3 / Roda 2
v3=0,83=21/3 T2 =0, =-2n/3

Figura 2.4:
Modelo cinematico para rob6 holondémico com trés rodas.
Fonte: Lynch and Park| (2017)
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Aplicando a configuragao da figura na equacao [2.3, ¢ obtido o modelo cineméatico
para um rob6 movel com trés rodas omnidirecionais, no caso em que os rolos auxiliares
formam um angulo de 0 grau com o eixo da roda (v = 0) e que a orientac¢ao do chassis
do robd nao interefere no mapeamento (¢ = 0):

-Para 81 =0, 13=0e¢p =0

T
. —d
hi(¢) = 7”_1 1 (2.4)
0
—Paraﬁgz_TQ’T, v3=0e¢p=0
T
. —d
ha(¢) = - — (2.5)
L
2
—Paraﬁgz%’r, v3=0e¢p=0
T
) —d
hs(¢) = - 5 (2.6)
Ylvs
2

Como o centro da base robo6 estd a uma distancia fixa das rodas e nao interfere no
mapeamento da cinemaética, a expressao x; sin(/3; + ¢) — y; cos(f; + ¢) pode ser substituida
pela propria distancia d.

Portanto, a cineméatica do Omnino é descrita por:

U X —d 1 0 )
w=|up| =HO)G=—|-d —; AN (2.7)
2 - L

Com r sendo o raio da roda, d o raio do centro da roda ao centro do robd, 2 a velocidade

no eixo-x, y a velocidade no eixo-y e ¢ a rotagao no eixo-z.

2.3 Localizacao

Hoje os robos nao se limitam a s6 compartilhar espaco com os humanos, como atuam
em ambientes onde os humanos nao podem ir. Portanto, a capacidade de manter um
senso de posi¢ao e navegar sem intervengdo humana é indispensavel [Roland Siegwart and
Scaramuzzal (2011))].

A localizagao é outro problema fundamental encontrado em rob6s moéveis que também

requer atencao. A parte desafiadora da localizacao é estimar a posicao e a orientagao do
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robd, cujas informagoes podem ser adquiridas de sensores e outros sistemas |Alatise and

Hancks) (2020).

Segundo [Roland Siegwart and Scaramuzzal (2011)), se um sistema de GPS preciso

pudesse ser instalado em um robo, o problema de localizagao seria resolvido, pois sempre
saberia onde estava. Mas, no momento, esse sistema nao esta disponivel ou nao é preciso
o suficiente para trabalhar. Ainda assim, a localizacao implica ndo apenas conhecer a
posicao absoluta do robd na Terra, mas também sua posicao relativa em relacao a um
destino [Francisco Rubio and Llopis-Albert| (2019)].

2.3.1 Problemas de localizagao

Com base na informacao da posicao inicial do robd, é possivel classificar os problemas de

localizagao em rastreamento de posi¢ao, posicionamento global e problema do rob6 seques-

trado [Panigrahi and Bisoy| (2022))]. Ainda de acordo com o estudo realizado pelo autor,

dentro das categorias descritas anteriormente, o problema de rastreamento de posicao é o
mais abordado (Fig. [2.5]).

Problemas de localizagéo

Robd sequestrado
19%

Rastreamento de posi¢to
55%

Posicicnamento global
26%

Rastreamento de posicdo
I Posicionamento global
[l Robé sequestrado

Figura 2.5:
Pesquisas em problemas de localizacao.
Fonte: Panigrahi and Bisoy| (2022)

No rastreamento de posicao, a posi¢ao inicial do rob6 é conhecida e o objetivo é rastrear
o robd a cada instante ao longo de sua navegacao no ambiente. Durante a navegacgao, o
algoritmo de localizacao utiliza a posi¢ao anterior do rob6 para atualizar sua localizagao
atual. Isso é possivel monitorando continuamente a rota do robd. O rastreamento de

posicao utiliza odometria e dados dos sensores, entretanto, em caso de grande incerteza,

o rob6 pode nao ser localizado [Panigrahi and Bisoy] (2022)].

A realocacao implica no rastreamento de robés moéveis sem qualquer informagao sobre
sua pose inicial. Isso da origem a outra classe de problemas de localizacao: a localizagao

global. Nesta categoria, o robd nao tem nenhum conhecimento sobre sua posicao inicial e



Localizagao 22

deve ser capaz de se localizar globalmente dentro de um ambiente conhecido. Em algumas
situagoes, o robo é localizado em um local arbitrario durante o rastreamento de pose ou
pode ter sido movido (sequestrado) para um lugar nao identificado. Esta questao surge
no problema do rob6 sequestrado no qual o robo sabe que esta sendo sequestrado ao nao

reconhecer o ambiente em que se encontra [Panigrahi and Bisoy| (2022))].

2.3.2 Técnicas de localizagao

Assim, para enfrentar a questao da localizacao, uma boa técnica deve ser proposta para
lidar com erros, fatores de rebaixamento, medigoes e estimativas inadequadas. As técnicas
sao divididas em duas categorias: localizagao relativa e localizagao absoluta [Alatise and
Hancke, (2020)].

