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RESUMO

Um dos maiores problemas da navegacao de rob6s moveis em ambientes internos é
a obtencdo correta da sua pose em seu espaco de trabalho. A utilizacdo de um
método odométrico (Dead Reckoning) baseada na leitura de encoders € uma técnica
frequentemente utilizada, entretanto, ela acumula erros durante a navegacéo. Por
outro lado, o GPS pode determinar a posicdo através da triangulacdo de sinais de
satélite, entretanto, a recepcéo deste tipo de sinal se torna invidvel em ambientes
fechados, além disso, este sensor informa, usualmente, apenas a posicao e ndo a
orientacdo. Embora existam outros métodos, nenhum por si s6, é suficiente para
garantir uma navegacdo correta. Nesta Dissertacdo de Mestrado, objetiva-se
encontrar o melhor controlador de trajetéria e implementar algoritmos de fuséo
sensorial numa cadeira de rodas elétrica com o intuito de melhorar a informacéo da
estimativa da sua pose. Essa informacdo é obtida através do método odométrico
Dead Reckoning e do uso de sensores. Um gerador de trajetoria foi usado para ser
referéncia do controlador de trajetdria. O controlador de trajetoria tem a funcdo de
minimizar o erro da pose em relacdo a referéncia. Os trés controladores de trajetéria
utilizados para a comparacédo foram escolhidos com base na literatura, pois tem
melhor desempenho para este tipo de aplicacdo. Foram construidas e comparadas
duas fusdes sensoriais. Na primeira fuséo foi utilizado o Dead Reckoning juntamente
com os dados do giroscopio para corrigir a orientacéo e realimentar a odometria de
modo que ela seja mais precisa. Na segunda fuséo foi utilizado o Dead Reckoning
juntamente com os dados do giroscopio e o magnetdmetro. A fuséo foi realizada
com o filtro de Kalman estendido (Extended Kalman Filter - EKF). Os resultados
foram validados através de informages advindas de uma cadmera posicionada no
teto (calibrada e testada) com a informacdo considerada como pose real. Assim,
foram utilizadas técnicas como o Dead Reckoning, sensores inerciais e magnéticos,
visdo computacional e o0 EKF. Os resultados obtidos foram significativos em relagao
ao esperado, uma vez que se melhorou a estimativa da pose do robé. Portanto, as
implicacbes dos estudos realizados podem servir como base pratica para uma

aplicacdo em uma cadeira de rodas elétrica.

Palavras-chave: Fusdo sensorial. Filtro de Kalman estendido. Navegacgao de rob0s
moveis. Cadeira de rodas robdtica.



ABSTRACT

One of the biggest problems for indoor mobile robot navigation is a correct
acquisition of its pose in its workspace. The use of Dead Reckoning method, based
on pulse count through encoders is a technique frequently used, however, it is
accumulating error during navigation. On the other hand, GPS is used on outdoors
because it determines a location through the triangulation of satellite signals,
however, this signal reception becomes invalid indoors, moreover, this sensor usually
reports the position, but not the orientation. Although there exist other methods, none
of them is enough to ensure a correct navigation. In this Master's Dissertation, we
aim to find the best of trajectory controller and implement algorithms of sensorial
fusion in an electric wheelchair to determine the estimation of its pose. This
information is obtained through Dead Reckoning and the use of other sensors. A
trajectory generator was used to refer to the trajectory controller. The trajectory
controller has the function of minimizing the pose error in relation to the reference.
The three path controllers used for the comparison were chosen based on the
literature, since it has better performance for this type of application. Two sensory
fusion techniques were used and compared. In the first fusion, Dead Reckoning was
used along with gyro data to correct the orientation and to feed the odometry, in the
order to be more accurate. In the second fusion, Dead Reckoning was used along
with data of the gyro and magnetometer. The fusion was performed with the
Extended Kalman Filter (EKF). The results were validated through information from a
camera positioned on the ceiling (calibrated and tested), with information considered
as real pose. Thus, techniques such as Dead Reckoning, inertial and magnetic
sensors, computational vision and EKF were used. The results obtained were
significant in relation to the expected one, once the robot's pose estimation was
improved. Therefore, the implications of this study can serve as a practical basis for

an application in an electric wheelchair.

Key-words: Sensorial Fusion. Extended Kalman Filter. Mobile robot navigation.

Robotic wheelchair.
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1 INTRODUCAO

A navegacdo € uma atividade essencial para que os robds moveis realizem sua
atividade fim. No entanto, segundo Heinen (2002), existem determinados fatores que
causam problemas a navegacdo, 0s quais sdo associados as caracteristicas tipicas
deste tipo de plataforma, que s&o as limitacbes dos sensores, pois eles
invariavelmente ndo conseguem medir diretamente a informag&o de interesse. Por
exemplo, cAmeras de video percebem a cor, o brilho e a saturagéo da luz, entretanto
na navegacdo de um robd é essencial encontrar respostas para as seguintes
questdes: “existe uma porta em frente ao robd?”. Por outro lado, a faixa de medida
dos sensores (por exemplo: sensores de distancia ultrassénicos) € restrita a uma
regido no entorno do robd. Além disso, o ruido sensorial é um outro fator que
interfere nas medidas, pois as informacfes obtidas pelos sensores estdo
normalmente contaminadas com ruidos, ou possuem distorcdes nas medidas,

leituras incorretas, etc.

A informacédo da pose de um robd mével é de essencial importancia para a sua
navegacao. Para diminuir a incerteza da informacéo referente a sua pose (posicao e
orientacdo), pode-se utilizar diversos métodos. Nesta Dissertacdo de Mestrado, se
propde a realizacdo de uma fusdo de dados de sensores com o método odométrico
Dead Reckoning, utilizando-se o filtro de Kalman estendido (Extended Kalman Filter
- EKF). Com isso, deseja-se melhorar os valores de 6, ou seja, melhorar a
informacéo da orientacéo do rob6 tendo em vista sua grande influéncia na estimativa

de localizacao realizada pela odometria.

Existem muitas versdes do filtro de Kalman, as quais sdo amplamente estudadas na
literatura, tais como filtro de Kalman (Kalman Filter - KF) (GREWAL; ANDREWS,
2008), filtro de Kalman Estendido (Extended Kalman Filter - EKF) (GREWAL,
ANDREWS, 2008) e filtro de Kalman Unscented (Unscented Kalman Filter - UKF)
(JULIER, UHLMANN, DURRANT-WHYTE, 2000). Essas variacoes do filtro de
Kalman se dao devido aos varios tipos de aplicacdo, mas todos se baseiam na
operacédo no algoritmo fundamental originalmente proposto por Kalman (1960), cuja

forma padréo foi desenvolvido para sistemas lineares.
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O EKF é a versédo estendida do KF, sendo utilizado para sistemas néo lineares e
invariantes no tempo. O UKF também é utilizado para sistemas néo lineares
invariantes no tempo, sendo a sua diferenca em relacdo ao EKF o fato de usar a
transformada Unscented (Unscented Transform - UT), a qual utiliza um conjunto de
pontos para representar mais precisamente a média e a variancia da pose do robd
(supondo que se tenha uma distribuicdo Gaussiana), em lugar de estimar a
covariancia do erro. Com isso, a ideia € propagar esses pontos através de um
sistema néo linear, e a covariancia média posterior é obtida com precisdo, o que da
um resultado melhor quando comparado com a abordagem de EKF (JULIER,
UHLMANN, DURRANT-WHYTE, 2000). Assim, o filtro de Kalman possui a
caracteristica necessaria para a fusdo sensorial, ou seja, ele proporciona uma
maneira de realizar a integracdo dos dados dos sensores, mesmo com medidas
contaminadas por ruido, e conseguir retirar uma informacao melhor através da fuséo
(PANIAGUA, 2012).

Existe também a imprecisdo associada ao movimento do robd, devido a forca de
inércia sobre ele, somado a complexidade e dindmica do espaco de trabalho ou
ambiente no qual o robd esta inserido, que geralmente ndo é estruturado. Além
disso, é dificil a obtencdo de um modelo valido para o ambiente completo, de forma
a prevenir eventos de maneira precisa, ja que para isto o modelo do ambiente
deveria ser bem detalhado, e ao mesmo tempo simples e de facil acesso, pois as
acoOes sobre ele necessitam ser em tempo real. Portanto, diversas pesquisas foram
desenvolvidas para tentar resolver estes problemas e tornar a navegacdo de um
robd moével mais robusta e capaz de atuar de forma satisfatéria em ambientes

complexos (HEINEN, 2002).

Para efeitos de controle do robd, a informacéo da pose é de suma importancia, uma
vez que ela indica a sua localizac&o e a sua orientacdo em seu espaco de trabalho.
A falta ou imprecisdo da informacdo da pose do robd faz com que n&o consiga
navegar em seu entorno, seguir uma trajetéria ou seguir para um determinado
destino ou mesmo voltar ao ponto inicial. Sempre existe um erro sobre a informacao
da pose do robd, o qual é associado a leitura de sensores, sendo este erro causado

pela ndo linearidade dos sensores ou por contamina¢des ocasionadas mediante
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ruidos, causando uma grande incerteza na medicdo da pose do rob6 (SIEGWART,
NOURBAKHSH, SCARAMUZZA, 2011).