Técnicas de localizagao relativa

Este método estima a posicao e orientagao do rob6 movel integrando informacoes pro-
duzidas e combinadas por diversos sensores, geralmente encoder ou sensores inerciais.
A integragao comega a partir da posicao inicial e atualiza continuamente no tempo. O
posicionamento relativo sozinho pode ser usado apenas por um curto periodo de tempo

[Alatise and Hancke (2020)].

I. Odometria: A odometria é o método de navegacao mais utilizado para posiciona-
mento de robos moveis; fornece boa precisao a curto prazo, é barato e permite taxas
de amostragem muito altas. No entanto, a ideia fundamental da odometria é a in-
tegracao do movimento incremental ao longo do tempo, o que leva inevitavelmente
ao acumulo ilimitado de erros, que aumentam proporcionalmente com a distancia

percorrida |Borenstein et al.| (1997))].

II. Sensores inerciais: A navegagao inercial usa giroscopios e acelerémetros para medir
a taxa de rotacao e aceleragao, respectivamente. As medi¢oes sao integradas para
determinar a posigdo e por serem autossuficientes |Borenstein et al.| (1997)], nao
precisam de referéncias externas. Todavia, os dados do sensor inercial variam com
o tempo e qualquer pequeno erro constante aumenta sem limites devido a necessi-
dade da integragao. Sendo assim, sao inadequados para um posicionamento preciso

durante um longo periodo de tempo [Borenstein et al.| (1997))].

Técnicas de localizagao absoluta

A abordagem absoluta permite que o robé moével procure sua localizacao diretamente do
ambiente do sistema moével. Seus métodos dependem de beacons de navegacgao, pontos
de referéncia, correspondéncia de mapas ou sinais baseados em satélite. A posicao do

robo ¢ determinada externamente e sua precisao geralmente independe do tempo e da
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localizacao, portanto, nao ha agregacao de erro com tempo ou distancia percorrida. A

limita¢ao é que nao é possivel acompanhar o rob6 por curtas distancias |[Panigrahi and

Bisoy| (2022))].

IL.

I1I.

IV.

Bussolas magnéticas: A direcao do veiculo é o mais significativo dos parametros de
navegacao (x, y, 6) em termos de sua influéncia nos erros acumulados de estimativa.
Por esta razao, sensores que fornecem uma medida de rumo absoluto, como a bis-
sola magnética, sao importantes para a navegacao de plataformas autonomas. Uma
desvantagem ¢é a dificuldade do seu uso para aplica¢oes internas devido a interfe-
réncias por estruturas metélicas e sua suscetibilidade a vibragao |Roland Siegwart
and Scaramuzza, (2011)]. Um exemplo é o médulo GY-273, voltado para projetos
de baixo custo imagem (a) da figura [2.6]

Beacons: Sistemas de navegacgao de farol (Beacons) ativo sao os auxilios de na-
vegagao mais comuns em navios e avioes, bem como em sistemas de robds moveis
comerciais. Beacons podem ser detectados de forma confiavel e fornecer informagoes
de posicionamento precisas com processamento minimo. Como resultado, esta abor-
dagem permite altas taxas de amostragem e produz alta confiabilidade, mas também
incorre em alto custo de instalagao e manutengao |[Borenstein et al.| (1997))]. Os fardis
ultrassonicos estacionérios, imagem (b) da figura , sao um exemplo de beacons

voltados para ambientes controlados.

Sistemas de posicionamento global: O Sistema de Posicionamento Global (GPS)
é uma tecnologia para navegacao ao ar livre. O sistema compreende 30 satélites
que transmitem sinais de onda de rédio codificados. Um receptor GPS funciona
medindo o tempo de viagem dos sinais de radio de quatro ou mais satélites. Com
quatro pontos conhecidos no espacgo e quatro atrasos de tempo medidos, é possivel

calcular a posigao (z,y, z) do receptor [Corke| (2011))].

Ponto de referéncia: Pontos de referéncia sao caracteristicas distintas que um robd
pode reconhecer a partir de seus sensores. As referéncias podem ser formas geo-
métricas e podem incluir informagoes adicionais. Em geral, os pontos de referéncia
tém uma posicao fixa e conhecida, e sao escolhidos para serem féaceis de identificar.
Antes que um robd possa usar pontos de referéncia para navegacao, as caracteris-
ticas dos pontos de referéncia devem ser conhecidas e armazenadas na memoria do
robo [Borenstein et al. (1997)]. Um tipo de ponto de referéncia muito utilizado sao

as tags de realidade aumentada, como mostra a imagem (c) da figura

Correspondéncia de mapas: Posicionamento baseado em mapa, também conhecido
como "mapa correspondente", é uma técnica na qual o robd usa seus sensores para

criar um mapa de seu ambiente local e o compara com um mapa armazenado na
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memoria ou um mapa gerado por outro sensor. A correspondéncia normalmente
ocorre em trés etapas: primeiro, pontos de interesse preliminares sao comparados
até que uma condicao seja alcancada; em seguida é realizada a correspondéncia
de pontos distantes das interse¢oes encontradas no primeiro passo, mas que ainda

estejam dentro do segmento analisado; por fim sao comparados pontos proximos a

outros segmentos [Hashemi and Karimi (2014)]. Exemplo mostrado na imagem (d)

da figura 2.6] em que um mapa é gerado usando um sensor LIDAR.

(a) Moédulo de bussola magnética GY-273 (b) Marvelmind Beacon Mini-RX
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aumentada.

Figura 2.6: Localizagao absoluta

2.4 Filtro de Kalman

A localizacao baseada em filtro de Kalman resolve o problema de rastreamento de po-
sicdo de maneira eficiente e precisa. E um estimador de estados 6timo - ou seja, infere

parametros de interesse de observacoes indiretas, imprecisas e incertas, e por isso, é muito

utilizado em técnicas de fusao de sensores [Roland Siegwart and Scaramuzzal (2011))| para

rastrear robds a partir de um local inicialmente conhecido. No entanto, em certas si-

tuagoes, a incerteza do robd é muito grande (uma colisdo com obstéaculo, a exemplo) e,
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2. Medicio
PDF y
1. Predicéo
i -;\___ j :
N (X1 Pr_yp) N (X P) N (&, P N (Y RY) Pasicao(x)
ﬁ Predigdo ﬁ Medigdo
Estimativa em (k-1) (Modelo de movimento)  Estimativa em (k)  (Modelo de observagéo)

Figura 2.7:
Exemplo do Filtro de Kalman
Fonte: Adaptado de [Waslander and Kelly (2019)

portanto, a localizagdo nao consegue capturar as possiveis posigoes do rob6 |Panigrahi
and Bisoy| (2022)].

O filtro de Kalman é uma das ferramentas de estimativa mais uteis disponiveis atual-
mente. Ele fornece um método recursivo de estimar o estado de um sistema dindmico na
presenca de ruido. Uma caracteristica chave é que ele simultaneamente mantém estima-
tivas do vetor de estado (%) e da matriz de covariancia de erro de estimativa (P), ou seja,
a saida de um filtro de Kalman é uma funcao de densidade de probabilidade gaussiana
(PDF) com média Z e covariancia P. No contexto da localizagao, a saida do filtro é uma
distribuicao de provaveis posicoes do robd ao invés de uma tnica estimativa de posicao
[Choset et al.| (2005)].

O filtro assume que as variaveis do estado (&) sao aleatorias e possuem distribui¢ao
Gaussiana. Ou seja, cada variavel possui média u, o centro da distribuicao aleatoria e
estado mais provéavel, e variancia o2, representando a incerteza. Algumas varidveis podem
possuir relagoes entre si, e essa correlagao é registrada na matrix de convariancia. Para
cada elemento da matriz existe um grau de correlacao entre a i-ésima variavel e a j-ésima
variavel.

A ideia por tréas do filtro é ilustrada na figura[2.7} Iniciando de uma estimagao k — 1,
a nova posicao do veiculo serd estimada usando a combinacao de uma predicao e por
uma medicao. A predigao é realizada por meio de equagoes de movimento, muitas vezes
derivadas de sensores inerciais ou odometria das rodas. A medicao, utilizada para corrigir
a predicao, é obtida do modelo de observacao, extraido de sensores mais precisos como
o GPS ou o LIDAR. Desta maneira, o filtro de Kalman é visto como uma técnica de
fusao de informagoes provenientes de diferentes sensores para produzir uma estimativa
6tima, considerando a incerteza de seu movimento e sua observagao [Waslander and Kelly
(2019))].

A representagao da Gaussiana (1, 02) ¢ dada pela melhor estimativa do vetor de estado
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(Z) e sua matriz de covariancia, incerteza do estado, P em um instante k:

Yipizy - Dzym,
i = || PR=| 1 (28)

Yz e Dwpan
T

As etapas do filtro sao descritas pelas seguintes equagoes [Choset et al.| (2005)]:
Predicao
z(k + 1k) = F(k)z(k|k) + G(k)u(k)

(2.9)
P(k + 1|k) = F(k)P(k|k)F (k)T + V (k)

Na previsao, nossa estimativa de estado é atualizada de acordo com a dindmica do
sistema. Além disso, a covariancia de erro, P, aumenta com a matriz de covariancia de
ruido do processo, V. Valores maiores de V farao com que a covariancia de erro cresca

mais rapidamente.

e [’ é a matriz que armazena a dinamica do sistema;
e 1 é o vetor de entrada;

e (G ¢ a matriz de entrada. Transforma o vetor de entrada para o mesmo espago do

sistema;

e I/ ¢ a matriz de covariancia de ruido de processo.

Medigao
T(k+1k+1)=2z(k+1|k)+ Rv

(2.10)
Plk+ 1|k +1) = P(k + 1|k) — RH(k + 1)P(k + 1|k)

Em que
v=ylk+1)— H(k+ Dxz(k+1|k)
S=Hk+1)Pk+1E)HE+DT +W(k+1) (2.11)
R=Pk+1k)H(k+1)TS™!