A pose do robé mével pode ser estimada de vérias formas. Uma forma de estimar a
pose do rob6 é a odometria, ou seja, o método odométrico Dead Reckoning, o qual
admite que a pose inicial do robd é conhecida. A partir dai a pose pode ser estimada
a qualquer instante através da informacdo relativa ao movimento (MICHEL,
ROHRER, HEINIGER, 2014). A vantagem deste método é que o tempo de resposta
€ pequeno, a desvantagem € que o erro entre a pose real e a estimada se acumula
ao longo do tempo resultando em estimacdo de sua pose muito diferente da pose
real (PANIAGUA, 2012).

Para realizar a navegacdo dos robds moveis € necessaria a utilizacdo de
informacfes adquiridas de sensores. As informacfes adquiridas de sensores sao
contaminadas com ruido. Técnicas odométricas, como o0 Dead Reckoning,
acumulam erros que aumentam com a distancia percorrida devido ao uso do sensor
encoder para aquisi¢cao da informac&o causando incerteza na pose do robd. Assim,
€ conveniente incorporar medidas de outros sensores, tais como giroscépio, bussola
ou acelerdmetro, com o objetivo de aumentar a precisdo da medicdo da pose do
robd. Entretanto, surge o problema de como integrar informacdes de diferentes
sensores, considerando seus préprios ruidos e precisfes, numa Unica medicéo.
Uma técnica comumente usada para este fim na academia é o Filtro de Kalman
(GREWAL; ANDREWS, 2008).

Foram implementadas duas fusfes de sensores utilizando-se o Filtro de Kalman
Estendido (EKF) para melhorar a informagédo da pose da cadeira de rodas robotica.
Para realizar a fusdo de dados é utilizado o estado 8 relacionado a orientacdo. A
primeira fusdo sensorial utiliza os dados obtidos por um giroscopio e pela odometria,
ja a segunda fusédo sensorial utiliza os dados obtidos por um giroscopio, pela
odometria e por um magnetébmetro. O objetivo das fusdes sensoriais € a de melhorar

a informacao da pose de uma cadeira de rodas robotica.

Os resultados foram validados num ambiente controlado, composto por uma camera
posicionada no teto, e utilizando um sistema de localizagao por imagens. Com isso,

a pose obtida pela camera é utilizada como base de comparacdo para os métodos
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testados, além de ser utilizada como realimentacdo para um controlador de

trajetoria.

Ao final, sdo apresentados resultados praticos para mostrar os beneficios da fusédo
de dados, a qual melhora a estimativa de pose de uma cadeira de rodas robotica.

1.1 OBJETIVO GERAL

A informacdo da pose de um rob6 movel é de essencial importancia para que ele
consiga realizar sua atividade fim, a navegacdo. A odometria € 0 método mais
utilizado na literatura para a estimacédo da pose devido a vantagem deste método
que o tempo de resposta pequeno, no entanto, tem como desvantagem o erro entre
a pose real e a estimada que se acumula ao longo do tempo resultando em
estimacdo de sua pose muito diferente da pose real (PANIAGUA, 2012). Para
realizar a navegacao dos robds moveis é necesséaria a utilizacdo de informacdes
adquiridas de sensores. As informacdes adquiridas de sensores sdo contaminadas
com ruido, que também estdo presentes no modelo do cinematico do robé maovel

usado.

O problema encontrado na navegacao é a incerteza na informacao da pose do robd
movel. Como os sensores, 0 método de odometria e o0 modelo do cinemético do rob6
movel usados estdo contaminados com ruido é necessario utilizar um método que
consiga realiza a fusdo dessas informacbes para a obtencdo de uma melhor

estimativa de pose, que € a funcdo do EKF.

O objetivo final é estimar a pose (posicdo e orientacdo) de uma cadeira de rodas
robdtica através de fusdo de sinais de odometria, giroscopio e magnetdometro
utilizando Filtro de Kalman estendido. Em seguida, validar os resultados com a pose

obtida por uma camera.
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1.2 METODOLOGIA

A metodologia empregada durante o desenvolvimento deste trabalho, a fim de

alcancar o objetivo proposto, esta detalhada a seguir:

e Estudo e simulacdo da plataforma robotica Starter kit 2.0, da National
Instruments (NI) com a implementacédo de programas simples para conhecer seu
funcionamento béasico. Parte do conhecimento foi repassado por membros do
Grupo de Pesquisa de Automacéo Industrial do Instituto Federal do Espirito Santo
- GAin (Grupo de Estudo de Automacdo Industrial), que pesquisaram seu

funcionamento.

e Implementacdo dos controladores de trajetéria Fuzzy, Backstepping e ganhos
fixos na simulacdo da plataforma robotica Starterkit 2.0.

e Criacdo do ambiente de testes para realizar os experimentos praticos, no qual
€ colocado uma lona emborrachada para evitar escorregamentos do robd, de
modo a minimizar os erros causados pelas forcas fisicas envolvidas no sistema, e
uma camera € posicionada no teto para obter a pose do robd através de
processamento de imagem. E também fixada uma placa com dois circulos de
cores, que se destacam do restante do ambiente, e com diferentes tamanhos

sobre o robd, para que a pose do rob6 seja calculada.

e Implementagdo dos controladores na plataforma robdtica Starter kit 2.0 real,

com 0s ganhos obtidos para os controladores pelo método de tentativa e erro.

e Estudo do Filtro de Kalman com o intuito de aprender o seu funcionamento e

realizar sua implementagéao.

e Estudo e simulacdo do Filtro de Kalman (EKF) para a fusdo de dados dos

SEensores.

e Implementacdo da odometria e duas fusdes sensoriais utilizando-se o EKF. A

primeira fusdo utiliza a odometria e o0 giroscopio. A segunda fuséo utiliza a
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odometria, 0 giroscopio e o magnetébmetro. A odometria e as duas fusGes séo

comparadas e os resultados sao analisados.

e Esta Dissertacdo de Mestrado esta organizada da seguinte forma: o no
Capitulo 2 é apresentada a fundamentacao teorica dos assuntos abordados para
o desenvolvimento do trabalho. No Capitulo 3 é apresentada a descricdo das
plataformas robdticas utilizadas. No Capitulo 4 sdo explicadas as implementacfes
realizadas para a geracao do resultado final e no Capitulo 5 sdo apresentados os

resultados alcancados e os trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

A éarea da robotica vem sofrendo grandes avancos, além disso, a sua area de
aplicacdo vem aumentando. Sao exemplos de aplicagbes comuns o0s robds
industriais (realizam atividades de pintura, soldagem, transporte de cargas), robds
cirdrgicos, rob6s de acompanhamento de idosos e etc. Os robds também podem
operar em ambientes indspitos para seres humanos, como por exemplo, para
procurar e desativar minas e bombas, procurar sobreviventes em zonas de
desastres naturais e aplicar veneno em planta¢ces. Portanto, a robética se instalou

Nno Nosso entorno, trazendo varios beneficios (SECCHI, 2008).

2.1 TEORIA DO FILTRO DE KALMAN

O Filtro de Kalman (KF), teoricamente, € um estimador para um problema quadratico
linear que consiste na estimacdo do estado instantdneo de um sistema linear
dindmico perturbado por ruido branco. Seu objetivo é utilizar medi¢Bes de grandezas
feitas ao longo do tempo (contaminadas com ruido e outras incertezas) e produzir
resultados que visem se aproximar dos valores reais das grandezas medidas e
valores associados. Portanto, o KF é uma ferramenta matematica que propde
encontrar valores que se aproximam das grandezas medidas a partir de informacdes
do modelo e da medicdo, as quais estdo contaminadas com ruidos e outras
incertezas (GREWAL; ANDREWS, 2008).

O KF é uma caracterizacdo estatistica consistente de um problema de estimacao.
Porém, ele ndo se limita apenas a estimagdo, porgue ele propaga o conhecimento
do estado corrente do sistema dindmico, incluindo a influéncia de dinamicas
aleatdrias e os efeitos de todas as medi¢cdes anteriores, ou seja, € uma ferramenta
recursiva (PANIAGUA, 2012). Essas propriedades sdo extremamente Uteis para a
analise estatistica de sistemas preditivos baseados em sensores, como € o caso de
aplicacao desta Dissertacéo de Mestrado.
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2.1.1 Aplicagdes do filtro de Kalman

O KF pode ser aplicado para resolver as mais diversas gamas de problemas em
areas diversificadas como, por exemplo, andlise em medicina, processos quimicos,
engenharia, entre outras. O problema de estimagao pode envolver medicdo de um
processo através de um sensor, ou de multiplos processos, através de varios
sensores, sendo que, esta estimacdo minimiza a média quadratica do erro do estado
estimado (GELB, 1974).

Na utilizacdo do KF, considera-se o sistema a ser estimado como linear e invariante
no tempo, discreto, e com ruido. A equacédo de transi¢cdo de estados € mostrada em
(1) e a de observacao € mostrada em (2),

Xi= AXy 4 +BUy 1+ W 4, 1)

Zy = ka + Vg, (2)

onde x, € R'(representacio de numeros reais em n dimensbes) é o vetor de
estados, u, € RY(representacio de nimeros reais em u dimensdes) é o vetor de
entrada, e z, € R" (representacdo de nimeros reais em m dimensdes) é o vetor de
medicdes. Todos os vetores tém uma distribuicdo de probabilidade independente,
branca e normal com média zero (Gaussiana). A matriz A relaciona o estado anterior
com o estado atual e A matriz H relaciona o estado atual com a medi¢ao. Os ruidos
do processo sao representados por w,, e as medicbes representadas por v, no
instante k. Para que o KF funcione de forma oOtima n&o ha necessidade que estes
ruidos tenham distribuicdo gaussiana (SIMON, 2006). No KF, supfe-se que 0s
valores das matrizes de covariancia do erro do processo, representado por Q,, e da
matriz de covariancia do erro das medi¢Oes, representados por Ry, sdo conhecidos,
no entanto, os valores wy e v, sdo geralmente desconhecidos (PANIAGUA, 2012).
Dessa forma, estes valores devem ser descobertos. O valor inicial para o ruido dos
sensores é, geralmente, definido como o desvio padrdo do erro definido em seu

bY

datasheet. Depois do ajuste referente a covariancia do ruido dos sensores é
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necesséria a realizagdo do ajuste referente a covariancia do ruido do processo. Para
isso, também foi utilizado o método de tentativa e erro. O uso do KF minimiza os

efeitos de wy e v, ha estimacéo do estado.