Na etapa de correcao, a estimativa de estado é atualizada para incluir novas informa-
¢oes de medicao. Essa nova informacao é ponderada em relagao a estimativa de estado
usando o ganho de Kalman R. Valores grandes de R pesam mais as medi¢oes recebidas,
enquanto valores menores dao mais peso a previsao. Como o ganho de Kalman (R) esta
relacionado a incerteza do estado z, valores maiores de P aumentarao o ganho (R) e isto
implica que as observagoes sao mais precisas, consequemente as estimativas da previsao
nao sao estaveis. Por fim, a covariancia de erro P diminui para aumentar a confianga na

estimativa do estado.
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e y & o vetor de saida;

e [ é amatriz de saida. Transforma o vetor de saida para o mesmo espaco do sistema;
o W ¢ a matriz de covariancia de ruido de medicao;

e v é a inovagao;

e R é o ganho de Kalman.



Capitulo 3

Arquitetura proposta

3.1 Descricao

A ideia da proposta surge do problema que os carros autonémos sofrem ao utilizar o
GPS em ambientes fechados, tineis ou entre edificios altos, causando interferéncia no
sinal. O experimento consiste em realizar o rastreamento de posigao como visto na se¢ao
2.3.1, em que se deseja estimar a posicao do rob6 durante alguns trajetos pré-definidos
utilizando o filtro de Kalman como estimador, que permite a fusao de sensores. Para a
etapa de previsao, o filtro é alimentado com as leituras providas por uma IMU. Na etapa
de atualizacao, a correcao da previsao é feita por meio das leituras da camera utilizando

a tecnica de localizacao por ponto de referéncia.

3.2 Metodologia

3.2.1 Unidade de medida inercial

Para a localizagao relativa foi utilizado o moédulo GY-521 que possui o sensor inercial
MPU-6050 integrada a ele.

O MPU-6050 é um dispositivo integrado de rastreamento de movimento de 6-eixos
que combina um giroscopio de 3-eixos, acelerdbmetro de 3-eixos e um processador de movi-
mento digital (DMP). Com seu barramento de sensor I2C' dedicado, ele aceita diretamente
entradas de uma bussola externa com 3-eixos para fornecer uma saida completa com 9
DOF, utilizando a sua implementacao MotionFusion. Ainda possui uma porta I?C’ auxi-
liar que permite a interacao com outros sensores nao inerciais, como sensores de pressao
[InvenSense| (2012)].

O sensor inercial possui trés conversores analdgico-digital (ADCs) de 16 bits para
digitalizar as saidas do giroscopio e trés ADCs de 16 bits para digitalizar as sai-
das do acelerdbmetro. Para rastreamento preciso de movimentos rapidos e lentos,

as pecas apresentam um giroscopio programavel pelo usuario em escala total de

28



Metodologia 29

+250°/seg, £500°/seg, £1000°/seg e £2000°/seg (graus por segundo) e um acelerémetro
programavel pelo usuario com alcance de £2g, +4g, £8ge + 16g (forga-g) |[InvenSense

012)]

Figura 3.1:
Moédulo GY-521.

Fonte: InvenSense (2012))

3.2.2 Camera

Para a localizacao absoluta do robé foi utilizado o médulo de camera Raspberry Pi Camera
Rewv 1.3, que possui compatibilidade com os modelos A e B da placa Raspberry Pi. Oferece
alta sensibilidade, baixa interferéncia e captura de imagem com baixo ruido, e se conecta
a placa Raspberry Pi por meio do conector CSI projetado especificamente para interface
com cameras [Pi (2013))].

A camera conta com um sensor de imagem Omnivision 5647 CMOS em um moédulo
de foco fixo com filtro infravermelho integrado, com resolucao de 5 megapixels e captura
de imagens a 60 frames por segundo (FPS) no modo 720p ou 30 FPS em 1080p. Ainda

oferece as func¢oes automaticas de controle de exposicao, balanco da cor branca, calibragao

dos niveis de preto entre outras (2013)].

Tag ArUco

Como ponto de referéncia foi utilizado marcador fiducial. Eles ofecerem um padrao dis-
tinguivel com caracteristicas visuais, sao simples, rapidos e precisos em sua deteccao, e
em alguns casos apresentam uma codificagao como protegao contra falhas de detecgoes
incorretas, |[Raj and Kos (2021)), (Garrido-Jurado et al.| (2014))].

Para este trabalho, foi utilizado o marcador ArUco, uma tag baseada em quadrados

com codigos binarios. A tag possui a vantagem de facilitar a obtencao da pose por meio

do seus quatro pontos proeminentes, enquanto que o centro fornece a sua identificagao,
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Figura 3.2:
Modulo Pi Camera.

Fonte:

diferente de um marcador circular, por exemplo, que necessita de varias tags para estimar

a pose |Garrido-Jurado et al.| (2014))].
A detecgao dos marcadores funciona por etapas |[Garrido-Jurado et al| (2014)]:

1. Segmentacao de imagem: Primeiramente, os contornos mais proeminentes na ima-

gem em escala de cinza sao extraidos.

2. Extracao de contorno e filtragem: Uma extracao de contorno é realizada na imagem
limiarizada, seguida de uma aproximacao poligonal. Como os marcadores sao in-
cluidos em contornos retangulares, aqueles que nao sao aproximados a poligonos de

4 vértices sao descartados. Por fim, é simplificado os contornos proximos deixando

apenas os externos.

3. Extracao do codigo do marcador: Consiste em analisar a regiao interna dos contor-
nos para extrair seu codigo interno. Primeiro, a projecao em perspectiva é removida
pelo calculo da matriz de homografia.Em seguida, a imagem binarizada ¢é dividida
em uma grade e cada elemento recebe o valor 0 ou 1, dependendo dos valores da

maioria dos pixels nela. Se todos os bits da borda forem zero, a grade interna sera

analisada.

4. Identificagao do marcador e correcao de erros: Neste ponto, é necesséario determinar
quais dos candidatos a marcador obtidos realmente pertencem ao dicionario de tags.
Uma vez extraido o codigo de um candidato a marcador, sao obtidos quatro identi-
ficadores diferentes (um para cada rotagao possivel). Se algum deles for encontrado

no dicionéario, serd um candidato a marcador valido.
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5. Refinamento de canto e estimativa de pose: Uma vez detectado um marcador, é
possivel estimar sua pose em relagao a cadmera minimizando iterativamente o erro

de reprojecao dos cantos.

Ainda segundo o autor |Garrido-Jurado et al.| (2014), os algoritmos utilizados para o
processos descritos anteriormente ficam a critério do desenvolvedor. Neste trabalho foram

utilizadas as funcionalidades disponiveis na biblioteca OpenC'V |[OpenCV| (2012))].

oj|o|e|o|o|e|e
o|=|0|ojo|c|o

o|o|o|o|oe|o

o|=|0

=% |o|o|=|ojo|=|a

Figura 3.3:

Processos para detecgao da tag ArUco. (a) Imagem original. (b) Resultado da
segmentacao. (c) Detecgao de contorno. (d) Aproximagao poligonal e remogao de
contornos irrelevantes. (e) Exemplo de marcardor apos transformagao de perspectiva.
(f) Atribuigao de bit.

Fonte: Garrido-Jurado et al.| (2014)

3.2.3 Modelagem

No experimento, o robo6 inicia o seu trajeto a partir de uma posicao conhecida. A IMU
estard acoplada no eixo superior do rob6 e abaixo da camera, que estd com sua lente
voltada para cima. A tag ArUco esté posicionada em um suporte a cima da superficie
que o robo trabalhard, de modo que a partir de qualquer ponto da plataforma o robo

possa detecté-la.



Metodologia 32

O sistema do robo foi desenvolvido utilizando o ROS, que permite facil integragao e
comunicagao entre os componentes do robd, além de permitir a visualizacao das operacoes

em tempo real.

Movimentagao

Os comandos de movimentagao sao originados no moédulo de planejamento, que possui os
trajetos que o rob6 percorrera. Por meio do ROS [ROS) (2021)], o né de planejamento
envia as velocidades desejadas ao n6 do driver dos motores, este que contém a cinematica
do robd e transforma a velocidade desejada em informacgoes para os motores conectados
as rodas.

Para operar o rob6 é utilizado o modelo cinematico descrito na secao 2.2.2. O raio d, 7
centimetros, é a distancia do centro do rob6 ao ponto médio de uma das rodas holonémicas
de raio r, 2 centimetros.

Substituindo nas equagoes cinematicas:

u —0.07 1 0 ¢
- — 1] IR SNEVER 3.1
u=|uy| =505 |-007 — P i (3.1)
us 007 <L | |y

Upg, Uby € Wy, Sa0 obtidos do modulo de planejamento do robo e o resulto u é enviado

ao controlador dos motores das rodas.

Transformacao das coordenadas

A deteccao da tag ArUco retorna a pose da camera em relagdo ao marcador como uma
transformacao 3D do sistema de coordenadas do marcador para o sistema de coordenadas
da camera. Entretanto, para que a pose obtida seja a do rob6 em relagao ao mundo, é
necessaria realizar uma transformagao no sistema de coordenadas da posicao retornada.

Para isso sao utilizados trés pares vetor-quaternion para representar a transformacao:
Vwa - (Twm Qwa)a ‘/ra - (Trm Qra) € Vwr - (Twm Qwr)'

O vetor-quaternion V,,, é composto pelo vetor translagao e quaternion que armazena a
posicao dos marcadores ArUco no mundo. O par V,, é atualizado com as leituras obtidas
a partir da deteccao dos marcadores. E por fim, V,,. é resultado da transformacao do

sistema de coordenadas, obtido por meio da equagao |Corke| (2011))]:

) = (Twar Qua) ® (Tra, Qra)
Tur, Qur) = (Twa, Qua) ® (—Qry * Tray Qrd)
T, Qur) = (Twa + Qua - (—Qrd - Tra), Qua - Qra)
Tur, Qur) = (Twa — Qua* @rg  Tray Qua* Qra)

(3.2)
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Aplicacao do Filtro de Kalman