O KF tem por objetivo realizar a estimativa do estado x, baseado nas relacdes
dindmicas de um sistema linear utilizado, das perturbacdes inerentes deste sistema
e das medicdes z,, considerando que elas contém ruido branco, e também,

minimizar os ruidos do processo wy e das medi¢cdes v, na estimacdo do estado.

Com isso, o KF define x, € R", que é a estimac&o do estado a priori no instante k, o
qual é obtido a partir do conhecimento do processo antes do instante de tempo k e
€ R", que é a estimacéo do estado a posteriori, no instante k, adquirida da medida

Zy, na qual os erros estimados a priori e a posteriori sdo indicados em (3) e (4).

6= Xi- R 3)

ex= Xk~ Xk (4)

A estimacdo a priori e a posteriori da covariancia do erro € demonstrada em (5) e (6),

onde E representa o erro esperado,

Pi= Eleiei], (5)

Py= E[exex]. (6)

O célculo de X, € R" do estado a posteriori é feita através de uma combinac&o linear

da estimagéo a priori x, €R". O célculo do erro estimado é a diferenca entre a

medida atual z, e a predicdo da medida HX,, sendo que esta parcela z,-HX, é
denominada inovagdo ou residuo. A inovacdo ou residuo espelha a discordancia
entre medicOes e previsOes para realizar a atualizacdo da estimativa do estado a

priori. K € uma matriz que representa o ganho de Kalman, e seu valor € encontrado
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para minimizar a covariancia do erro a posteriori Py, a qual é determinada por uma

abordagem probabilistica usando as covariancias de erro e ruido.

O resultado da substituicdo da equacdo mostrada na figura 1(a) em (3) e (4), mais
especificamente e,, depois de obtido, é utilizado para a substituicio em P,,
conforme mostrado em (5) e (6). Minimizando (5) e (6) com respeito a K
(diferenciando com relacdo a K e igualando a zero para retirar K) se obtém o ganho

otimo K, como mostrado na equacao da figura 1(c). Na equacado mostrada na figura

1 (b), se necessita do valor da covariancia a priori P,, que é obtido a partir de (5) e
(6), as quais, necessitam do conhecimento da variavel x,. Assim, chega-se na
covariancia mostrada na figura 1(b), sendo que o valor da covariancia a posteriori P
€ obtida através de (5) e (6), como pode-se observar na figura 1(e). A partir da
equacdo mostrada na figura 1(a), até a equacdo mostrada na figura 1(e), pode-se
perceber que o KF pode ser implementado na forma de algoritmo, sendo dividido em
duas etapas: predicdo e correcao (WELCH; BISHOP, 2008):

e Predicdo: realiza o célculo do estado a priori com o valor da estimativa
anterior do estado e o valor de entrada corrente. Com isso, é realizado o céalculo da

covariancia a priori.

e Atualizacédo: usa a medida atual para refinar o resultado dado pela etapa

anterior para obter uma melhora na estimativa a posteriori.

Figura 1 - Algoritmo do KF

ATUALIZAR TEMPO (PREDITOR) ATUALIZAR MEDICAO (CORRETOR)

(a) Projetar o estado adiante. (c) Calcularoganhode :(alrnan
X5=ARy 4+ Buy 4 K =PoH (HPHL+R,)

(b) Projetar a ?0\'9-“9-” ciado erro. (d) Atualizar a estimacéo com a
P_;f:AkPk_-;Ak"'Q medl(;ét]

sz g_k"' Kk(Zk—Hﬂ‘li

(e) Projetar a covariancia do erro.
P=(I-K H)Fx

Fonte: Welch; Bishop (2008) adaptado.
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2.1.2 Filtro de Kalman estendido

O KF ¢é utilizado para sistemas lineares, sendo que no caso de sistemas nao lineares
é utilizado o filtro de Kalman estendido (Extended Kalman Filter - EKF), ou seja, este
filtro € projetado para resolver o problema de processos e medi¢cdes ndo lineares.
Considera-se o sistema nédo linear invariante no tempo, discreto e com ruido
mostrado em (7) e (8) (PANIAGUA, 2012). Nestas equacdes, podem-se verificar
mudancas do EKF em relacdo ao KF. Em (7) o estado € definido por uma funcéo de
transicdo de estado, jA em (1), ao invés disso, existe uma matriz A cujo papel é
realizar a transicdo de estados. Caso a funcé&o de transicdo de estado seja nao
linear, é necesséario que ela seja submetida a um processo de linearizacdo e o
mesmo acontece com (8) e (2). A equacado (8), que é a funcdo equivalente a
observacdo (modelo de leitura dos sensores), deve ser linearizada caso seja nao

linear, sendo que em (2) a matriz H representa o modelo dos sensores,

X=Xy g Upts Wiy, (7)

Zi=h(xy, vy). (8)

Da mesma forma que o KF, o EKF possui as variancias de erro wy, e Vv, que
representam ruidos do processo e medicdes no instante k. Os termos x, € R" é o
vetor de estado do processo, u, € R é o vetor de entrada, z, € R™ é o vetor de
medidas, todos com uma distribuicdo de probabilidade independente, branca e
normal com média zero (gaussiana). Como no KF, os valores exatos de wj e v, no
instante k geralmente sdo desconhecidos, mas assume—se que se tem um certo
conhecimento de suas matrizes de covariancia Q, e Ry, que sdo pertencentes ao
processo e as medicOes, respectivamente. Formalmente, o processo e as medi¢cbes
sdo variantes no tempo, mas, neste trabalho, sera considerado como invariante no
tempo. Pode ser que se conhegcam os valores das matrizes de covariancia Q, e Ry,

no entanto, € mais comum o conhecimento do valor para Ry, apesar de se conseguir
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encontrar o valor de Q, através do método de tentativa e erro com experimentacao

de valores e observacao do comportamento do KF.

A representacdo x; € R" é o estado a priori no instante k obtido do conhecimento do

processo antes do instante de tempo k, e X, € R’ é a estimacdo do estado a
posteriori no instante k usando a medida z,. O calculo dos erros estimados a priori €
realizado na etapa de predicdo e depende apenas do modelo. Por outro lado, o
calculo dos erros estimados a posteriori € realizado na etapa de atualizacdo e séo
ajustados com a obtencdo da medicédo definindo (3) e (4). Essas equacfes sao as
mesmas utilizadas no KF (PANIAGUA, 2012), sendo que a estimacdo a priori e a
posteriori da covariancia do erro define (5) e (6), que séo similares ao KF, onde E é

o valor esperado.

A funcéo néo linear h(xy,v,) relaciona o estado x, com as medicdes z,. O estado e
as medicdes no instante inicial podem ser aproximados considerando a resposta do
sistema ante a entrada anterior sem a presenca do ruido, como mostrado em (9) e
(10) (PANIAGUA, 2012),

Xk=f(Rk-1, Ug.1, 0) 9)

2,=h(x%,0) (10)

sendo X, a estimacdo do estado a posteriori (apés a realizacdo da medicdo) no

instante de tempo anterior k-1. Para se utilizar as equacgdes do filtro pertencente ao
filtro de Kalman linear, linearizam-se (3) e (4), obtendo-se (11) e (12) (PANIAGUA,
2012),

Xi= Xg + A(Xp1-Rp-1) + Wi q (11)

Z)= Zi + HOx-X) + v (12)
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onde X; e Z; séo as estimagdes a partir de (7) e (8). O célculo das matrizes Ae H é
representada por fungcbes mostradas em (13) e (14) no EKF e, geralmente, sdo ndo
lineares e estdo contidas em (11) e (12). O céalculo dos ruidos do processo e da
medicao sdo mostrados em (15) e (16) (PANIAGUA, 2012),

Ak=aa—x| Xy-1 + Upq, O (13)
H,;% Xeq, 0 (14)
Wk=a_W| X1 * Uy.1, O (15)
Vfg—C' %z,0. (16)

Na tabela 1 sdo mostrados os simbolos, que geralmente sdo matrizes, utilizados nas
equacdOes do EKF juntamente com seu significado e dimensfes (tamanho de suas

linhas e de suas colunas) das matrizes relacionadas a cada um desses simbolos.

Tabela 1 - Notagcdes comuns para dimensdes de Array.

Simbolo | Nome do vetor | Dimensdes Simbolo | Nome da Matriz Linha Coluna

X Estado do N A Transicdo de n n
sistema estado

W Ruido do R W Ruido do n r
processo processo

u Sinal de R Q Cova{rié{ncia do r r
controle ruido do

i Medigao L H Medigao / n

r Ruido da L R Covariancia do | |
medicéo ruido da medicéo

Fonte: Grewal; Andrews (2008) adaptado.
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O EKF pode ser representado como um algoritmo, conforme mostra a figura 2.