Para a estimacgao do estado, o filtro de Kalman foi utilizado em conjunto da IMU e leitura
das tags ArUco por meio da camera.
Fazendo uso da equagoes descritas na segao 2.4}

Predicao

ik +1|k) = F(k)a(k|k) + G(k)u(k)
P(k +1|k) = F(k)P(k|k)F (k)" + V (k)

Para o Omnino, seu vetor de estado possui as informagoes de sua posicao x, posicao

y e rotagao em torno do seu eixo-z 6:

=
I
e 8

Definindo as matrizes que foram utilizadas:

e [ Como a nova predicao sempre estard no mesmo espaco do vetor de estado z, a

matriz F' serd uma matriz identidade 3 x 3 (I3);

e (G: Matriz que transforma as leituras da IMU (u) para o mesmo espago que o vetor

dat?

de estados. Sera uma matriz diagonal com valores [

g dt], com intervalo de

amostra dt = 0.5;

e u: Vetor [Z Q}T, contendo as aceleragoes nos eixos x-y e a velocidade no eixo z,
obtidas da IMU;

e P: Inicialmente uma matriz identidade 3 x 3 (/3), dado que nossa estimagao inicia

na coordenada (0,0);

e VV: Matriz de covariancia para as leituras da IMU. Como nao foi fornecida no
datasheet do moédulo GY-521, foi criada a partir da varidncia de uma amos-
tra de 1000 leituras enquanto imoével. Serd uma matriz diagonal com valores

[0.001 0.0027 0.00148].



Cenérios 34

Atualizacao

z(k+1k+1)=x2(k+1|k)+ Rv
P(k+1|k+1)=P(k+1|k) — RH(k+ 1)P(k + 1]k)
v=ylk+1)— Hk+ Daz(k+ 1|k)
S=Hk+1)Pk+1k)HE+ DT +W(k+1)
R=Pk+1|k)H(E+1)TS™!

Definindo as matrizes que foram utilizadas:

e y: Vetor [z y 0]7 com as leituras dos marcadores ArUco possuindo um intervalo de

amostra dt = 1.0;

e H: Como o vetor de observacao da camera estd no mesmo espago que o vetor de

estados Z, a matriz H serd uma matriz identidade 3 x 3 (I3);

e II/: Matriz de covariancia para as leituras da camera, com valor /5-0.1, representando

uma maior confian¢a na observagao.

3.3 Cenarios

3.3.1 Cenario 1

O primeiro cenario trata-se de fazer o robd seguir uma trajetoria reta (ﬁgura e rastrear
o deslocamento no eixo-x. Na primeira execucao sera usado somente as leituras da IMU,
na segunda execucao as leituras da IMU apo6s passagem pelo filtro de Kalman e na dltima
execucao a adigao da leitura da tag ArUco a partir da cAmera no passo de correcao do
filtro.

0.04 4

0.02 4

0.00 4

—0.02 4

—0.04 4

T T T T T T T T T
0.00 0.05 010 015 020 0.25 0.30 0.35 0.40

Figura 3.4:
Trajeto linear (em metros)
Fonte: Autor
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3.3.2 Cenario 2

Assim como no primeiro cendrio, serao realizadas trés execugoes com a diferenga no tra-

jeto. Agora a avaliagdo ocorrera em um caminho com formato de L, como na figura [3.5]

—0.05 -

=0.10 4

=0.15 4

—0.20

T T T T T
0.00 0.05 0.10 0.15 0.20

Figura 3.5:
Trajeto em L (em metros)
Fonte: Autor

3.3.3 Cenario 3

Por fim, agora em um trajeto mais complicado, o objetivo é percorrer um caminho formado

pela Lemniscata de Bernoulli, figura [3.6]

0.20 4

0.15 4

0.10 4

0.05 4

0.00 4

—0.05 1

T T T T T
0.00 0.05 0.10 0.15 0.20

Figura 3.6:
Trajeto Lemniscata de Bernoulli (em metros)
Fonte: Autor
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Resultados

4.1 Cenario 1 - Percurso linear

Apesar do objetivo do cenario ter sido executar um percurso linear, foi utilizado uma
das execugoes que nao seguiu o trajeto com fidelidade, ilustrando o efeito do movimento
irregular causado pela disposicao e tipo de roda usada em adicao a falta de um sistema

de controle.

® MU ® ARUCO
10.0 - & 10.0 -
L °
7.5 4 o e 7.5 4

- ’ . ® - ’
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°
—-7.5 1 —-7.5 1 .
-10.0 14 T : : . -10.0 L : ‘ T ;
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Deslocamento no eixo-X (cm) Deslocamento no eixo-X (cm)
(a) Integragao das leituras da IMU (b) Leituras da cAmera
Figura 4.1:

Leituras da IMU e cAmera durante o deslocamento em linha reta
Fonte: Autor

Ao analisar a imagem () da figura é possivel notar como o calculo da integracao
das aceleragoes sao afetados pelo ruido e o quao mais nitido fica por se tratar de um
percurso mais longo em uma tnica dire¢ao, quando se comparado com os outros percursos.
Ainda assim, os dados obtidos da camera foram suficientes para corrigir o deslocamento.
Um fator que contribuiu para esta corregao foi a utilizagao de uma mesma frenquéncia de

observagao para a IMU e camera que permitiu a comparagao exata entre os dados, embora

36
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esse processo acabe sendo mais custoso por conta do calculo envolvendo as transformacoes

do sistema de coordenadas da cAmera.