Figura 2 - Algoritmo do EKF

ATUALIZAR TEMPO (PREDITOR) ATUALIZAR MEDICAO (CORRETOR)

(a) Projetar o estado adiante. (c) Calcularo ganh_::n de Kalman
Xe=M(Ri1, Up1,0) K =PiHL(H PzH+R,)

(b) Proje;ar a covariancia do erro. (d) Atualizar a estimacdo com a
PrmA P s A+Qy medicio.

=%+ K (2,-h(¥z, 0)
u (e) Projetar a covariancia do erro.

P=(1-KH i) Py

Fonte: Welch; Bishop (2008) adaptado.

2.2 CONTROLADOR DE SEGUIMENTO DE TRAJETORIA

O controlador de trajetéria tem por funcdo aplicar sinais de controle sobre os
atuadores do rob6 para que siga uma determinada trajetéria. Em Tommasi et al.
(2015) foi realizada uma pesquisa a fim de comparar o desempenho de trés
controladores de trajetoria para robds de tracdo diferencial, utilizando apenas
odometria como medida da estimativa da pose do rob6 com o objetivo de encontrar
o melhor controlador. Nesta Dissertacdo de Mestrado, foi realizada a mesma
comparacao realizada por Tommasi et al. (2015), utilizando-se os mesmos trés
controladores de trajetéria, com a diferenga de se incluir um método de estimativa da
pose do robd, utilizando o processamento de imagens ao invés de odometria. Com
isso, pbdde-se verificar uma melhoria na precisdo devido ao processamento de
imagem, que consegue obter a pose do robd mével com um erro muito menor em

comparacao com a odometria.



28

Os controladores estudados nas comparagfes sdo: controlador cinematico de
seguimento de trajetoria de ganhos fixos (MARTINS, 2009) e (RESENDE et al.,
2011), controlador Backstepping (FIERRO; LEWIS, 1998) e (YE, 2008), e
controlador Fuzzy do tipo Mandani (TOMMASI et al., 2015). A propésito, a escolha
destes controladores foi realizada por Tommasi et al. (2015). A descricdo de cada

controlador sera realizada nas préximas secoes.

Para realizar o teste de seguimento de trajetoria € necessério que seja projetado um
gerador de trajetorias que tenha como fung@o enviar valores de referéncia ao
controlador. Na literatura, a forma mais utilizada para gerar uma trajetoria a ser
seguida pelo robd é o lemniscate (curva plana em forma do simbolo de infinito)
devido a ela testar toda a dinamica do rob6 (TOMMASI et al., 2015). O lemniscate é
uma boa abordagem de teste para os controladores de trajetoria, pois espera-se a
ocorréncia de erros devido as forcas fisicas envolvidas na dindmica do robd que
devem ser compensadas pelo controlador. Portanto, o gerador de trajetoria € quem
define a referéncia em x, y no tempo, e esses serdo os valores de referéncia para o

controlador de trajetoria.

A técnica odométrica utilizada por Tommasi et al. (2015) foi o Dead Reckoning, com
sua funcao de estimar a pose do rob6. Essa € uma técnica que usa a integracao de
medicdes dos deslocamentos incrementais das rodas do robd, no entanto, com a
integracdo das medi¢bes, também se integram os erros (VALGAS FILHO, 2002). A
integracdo dos erros compromete os resultados obtidos, devido as curvas realizadas
pelo robd, as quais acarretam deslizamentos nas rodas provocados pelas forcas
fisicas envolvidas (YU et al., 2010). Portanto, para que ndo houvesse acumulo de
erros foi utilizado o processamento de imagens para se obter a localizacédo e, assim,

comparar os controladores, nesta dissertacéo.

A plataforma de desenvolvimento utilizada para encontrar o melhor controlador de
trajetoria foi o Start Kit 2.0 (DaNI). Esta plataforma robotica conta com um ambiente
de simulac&o de robds contido no software de desenvolvimento Labview™. Portanto,
0 objetivo buscado neste experimento foi a repeticdo dos resultados conseguidos no
DaNI para uma cadeira de rodas elétrica, validando o Backstepping como melhor
controlador.
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2.2.1 Controlador Fuzzy

O controlador de trajetoria Fuzzy foi projetado com as seguintes etapas: definicao
das variaveis de entrada e saida, criacdo das funcbes de pertinéncia, criacdo das
regras do controlador, definicdo do método de “defuzzificagdo”, e ajuste de ganhos
das variaveis de saida. Na Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada. € mostrado
esquema de erros, 0s quais tendem a serem corrigidos pelo controlador Fuzzy. As
regras do controlador Fuzzy foram definidas a partir de duas entradas: o angulo y

(erro de orientacdo) e a distancia D (erro de posicao) (FARIA et al., 2016).

Figura 3 - Erros do controlador Fuzzy

Fonte: Tommasi et al. (2015).

As regras Fuzzy sdo apresentadas com duas entradas: o angulo y e a distancia D,

mostrados na figura 3. O erro de orientacéo y é calculado conforme (17),

V=a'9, (17)

onde a € o angulo do vetor D, e 68 o angulo de orientacédo do robd. Ja o erro de

posi¢do D é obtido através de (18),



D= \/ X-)2+(y )"

onde e;= X,-X, € €,= y,-y S0 0S €erros em x e y, respectivamente.
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(18)

As duas saidas do controlador Fuzzy foram definidas como sendo as velocidades

linear v e angular w de referéncia para o robd. A velocidade linear de referéncia sera

utilizada para minimizar o erro D, assim como a velocidade angular de referéncia

sera utilizada para reduzir o erro y. As funcées membros descritas nas figuras 4, 5, 6

e 7 possuem a forma de triangulos e trapezoides divididas em cinco particdes, as

quais sdo mostradas na tabela 2.

Tabela 2 - Variaveis Fuzzy.

Variavel Simbolo Descricao
NB Negative Big
NS Negative Small

|4 ZE Zero
PS Positive Small
PB Positive Big
VS Very Small
S Small

Dev M Medium
B Big
VB Very Big
LF Left Fast
LS Left Slow

w z Zero
RS Right Slow
RF Right Fast

Fonte: Faria et al. (2016).
Figura 4 - Funcéo de pertinéncia da entrada y.
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Fonte: Faria et al. (2016).



Figura 5 - Funcéo de pertinéncia da entrada D.
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Fonte: Faria et al. (2016).
Figura 6 - Funcéo de pertinéncia da entrada v.
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Fonte: Faria et al. (2016).
Figura 7 - Funcéo de pertinéncia da entrada w.
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Fonte: Faria et al. (2016).
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As regras Fuzzy sdo mostradas na tabela 3. Os elementos na primeira coluna e linha

sdo as variaveis linguisticas de entrada (y e D), enquanto as outras correspondem

as variaveis linguisticas de saida (v e w).



Tabela 3 - Regras Fuzzy.

Y

NB NS ZE PS PB
VS VS VS VS VS VS
(RF) (RS) (2) (LS) (LF)

s S S S S S
(RF) (RS) (2) (LS) (LF)
D M Me Me Me Me Me
(RF) (RS) (2) (LS) (LF)

B B B B B B
(RF) (RS) (2) (LS) (LF)
VB VB VB VB VB VB
(RF) (RS) 04 (LS (LF)

Fonte: Faria et al. (2016).

Existem vinte e cinco regras aplicadas ao controlador conforme tabela 4.

Tabela 4 - Regras Fuzzy detalhadas.

© 0 N o 0o B~ W N P

N NN NNNRRRRERRRR R B
g B W NP O © ®~N O 0 M WN R O

:IfDisVSand yis NB then vis VS and w is LF
:IfDisSand yisNBthenvisSandwis LF
:IfDisMand yis NB then vis Me and w is LF
:IfDisBand yis NBthenvisBandwis LF
:IfDisVBand yis NB then vis VB and w is LF
:IfDisVSandyisNSthenvisVSandwis LS
:IfDisSandyisNSthenvisSandwis LS
:IfDisMand yis NSthenvis Me and wis LS
:IfDisBandyis NSthenvis Bandwis LS

:IfDis VB and yis NS then vis VF and w is LS
:IfDisVSandyisMthenvis VB and wis Z
:IfDisSandyisMthenvis Sandwis Z
;IfDisMand yis Mthenvis Meand wis Z
:IfDisBandyisMthenvisBandwis Z
:IfDisVGand yisMthenvisVBandwis Z
:IfDisVSandyis PSthenvis VS and wis RS
:IfDisSandyis PSthenvis S and wis RS
:IfDisMand yis PS then vis Me and w is RS
:IfDisBand yis PSthenvis B and w is RS
:IfDisVB and yis PSthenvis VB and w is RS
:IfDisVSand yis PB thenvis VS and w is RF
;IfDisSandyis PBthenvis S andwis RF
:IfDis M and yis PB then v is Me and w is RF
:IfDisVandyis PBthenvisB and wis RF
:IfDis VB and yis PB then vis VB and w is RF

Fonte: Faria et al. (2016)
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Como método de “defuzzificagdo” é utilizado o centro de area (Center of Area -
CoA), também chamado de método de centro de gravidade (Center of Gravity -
CoG). O controlador de I6gica Fuzzy usa o célculo do centro geométrico desta area

como mostrado em (19),

f THf(x)*x dx

CoA="1 , (19)
/X( TEf(x )dx

onde, CoA é o centro da area, x € o valor da variavel linguistica, X, © Xmax
representam o intervalo da variavel linguistica. A figura 8a mostra a relacdo das
entradas y e D com a saida v. A figura 8b) mostra a relagdo das entradas y e D com

a saida w.

Figura 8 - Curvas de entrada-saida globais, a) v e b) w.

o

Fonte: Faria et al. (2016)

Na aplicacdo, cada saida (ve w) do controlador é multiplicada por um fator. As
variaveis Kv e Kw representam o0 ganho de velocidade linear e angular,
respectivamente. Esses fatores devem ser sintonizados para obter um resultado

melhor.

2.2.2 Controlador Backstepping
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O segundo controlador testado foi o Backstepping, cuja ideia € utilizar variaveis de

estado g=[x yG]T, as quais representam as poses que podem ser assumidas pelo
robd, como “controles virtuais”. O desenvolvimento foi baseado nos trabalhos de
(FIERRO; LEWIS, 1998) e (YE, 2008). Em (30) é apresentada a lei de controle do
controlador Backstepping utilizado em Kanayama et al. (1990) e também utilizada e
recomendada nos trabalhos de Fierro; Lewis (1998), Jiang; Nijmeijer (1997) e Fukao;
Nakagawa e Adachi (2000).

Em (20) sdo mostrados os calculos dos erros usados no desenvolvimento desse

controlador, os quais estao organizados na forma matricial,

€11 [cosO® sin6 O0][XrX
[92] =[-sin9 cosO 0] Yy (20)
esl Lo o 1lle-e

onde, e é correspondente ao erro no eixo das abscissas (x), e, € correspondente ao

erro no eixo das ordenadas (y), e e; corresponde ao erro de orientacao (6).

A figura 9 apresenta os erros considerados no desenvolvimento desse controlador.

Figura 9 - Disposicéo dos erros de trajetoéria.

y

by

“\
o

Fonte: Tommasi et al. (2015).
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Em (21) é apresentada a lei de controle do controlador Backstepping utilizada nesta
Dissertacao de Mestrado,

Vel _ V,COS esztk,eq
[Wc] - [W, (21)

tKov,eotksv, Sines

onde k4, ko e k3 sdo parametros de sintonia do controlador, v, e w, sdo as saidas do
controlador. Os ganhos k4, ko e k3 devem ser tais que o erro de posi¢ao do robo seja

minimizado.
2.2.3 Controlador de ganhos fixos

Em Tommasi et al. (2015) foi demonstrado o modelo cinematico ndo holonémico de
acessibilidade melhorada utilizado no desenvolvimento do controlador cinemético de
ganhos fixos. Conforme esse modelo, a pose do robd é definida pelo ponto de

interesse D;, conforme a figura 10.

Figura 10 - Modelo cinemético ndo holondmico de acessibilidade melhorada

'
V

o X

Fonte: Tommasi et al. (2015).
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A partir do modelo mostrado na figura 10 chega-se a (22). Essa equacao representa
0 modelo de acessibilidade melhorada utilizado no desenvolvimento do controlador
cinematico de trajetéria de ganhos fixos,

X()] [cos6 -a-sin@ V)
[ ][ 22)

y(®)|=|-sin6 a cose
o(t) 0 w(t

Para calculos posteriores é definida a matriz A, definida em (23), a partir de (22),

1_[cos8 -a-sin

-sin@ a-cosb (23)
Pode-se obter, também, a matriz inversa de A, descrita em (24),
) cos6 sinf
=1 1 1
A -—sin@ — -cos@] (24)
a a

A matriz inversa A, mostrada em (24), é usada para a obtencdo da cinematica

inversa do robd, mostrada em (25),

(25)

v(t)] [ cosG sme ][x(t)
W(t) -—8in@ — cosG ()

A partir das equacfes demonstradas é possivel utilizar a seguinte lei de controle,

mostrada em (26),

[+, tanh( =50
[Vr] AT Iy |

wr- (26)

. ky |
lyd+ly tanh(Ey(t))J

onde Vr e wrsao as saidas do controlador cinematico, x4 € y, sdo as velocidades

das posicOes desejadas em x e y, X=x4-X € y=y,-y S0 0s erros de posi¢ao nos eixos
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x ey, k>0 e k,>0 sdao os ganhos do controlador, /,>0e /,>0sdo constantes de
saturacao, e (x,y) e (xgy, sao as coordenadas atual e desejada do ponto de

interesse do robd. Para o sistema em malha fechada, considerando—se o
seguimento perfeito de velocidade, ou seja, v=v, e w=w,, podem-se determinar os
valores de velocidade do ponto de interesse do robd nas direcdes x e y,
substituindo-se (26) em (22), e obtendo—se (27),

(o)
Xqtl tanh | —X(f)

{
X t | x |
[;/(((t)) l |- (27)
l y -+ tanh( y(t))J
Para erros de posicdo elevados (27) pode ser aproximada como em (28),
X1 _ [Xa(t)*+ly sign(X)
[Y(t)] - [Yd(t)+/y sign(y)1’ (28)

uma vez que para |X[>»0, I tanh(% )?) =, sign(x), e para [|y|>0,

l, tanh (% j/) =l, sign(y), onde sign(.) representa o sinal do argumento. Assim, 0s
y

valores das constantes de saturacdo /, e /, mostradas em (27) podem ser

determinadas a partir das seguintes consideracdes de velocidade maxima:
e Limites de velocidade para a trajetéria planejada: |Xg4l, || sTVméX[%];

e Limites de velocidade para o ponto de interesse do robd nas direcbes x e y:

X1, 171 SRy maxl 5 T:

Considerando que a velocidade da trajetoria planejada tenha o valor maximo
permitido, ou seja, |Xxq4l, |yd| sTVméX[%], para que os limites de velocidade para o
ponto de interesse do robd sejam cumpridos, tem—se: | Ty maxthSign(X)| < Ry max €
| Ty maxxSign(V)| < Ry max,» concluindo—se que a adequacgdo dos valores para as

constantes de saturacao e dada por: L=l =Ry max=Tv max-
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Quanto maior os valores de I, e /,, mais r4pido o rob6 ir4 alcancar a trajetoria de
referéncia. Ja os valores adequados dos ganhos k, e k, sdo determinados de forma

experimental, que consiste em executar o algoritmo de controle em tempo real no
rob6 e ajustar os ganhos de forma que o rob6 siga a trajetoria de forma mais

adequada.

2.3 DEAD RECKONING

Métodos de navegacdo de rob6s médveis requerem medicbes da pose do robé em
seu espaco de trabalho, sendo comumente utilizada em odometria (GANGANATH;
LEUNG, 2012). O Dead Reckoning é um método baseado em odometria que permite
estimar a pose do robd através da integracdo das medi¢cGes dos deslocamentos das
rodas em certo intervalo de tempo (time step) por meio de sensores chamados
encoders (codificadores 6pticos). Os encoders geram pulsos no giro do eixo ao qual
estdo acoplados. No entanto, este método esta sujeito a erros que se acumulam de
acordo com o espaco percorrido pelo robd, devido aos deslizamentos das rodas,
assimetrias do robd, dentre outros. Estes erros inviabilizam o uso unico do Dead

Reckoning para a determinacao da pose de um robd (BEZERRA, 2004).

As informacdes de revolucao de pulsos por volta do Starter Kit 2.0 foram retiradas do
seu Datasheet feito por Ibarra-Manzano et al. (2012). J4 para a cadeira de rodas
robdtica os dados de revolucdo de pulsos por volta dos encoders foram obtidos
experimentalmente. Os encoders foram fixados de forma a manterem contato com a
correia de cada roda, com isso, percebe-se um namero muito alto de pulsos por

volta, conforme mostra a tabela 5.



Tabela 5 - Dados das plataformas utilizados no Dead Reckoning.

. Eixo entre rodas
raio Pulsos por volta | Pulsos por volta

Plataformas (cm) ((c?rﬁ)) (Roda esquerda) (Roda direita)
Starter kit 2.0 5,09 36,50 400 400
Modelo da
cadeira de rodas 24,00 58,00 50880 56350

(Freedom ltda)

Fonte: Préprio autor (2017).
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Para efetuar o célculo da posicao do robé (ponto P - ponto médio entre as rodas que

€ usado como ponto de referéncia do robd), conforme mostra a figura 11, é

necessario obter a distancia de cada pulso do encoder, mostrado em (29),

2R
DistPulsos=—— (29)

NP’

onde, DistPulsos é a distancia de cada pulso, R é o0 raio da roda e NP é a

guantidade de pulsos por volta.