4.2 Cenario 2 - Percurso em L

Para o segundo cenario foi escolhido a melhor execucao. Mais uma vez percebe-se o
acumulo do erro na integracao das leituras da IMU, além do efeito que os dois desvios
na leitura da camera (proximos ao centimetro 15 da imagem (b) na figura causam
no resultado apos a passagem pelo filtro. Ademais, diferente do primeiro cenario onde foi
utilizado uma frequéncia igual para os dois sensores, para o segundo e terceiro cenarios
a frenquéncia para a camera foi menor, represetando melhor uma situagao real em que
o sistema mais robusto utilizado para correcao pode nem sempre estar disponivel ou é

muito custoso de se manter operante durante todo o trajeto.
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Deslocamento no eixo-X (cm)

(a) Integragdo das leituras da IMU

Deslocamento no eixo-X (cm)

(b) Leituras da camera

Figura 4.2:
Leituras da IMU e camera durante o deslocamento em L
Fonte: Autor

4.3 Cenario 3 - Percurso Lemniscata de Bernoulli

O terceiro cenario se apresentou o mais complicado de executar, como previsto anteri-
ormente. O fato do robd se deslocar nos eixos x — y durante todo o caminho causava
maior variacao nas leituras da IMU. Além disso, como o intuito do experimento foi fazer
o uso da capacidade do robd se locomover em qualquer dire¢ao, se deslocar com o eixo de

rotacao z fixo resultou em uma movimentacao mais instavel.
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Figura 4.3:
Leituras da IMU e camera deslocamento seguindo a Lemniscata de Bernoulli
Fonte: Autor

Um percurso mais complexo, como o terceiro cenario, exige um maior refinamento
das configuragoes do rob6. Na imagem (a) da figura , os erros na leitura da IMU sao
visualizados em sua integracao, esta que é cumulativa, e necessecita de dados mais lineares
para melhor representar o deslocamento. Como os dados obtidos a partir da MPU-6050
sao muito irregulares (como exemplo na ﬁgura, um estudo maior na area de calibragao
ou a substituicao por um sensor mais preciso seria imprescindivel para trajetos complexos.

Quanto aos dados obtidos pela caAmera, imagem (b) figura , sao mais precisos quanto
ao real movimento realizado pelo robo, apesar do deslocamento nao ser suave em detri-
mento da menor frequéncia de leitura e possuir algumas variacoes no posicionamento
devido a sua precisao, visto que um pequeno desvio de centimetros se torna prejudicial

ao rastreamento em razao da escala em que o experimento ¢ realizado.

4.4 Discussoes

A principio, é preciso ressaltar que o estudo e exercicio deste trabalho foi em analisar os
efeitos do filtro de Kalman, portanto, as execugoes dos percursos nao foram exatas e isto
ocorreu pela falta de um sistema de controle capaz de corrigir o deslocamento do robo
durante o trajeto, tendo em vista que as rodas holondmicas causam uma movimentacao
mais irregular, por conta do seus rolamentos perpendiculares ao eixo de rotagao da roda.

Como a IMU, MPU-6050, utilizada no projeto ¢ muito sensivel e resulta em dados
muito ruidosos foi necessério fazer uma calibragao, porém, para trabalhos mais avancados

é preciso a aplicagao de algum filtro para melhorar o resultado. A figura [£.4] exemplifica
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Aceleragoes no eixo x e y captadas da IMU MPU-6050 durante o percurso em L.
Fonte: Autor

bem esse problema, comparando com imagem a da figura[.2], era esperado que no intervalo
[0—20] da acelerag@o no eixo y apresentasse valores mais proximos a 0, o0 mesmo se repete
na aceleragdo em x mas no intervalo [20 — 40].

Outro ponto a se analisar, ¢ o erro de estimagao da camera em relagao aos marcadores
fiduciais. Assim como acontece com o GPS, que possue uma precisao de 5 a 10 metros nos
modelos comerciais, ao detectar a posicao do robé com as tags ArUco pode ocorrer dessa
posicao estar deslocada em alguns centimetros, evento perceptivel nas imagens (b) das
figuras [1.2] e [£.3] Os erros podem acontecer por diversos fatores, como exemplo: oclusdo,
movimento da camera muito rapido, condigoes de iluminacao ruim, entre outros. Para
extrair dados mais precisos dos marcadores, um foco no aprimoramento dos parametros
da camera poderia ser realizado. Outra solugao, é o uso de uma malha de tags ArUco,
aumentando o seu campo de visao, mas impactando no desempenho do sistema, como
descrito por (Garrido-Jurado et al| (2014).