Figura 11- Referéncia global do robo

Fonte: Tommasi et al. (2015) adaptado.
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Em seguida, € calculada a distancia percorrida por cada roda. Em (30) e (31)

encontra-se a distancia percorrida pela roda direita e esquerda do robd,

respectivamente,
ASd=DistPulsos*Pd, (30)
ASe=DistPulsos*Pe, (31)

onde, ASd e ASe sao distancias percorridas pelas rodas direita e esquerda,
respectivamente, no intervalo Af; Pd e Pe sdo as quantidades de pulsos dos
encoders das rodas direita e esquerda, respectivamente. A distancia percorrida pelo

ponto médio, referéncia do rob6 (P), € dada por (32),

AS=(ASd + ASe)/2 (32)

Com intuito de se obter a variacdo do angulo 6, é necessario usar (33),

AB=(ASd - ASe)/L (33)

onde L é a distancia entre as rodas. Em seguida, sdo calculados os deslocamentos

no eixo x e y no intervalo de tempo At mostrados em (34) e (35),

AX=AS*cos(6+A6/2) (34)

Ay=AS*sin(0+A6/2). (35)

Com as variagOes de deslocamento A6 e de 6, pode-se calcular a posi¢do atualizada

(P), como mostrado em (36),
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X . |Ax=AS*cos(6+A6/2) X| |Ax=AS*cos(6+A6/2) X+AX
P=|y'| =P+ |Ay=AS*sin(6+A6/2) | = |¥| +| Ay=AS*sin(6+A6/2) | = | y+Ay|. (36)
o' A A6 6+ A6

2.4 ESQUEMA DE FUSAO DE DADOS COM O FILTRO DE KALMAN

A navegacao dos rob6s méveis tem como principal dificuldade a obtencdo precisas
das suas poses (THRUN, 2002). Por isso, é importante obter a pose com a maxima
precisdo possivel, através de varios sensores, uma vez que as informagfes de cada
sensor, separadamente, sdo imperfeitas. Desse modo, a implementacdo de um
algoritmo para obter a pose de um rob6 deve usar o ponto mais forte de cada sensor
e diminuir os seus pontos fracos. Um meio de garantir a qualidade na informacao da
posicdo e orientacdo providos é a combinacdo de dados de sensores através de

fusdo sensorial.

A determinacdo da pose baseado na informacdo de varios sensores € uma técnica
relativamente antiga. Pode-se definir fusdo sensorial como o processo que lida com
a associacado, correlacdo e combinacdo de dados e informag¢des de uma ou mais
fontes sensoriais a fim de obter o posicionamento refinado e estimativas de
identidade (LIGGINS; HALL; LLINAS, 2008).

Se os dados dos sensores tém entre si medidas comuns, € interessante que sejam
combinados de forma direta, podendo-se utilizar métodos classicos de estimacéao
como o Filtro de Kalman (ANTONY, 1995).

A fus@o sensorial foi feita segundo Levy (2017), realizando-se as devidas alteracoes,
mas ao invés de utilizar o KF se utilizou o EKF, dadas as caracteristicas do modelo
utilizado. Em (37) é mostrada a equagdo do modelo, em (38) é mostrada a equacao
da observacgéo, em (39) é mostrada a equacéo da estimacdo do modelo a priori, em
(40) € mostrada a equacao da probabilidade do erro a priori para 0 momento da

predicdo, em (41) é mostrada a equacédo do ganho de Kalman, em (42) € mostrada a
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equacao da estimagcdo do modelo a posteriori, e em (43) € mostrada a equacao da

probabilidade do erro a posteriori para 0 momento da atualizagao.

Xk=f(Xk-1, Uk-1,0) (37)
zy=h(x,0) (38)
X =f(Xy.1, U1, 0) (39)
Pr=APr1A* Qs (40)
Ki=PiHE (HPRHERY) (41)
Xk= Xg+ Ki(zi-h(Xg, 0)) (42)
Py=(1-KHy)Px (43)

Dadas as equac0es, € necessaria a realizacdo da montagem da arquitetura do EKF,
onde se dardo trés medi¢cdes: uma proveniente da odometria e as outras duas do
giroscopio e do magnetdmetro, como mostra a figura 12. O modelo cinematico do
robé movel ndo-holonémico é utilizado tanto para o modelo, quanto para a medicao.
Para a realizacdo das medi¢des é utilizada uma instancia do modelo do rob6 (M1).
Os sensores utilizados para se obter a orientacdo da cadeira de rodas sdo o
giroscopio (Z2) e o magnetometro (Z3), os quais estdo embutidos em uma IMU
(Inertial Measurement Unit), que é um dispositivo que contém diversos sensores,
sendo que a odometria (Z7) faz a estimativa do estado da pose da cadeira de rodas
robotica. Uma outra instancia do modelo do robd sera utilizada para o modelo (M2).
As saidas da odometria, dos sensores e do modelo sédo as entradas do EKF. A saida
do EKF sera a estimativa 6tima do estado da pose do robd, conforme € mostrado na

figura 12. As dimensdes da matriz de estado do EKF séo iguais a matriz de estados

do robd x3,¢ que é representada por q=[x y 9]T.
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Figura 12 - Modelo de arquitetura da fusdo sensorial do EKF e saida da estimacéao.
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Fonte: Préprio autor (2017).

Os sensores tém a funcéo de extrair informacdes do rob6 e do ambiente no qual ele
atua, permitindo que o rob6é atue de forma satisfatéria sobre o seu espaco de
trabalho, e fazendo com que estime seu deslocamento e faca evasédo de obstaculos,
por exemplo. Os sensores sdo compostos de transdutores, 0s quais transformam a

energia associada a uma medida em outra forma de energia (ROMERO et al. 2014).

2.4.1 Encoders

Os encoders, também denominados codificadores ou odb6metros oticos, s&o
extremamente aplicados na area de roboética moével. Eles servem para realizar a
leitura de pulsos no giro das rodas do robd, a qual € muito Gtil para o controle da
posicdo e velocidade das rodas. Na medida em que o robd mével usa somente a
odometria para determinar sua localizagdo no ambiente, diz—se que ele usa
reconhecimento passivo (Dead reckoning). O termo Dead reckoning surgiu da

aviacdo, onde, para determinar a localizacdo da aeronave, o piloto usava uma
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blssola, a velocidade da aeronave e o tempo de voo. Esta técnica € bastante Gtil em
pequenos deslocamentos, porém, ela fica comprometida em longos deslocamentos,
devido a véarios fatores como derrapagens, modelagem errada e etc. (ROMERO et.
al., 2014).

O encoder, geralmente, é acoplado ao eixo da roda do robd para a contagem do seu
giro. Ele é constituido de componentes como fotoemissor e fotorreceptor, e um disco
com padrdes de perfuracdo, permitindo a contegem dos pulsos de emisséo de luz
periodicamente pelos furos contidos no disco, sendo que a luz transmitida através do

disco é transformada em uma onda quadrada associada a revolucdo do eixo,
conforme mostra a figura 13 (ROMERO et. al., 2014).

Figura 13 - Leitura realizada pelo encoder.

Fonte: Romero et. al. (2014).

Como foram utilizadas duas plataformas robéticas diferentes (ver secédo 3.3 e 3.5),
também foram utilizados modelos de encoders diferentes. No StarterKit 2.0 foi
utilizado o encoder incremental de quadratura, com 400 pulsos por revolucdo, e com
alimentacdo de 5 V (IBARRA-MANZANO et al., 2012). Ja a cadeira elétrica SX20
que foi instrumentada para o desenvolvimento desse trabalho, o encoder utilizado foi
o encoder série 75R da marca Hohner™. O datasheet (localizado em
www.hohner.com.br) desse encoder informa que este fornece 10000 pulsos por

revolucado, € de quadratura e sua alimentacdo pode ser de 5a 28 V.



45

2.4.2 Giroscopio

Através da informacao proporcionada pelo encoder e com a utilizagdo da odometria
0 rob6 consegue estimar sua localizagcdo ao longo do tempo, uma vez que sua
localizacdo inicial é conhecida. No entanto, a odometria € sensivel a erros,
principalmente aos erros cumulativos. Devido a isso, € comum a utilizacdo de outros
sensores que ajudam a amenizar alguns problemas encontrados na odometria.
Assim, como a odometria causa erro de pose ilimitado, o eixo de orientacdo do
giroscopio, onde a integracdo da velocidade angular fornece o angulo percorrido em
theta (ISHLINSKII, 1976). Contudo, o giroscopio apresenta bias, causando erros de

leitura.

O giroscoépio utilizado foi o0 que esta presente na IMU (imuO1b serie 0j3865 da marca
Pololu™), o qual contém um gyro de 3 eixos L3G4200D. Uma interface feita em I°C
acessa nove medi¢des independentes de rotacdo, aceleracdo e magnéticas que
podem ser usadas para calcular a orientagdo absoluta do sensor (POLOLU, 2017).

Um exemplo de giroscopio mecéanico é mostrado na figura 14.

Figura 14 - Exemplo de giroscopio mecanico.

Eixo
Rotativo

Giroscopio
Suporte

Suspensédo Rotor

Fonte: Clark et al. (1865) adaptado.
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2.4.3 Magnetbémetro

Os magnetémetros sdo empregados em inimeras aplicacdes de navegacdo. O seu
emprego habitual € para determinacdo da orientacdo relativamente ao norte
magnético. Contudo, campos magnéticos inseridos no mesmo ambiente destes
sensores ocasionam perturbacfes que se somam ao vetor do campo magnético
terrestre, fornecendo grandes erros nas leituras em relacéo aos valores reais (GOIS,
2015).

O magnetémetro utilizado possui 3 eixos (LSM303DLH), e esta integrado em uma
pequena placa de 0,9 "x 0,6". Utilizando uma interface 1°C, pode-se realizar leituras
magnéticas que podem ser usadas para calcular a orientacdo absoluta do sensor
(POLOLU, 2017). O magnetdmetro realiza a leitura do campo magnético do planeta
Terra, o qual pode ser visto como um magneto gigante, com linhas de campo sobre
a superficie terrestre, saido do polo sul até o polo norte, conforme mostra a figura
15.

Figura 15 - Linhas de campo magnético da Terra

Fonte: Gois (2015).
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Os polos geograficos da Terra ndo sao paralelos aos polos magnéticos, na verdade,
existe um angulo (offset) entre o eixo de rotacéo da terra e o eixo formado pelos dois

polos. Este angulo designa-se por declinacao, conforme mostra a figura 16.

Figura 16 - Declinacédo e inclinacdo magnética

Declinacdo Norte magnético

. < 7 >< Vetor do campo magnético em 2D
Inclinagio — TR """--.___‘_

z ~ __— Vetor do campo magnético

Fonte: Gois (2015).

O angulo de declinacdo nao possui valor fixo, (apesar de isso ser considerado), ja
que, na verdade, o angulo muda vagarosamente (GOIS, 2015). Além da declinacao,
existe 0 angulo que o vetor do campo magnético forma com a superficie da terra.

Este angulo designa-se inclinacdo, que também é néo linear (KONVALIN, 2008).
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3 MATERIAIS E METODOS

A secao Material e Métodos € um plano detalhado sobre tudo o que sera realizado
na sua pesquisa. Com isso, esta secao deve conter um nivel de detalhamento, de
forma tal que se o projeto for apresentado a outro pesquisador, esse pesquisador
deva conseguir executar a pesquisa exatamente da mesma forma que o autor da
pesquisa executaria (VIANNA, 2001).

Nesta secdo serdo mostradas as plataformas robdéticas utilizadas para realizagéo
dos experimentos e as configuracfes utilizadas, o0 método de processamento de
imagem utilizado para validacdo da localizacdo, os métodos utilizados parar a
calibragéo dos sensores utilizados e a montagem do EKF aplicado ao robé. Com os
conhecimentos mostrados espera-se que outro pesquisador que siga 0S passos

demonstrados consiga repetir os resultados.

3.1 DESCRICAO DA PLATAFORMA ROBOTICA

Nesta secdo sdo descritas as caracteristicas das plataformas robéticas utilizadas
gue formam o rob6 Starter kit 2.0 e a cadeira de rodas elétrica (Styles SX20), a qual
foi instrumentada, conforme a secdo 3.5. Os rob6s mobveis utilizados para a
realizacdo deste trabalho séo de tragcéo diferencial e ndo-holonémicos.

Primeiramente, o Starter kit 2.0 foi utilizado por ser mais didatico, sendo mais
vantajoso no aprendizado dos métodos a serem utilizados. Apds a implementacéo
dos métodos, a cadeira de rodas robdtica comecou a ser utilizada, pois ela pertence
a um projeto futuro do Gain/Ifes, sendo esta Dissertacdo de Mestrado uma parte do

projeto final de uma cadeira de rodas auténoma.


http://oferta.vc/omjo
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3.1.1 Plataformas robéticas usadas

O Starter kit 2.0 possui duas rodas paralelas de tracado independente uma da outra
posicionadas uma em cada lateral do robd, além de uma roda livre (roda boba ou
caster), posicionada na parte traseira do rob6. As duas rodas motoras sao
semelhantes, com raio r=5,09 cm, e distancia 2L=36,5 cm do eixo que liga uma roda

a outra. O Starter kit 2.0 possui a configuracdo mostrada na figura 17.

Figura 17 - Representacao grafica do Starter kit 2.0

r

0 4 >

Fonte: Tommasi et al. (2015) adaptado.

A cadeira de rodas elétrica Styles SX20 possui duas rodas motoras paralelas de
tracdo separadas uma da outra posicionadas uma em cada lateral e duas rodas
livres (roda boba ou caster) posicionadas na parte dianteira. As duas rodas motoras
sdo semelhantes, com raio r=24 cm, separadas por uma distancia igual a 2L=58 cm.

A cadeira de rodas elétrica possui a configuracdo mostrada na figura 18.
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Figura 1 - Representacao grafica da cadeira elétrica motorizada Styles SX20
F Y

L 4

Fonte: Préprio autor (2017).

As poses das plataformas citadas s&o definidas pelas coordenadas g=/x, y, 6/" cujos
parametros x e y demarcam a sua posicd0 no eixo cartesiano, e 6 determina o
angulo de orientagédo, conforme mostrado nas figuras 17 e 18. O centro de massa
esta localizado no ponto C, que fica no centro do eixo das rodas. O ponto C sera
utilizado como ponto de referéncia, ou ponto de interesse, para o controle de cada

uma das plataformas robdticas.

Caso as velocidades das duas rodas sejam idénticas (v1=v2), o deslocamento sera
em linha reta; se a velocidade da roda direita (v2) for menor do que a roda esquerda
(v1), o movimento ocorrerd de maneira circular para a direita; caso a velocidade da
roda esquerda v1 seja menor, o movimento ocorrera de maneira circular para a
esquerda. Apesar disso, as plataformas robéticas expostas ndo podem efetuar
Cursos transversais, por iSSo € preciso executar uma sequéncia de manobras para
efetuar movimentos mais complexos. Este tipo de robd, com limitacbes de
deslocamento lateral é chamado de ndo holonédmico. Na figura 19 é mostrado um
exemplo de restricdes holondémicas relacionadas ao movimento do robé movel, onde
ele ndo consegue realizar apenas um movimento para realizar uma mudanca de
localizac&o (movimento de translagéo), com isso, realizam-se varios movimentos (de

translagao e de rotagéo) para atingir o objetivo final.
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Figura 19 - Representacdo grafica dos movimentos aceitos pelo robé movel néo-

holonémico

Movimento ndo
permitido

Movimentos
Permitidos

Fonte: Préprio autor (2017).

Na tabela 6 sdo mostradas as medidas dos raios das rodas, o tamanho do eixo entre
as rodas e as velocidades maximas das plataformas roboticas utilizadas. Como as
velocidades angulares maximas aplicadas pelo motor a cada roda é igual, ou seja,
W10 =W2max, € possivel inferir que as velocidades lineares méaximas de cada roda
também séo iguais, ou seja, v1,.x=V2max- Para efeito dos experimentos praticos as

assimetrias das plataformas sao desconsideradas.

Tabela 6 - Velocidades maximas aplicadas as plataformas roboticas.

raio Eixo entre rodas | wl,,0x=W2max V1 ax V2 max
Plataformas (cm) (cm) (m/s) (rad/s)
Starter kit 2.0 5,09 36,50 0,80 15,70
Styles SX20 24,00 58,00 1,94 8,10

Fonte: Préprio autor (2017).
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Em (44) é mostrado o modelo cinematico do robd movel. Esse modelo é responsével
por realizar as sequéncias de estados (poses assumidas pelo robd no tempo),

5( cosf 0 (t)
sene 0 [w(t) (44)
onde, v e w séo as velocidades linear e angular do robd, respectivamente. Destaca-

se que em tal modelo considera-se como a localizac&do do rob6 o ponto de interesse

C, conforme as figuras 17 e 18.

Na literatura podem ser encontradas outras formas de representar este modelo,
como em (45), (46), (47) e (48), as mesmas relacionadas ao movimento do robd em

funcdo da a velocidade angular e velocidade linear do robd movel,

Vi=Wyl, 45)

1=W1 (

Vo=Wol, (46)
V1+V2

= 47

V=5, (47)
Vo-V4

= 48

w=—=—, (48)

onde, w1 e w2 sdo as velocidades angulares das rodas direita e esquerda,
respectivamente, e v1 e v2 sao as velocidades lineares das rodas direita e esquerda,

respectivamente.

3.1.2 Ambiente de simulagéo do Starter KIT 2.0

A simulacdo de robds mdveis é uma necessidade comum para o desenvolvimento

de aplicacbes. A simulacdo permite que os desenvolvedores das aplicacbes
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realizem testes no codigo muito mais rapido do que se usassem hardware real. O
médulo LabVIEW™ Robotics é um pacote de software que possibilita o
desenvolvimento e simulagdo de aplicagBes robdticas. Este mddulo da National
Instruments permite que se possam realizar simulagdes, validacdes e testes de
algoritmos como mapeamento, navegacgao e planejamento de trajeto e, em seguida,
transferir o mesmo codigo para o Starter Kit 2.0 (NATIONAL INSTRUMENTS, 2017).

Na figura 20 é mostrada a tela que cria o programa LabVIEW™, o qual permite
escolher o tipo de projeto desejado. No caso da criacdo do projeto de simulagao, foi

escolhida a op¢cao Robotics.

Figura 20 - Simulador do Starterkit 2.0 - Escolha do projeto para Robotics.

L= 8 B
B Create Project

Choose a starting point for the project:

Al Blank Project 7eo/ates
Templates Lfal restes s blank pr
Desktop
myRIO —
Robotics 2 Robotics Pralfct empietes .
Sample Projects il The Robotics Project Wizard helps you create a new project for controlling your robat
CompactRIO
Desktop
PRI

Real-Time

Fonte: Préprio autor (2017).

Apoés criar o projeto Robotics, é necessario a escolha da plataforma robdética que

sera utilizada no Robotics Enviroment Simulator, como mostra a figura 21.



54

Figura 21 - Simulador do Starter kit 2.0 - Escolha do projeto para simulacéo

';_' Create New LabVIEW Robotics Project

Select project type
Robotics Sarter K2 2.0
Robotcs SRarter K 1,0
CompactRIO Reconfigurable Embedded System
Single-Board RIO Embedded System
Windows Platform

The Robotics Environment Simulatoe allows you to
wview and interact with simulated robots to test
algorithmns, validate the mechanical structures of
robots, and 50 on. Choose this option to launch the
Robotics Emaronment Simulator Wizard and design a
samulated emaronment and robots with which you can
nteract,

http://ni.comfrobotics

Next > t Cancel Help

Fonte: Préprio autor (2017).