Através desses experimentos, foi possivel observar a importancia da modelagem do

problema. Encontrar as matrizes de covariancia das incertezas de predi¢ao e medicao -
no experimento, representado pelos sensores IMU e camera - é o ponto chave, dado que o
filtro de Kalman, em sua versao linear, trabalha somente com ruidos gaussianos.

O primeiro cenario ilustra bem esse efeito. Para as configuragoes definidas na secao
3:2.3] o resultado obtido mantém relagao com o deslocamento gerado pela integracao das
aceleragoes do sensor inercial, possivel ver na imagem (a) da figura no ponto 20 do
eixo-x, sendo o exato momento em que o robo sofre uma variagao na direcao. Ainda, o

rastreamento foi corrigido pela linearidade da deteccao da camera, que para este cenario
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funcionou na mesma frequéncia da IMU, apesar de ter sua dimencgoes reduzidas pelo fato

da detecgao da tag ArUco ocorrer um pouco depois do inicio do movimento do robo.
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Figura 4.5:

Comparagao entre IMU, camera e aplicacao do filtro

Fonte: Autor

Para executar o filtro de Kalman, em especifico para o terceiro cenario, foi necessario

alterar os valores da matriz de covariancia de observacao de I3-0.1 para I3-0.01, isto pelo

fato de que os valores utilizados nos experimentos anteriores nao foram suficientes para

corrigir as leituras da IMU. Ja valores menores que 0.01 tornavam o resultado do filtro

muito proximo ao que era apresentado pela leitura dos marcadores ArUco.

Apesar da dificuldade em realizar esse cenario, a resposta obtida foi positiva. O rastre-

amento da posigao foi corrigido com os dados da camera durante a etapa de atualizacao

do filtro de Kalman, enquanto que a predi¢ao usando a IMU foi capaz de amenizar os

pontos de imprecisao, devido a sua maior frequéncia, como pode ser visto na imagem (c)

da figura [4.5
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Observando a figura 4.5, é possivel inferir que a execucao do caminho em L foi a
que obteve melhores resultados (imagem (b)). O cenério 2 une a simplicidade do trajeto
linear, como visto no cenario 1, com uma mudanca no sentido da dire¢ao, diminuindo o
erro cumulativo.

Os resultados, em geral, se revelaram bem satisfatorios e se mostraram bem proximos
da realidade, dado que o objetivo do estudo foi aplicar o filtro de Kalman utilizando
sensores de baixo custo permitindo a sua integracao em qualquer dispositivo compativel.
Sua facilidade de implementacao e robustez quanto a observagoes incertas se mostram

pontos fortes e refletem o bom desempenho em sua execugao.

— KALMAN

Figura 4.6:
Aplicagao do filtro de Kalman utilizando somente a IMU
Fonte: Autor

Entretanto, utilizar somente as leituras da IMU sem o passo de observagao do filtro de
Kalman acaba nao sendo tao eficiente como visto na figura [£.6] em que para o caminho
linear houve somente uma suavia¢ao do tragado quando comparado com a imagem (a)
da figura [4.5] comprovando que a técnica de rastreamento de posi¢ao nao é indicada para

longos percursos, ainda mais quando estéa atuando sem uma técnica auxiliar.
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Consideracoes finais

Neste trabalho, foi apresentado uma implementacao do Filtro de Kalman em um robo
holonémico, realizando uma fusao dos sensores unidade de medida inercial MPU-6050
e camera Raspiberry Pi, com objetivo de estimar a sua posicao ao longo de percursos
predeterminados.

Os resultados obtidos se mostraram muito satisfatorios. Nos cenarios 1 e 2
, ficou evidente a facilidade de rastrear a posicao quando se possui trajetos mais
simples de se executar. No cenario 3 , apesar do filtro nao resultar em uma saida
tao precisa quanto nos outros cenarios, ainda se mostrou bem eficaz. O experimento,
como um todo, se mostra muito interessante quando se faz necessario pequenos ajustes
nas matrizes de covariancia de medicao e observacao, representando bem como seria a
modelagem para situagoes diferentes, apesar da utilizagdo dos mesmos sensores, como
exemplo a atuagao de um robd em diferentes tipos de solo.

Em relagao as limitagoes, a falta de uma matriz de covariancia fornecida diretamente
pelo fabricante do modulo GY-521 [InvenSense (2012))] pode ter sido um fator negativo
durante as medig¢oes da IMU, tendo em vista que suas leituras possuiam muitos ruidos.
Uma outra dificuldade, foi a falta de um sistema de controle para gerenciar o médulo de
planejamento do robo, corrigindo seu deslocamento, e consequentemente captar leituras
as mais proximas possiveis do caminho planejado, devido aos erros de locomogao como o
deslisar e derrapar das rodas, ja que o foco do trabalho foi em analisar os efeitos do filtro
de Kalman,

Como trabalhos futuros, um sistema de controle deve ser adicionado para corrigir o
trajeto que o rob6 percorra, fazendo com que as observacoes da IMU e da camera sejam as
mais reais possiveis. Em seguida, deve ser estudado técnicas de localizacao e mapeamento
que fagcam proveito dos sensores disponiveis no Omnino com objetivo de implementar o

desvio de obstaculo e torna-lo autonomo.
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