7z

ApOs a criacdo da simulagdo, é necessario realizar a configuragdo em relacdo a:
ambiente, robd usado, sensores a serem utilizados e os obstaculos. Neste momento,
deve-se criar o ambiente de simulacdo o mais fiel possivel ao ambiente real, de
forma que a transicdo da aplicacdo deste ambiente para a etapa real seja com o

minimo de esforco possivel, conforme mostra a figura 22.

Figura 22 - Simulador do Starterkit 2.0 - Configuracdo da simulacéo

5] Robotics Ervironment Sirnulztor Wizard

Chatriiew  Ernircnment  Robot  Semsor  Obstacle Simnilatien Seene M- EEIE A&

Simwlator Ternplates

Starter K3t 1.0 in Robot Scene ~
Components
I3 Ervdronment A
%> Fobat Scene

= s Robaot
- W@ Srarter Kit 2.0 RO
W= Parallax PINGY)_S0
S Obstacte

Properties

Wiz thie Charvdies page to define the simulator components ba include inthe manifest
File for the sirmslstion. Back Hest > Cancel Help.

Fonte: Préprio autor (2017).
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O resultado final € a criacdo do projeto, conforme mostra a figura 23.

Figura 23 - Simulador do Starterkit 2.0 - Projeto criado.

E EX_01_DISSERTACAD proj - Project Explorer

File Edit View Project Operate Tools Window Help

lterms  Files

= &l Project: EX_01_DISSERTACAD. lvproj

l ¢ Robotics Ervironment Sirmulator
._'& Build Specifications

Fonte: Préprio autor (2017).

Ao executar o projeto, pode-se verificar o ambiente virtual de simulagédo, conforme

mostrado na figura 24.

Figura 24 - Simulador do Starterkit 2.0 - Execu¢do do ambiente de simulagéo

"B LabVIEW Robotics Environment Simulator

Fonte: Préprio autor (2017).
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3.1.3 Starter KIT 2.0

A plataforma robética NI LabVIEW Robotics Starter Kit™ na verséo 2.0 (DaNi) é uma
plataforma comercializada pela National Instruments™ para ensino, pesquisa e
prototipagem. A plataforma é um Kit base de robdética mével totalmente montado
com sensor, codificadores, motores, bateria, carregador e sensores de ultrassom
incluidos. O seu controlador é baseado em NI Single-Board RIO, tem tomada de
decisdo em tempo real e processamento de I/0O baseado em FPGA. Vem com o0s
médulos do LabVIEW Robotics™, LabVIEW Real-Time™ e software do médulo
LabVIEW FPGA™. O robd permite se conectar facilmente com uma variedade de

sensores e atuadores.

O DaNi, como é popularmente chamado, é um robé moével, que contém sensores,
motores e um componente NI 9632 Single-Board Reconfigurable I/O™ (sbRIO)
montado sobre uma estrutura Pitsco TETRIX™. O kit é produzido por PITSCO
Education™, que produz kits, guias de ensino e ferramentas educativas, como

mostra a figura 25.

Figura 25 - DaNI 2.0 e seus principais componentes

NI SbRIO Computer by - Pitsco TETRIX frame

‘ ‘\ ? D(‘ Momm wlth Ouad'atlro l'nrodprs

Aty MRS IR 2B RS W e D N

Fonte: King (2011).
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O NI Single—Board RIO™, mostrado na figura 26, € um desenvolvimento de uma
plataforma integrada com processador em tempo real FPGA (reconfigurable field-
programmable gate array) e entradas e saidas analdgicas e digitais. Esta placa é
programada com o LabVIEW Real-Time™, LabVIEW FPGA™ e LabVIEW

Robotics™.

O starter kit 2.0 inclui sensor de ultrassom e encoders, contudo, a plataforma
também aceita expansdo para uma variedade grande de sensores, tais como:
LIDAR, radar, infravermelho, bussola, giroscépio, IMU (Inertial Measurement Unit),
GPS (Global Position System), camera (CCD e CMOS), etc (KING, 2011).

Figura 26 - Placa 9632 NI Single-Board RIO™ com processador de tempo real,
FPGA e I/Os (digital e analdgicas)

Digital /O

Analog /O

C Series 1/O

‘,_,:‘.,, :’t...u.- T &
. T A B NN n YA VA
Bl A o G B iy )OI

Fonte: King (2011).
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3.1.4 Estimativa de localizagdo por processamento de imagens

O processamento de imagem é utilizado para se obter a estimativa de pose a mais
préoxima do real quanto possivel para realizar o comparativo de trés controladores de
trajetoria. Com a utilizagdo exclusiva da odometria feita por Tommasi et al. (2015),
se conclui que apesar da odometria sempre mostrar a pose do robd, ela n&o
considera os erros acumulados, fazendo com que a trajetéria real seguida pelo robd
nao corresponde, com a que foi estimada, pois € visivel que existem deslocamentos

da trajetéria tanto de forma rotacional, quanto translacional.

Para obter a pose do rob6 a validacdo da posicao foi necessario utilizar um método
no qual o erro ndo se acumulasse com a distancia percorrida e que fosse mais
preciso que a odometria (Dead Reckoning). Com isso, para se obter menores erros
na estimativa de pose do robd, e utilizar essas informacdes para a validacao, foi
usado o processamento de imagens para realizar esta medicdo (MOTTA et al.,
2017).

Foi instalada uma camera no teto do laboratério de testes, a qual é ligada
diretamente ao computador para realizar a estimativa de pose. Além disso, uma
placa contendo dois circulos de diferentes tamanhos foi colocada sobre o robd.
Pode-se ver o laboratério montado para a execucdo dos experimentos na figura 27,
0 qual é constituido de uma lona emborrachada e uma camera ligada diretamente ao
computador e posicionada no teto. A lona emborrachada serve para evitar o

deslizamento das rodas do robd.
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Figura 27 - Ambiente de testes

Fonte: Préprio autor (2017).

A centroide do circulo menor é representada por Pp, a centroide do circulo maior é
representado por Pg, e a centroide do robd € representada pelo ponto Pr. A pose do

rob6 é representada por uma flecha verde, conforme mostra a figura 28.

Figura 28 - Placa com circulos usada como referéncia para obter a pose do robd

Fonte: Préprio autor (2017).
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As imagens adquiridas sdo obtidas pela camera, configurada de forma a melhor
capturar a cor dos circulos localizados na placa posicionada acima do robd, para
realizar a etapa de processamento de imagem. O processamento de imagem tem a
finalidade adquirir os dados de interesse, como a area e pontos referentes ao centro
de massa dos discos. Através dos dados adquiridos é possivel estimar o erro de
localizac@o do robd em relacdo a trajetéria de referéncia.

A placa com dois circulos foi utilizada para efeito de referéncia de postura do robd.
Ela foi posicionada acima do robd de forma que o circulo menor ficasse localizado
na parte da frente, e o circulo maior localizado na traseira. A referéncia dos pontos x
e y nos dois circulos é tomada do ponto de seu centroide. Com isso, as variaveis xp
e yp sao referentes ao ponto centroide do circulo pequeno, e xg e yg sao referentes
ao ponto centroide do circulo grande. O ponto centroide do rob6 é representado
pelas varidveis xr e yr, as quais sdo calculadas como o ponto médio do segmento de

reta dos pontos definidos por (xp, yp) e (xg, yg), conforme (49) e (50),

Xr=(xg + xp)/2, (49)

yr=(yg +yp)/2. (50)

Para o célculo da orientacdo do robd (0) foi utilizada a funcéo inversa do arco
tangente, que recebe o valor da tangente e retorna o angulo, em radianos, utilizado

na medida, tendo como entrada a diferenca das variaveis x e y, ou seja, Axe Ay.

O processamento de imagem foi implementado com o intuito de estimar a pose do
robd e, com isso, comparar a pose conseguida com a camera com a odometria e as
duas fusdes. A ferramenta utilizada para o tratamento da imagem foi o mdodulo

Vision Development, que é um mdédulo do programa LabView™ com uso préprio

para tratamento de imagens.

Para conseguir estimar a pose do robd através de processamento de imagens, é
necessario vincular as dimensdes das imagens adquiridas com as dimensdes do

mundo real, sendo essa etapa chamada de calibracdo. A calibracdo tem como
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objetivo extrair e identificar as caracteristicas especificas na imagem. Para que fosse
mais facil este processo, foi construido um grid, mostrado na figura 29, que € um
retangulo que mede 4 m por 3 m, e foram demarcadas as distancias de cada um dos
quadrados do grid. Os quadrados colocados no chao foram espacados de 50 cm
entre si. O ponto central do grid também foi demarcado. O método utilizado para a
calibracdo é conhecido como calibracdo automatica em grid. Utilizando essa
calibracéo é possivel fazer a correspondéncia entre as coordenadas localizadas na
imagem e as coordenadas do mundo real, ou seja, mapear os pixels da imagem em
metros no mundo real. (NASCIMENTO, 2014).

Figura 29 - Grid construido

para facilitacao da calibracao

Fonte: Préprio autor (2017).

Para o reconhecimento dos circulos foi utilizado o método de limiar de cor, o qual é
usado para remover as cores da imagem que nado seja de interesse. Este método
pode ser utilizado para detectar objetos com valor de cor, destacando-se os circulos
de interesse ao processamento de imagem. Para realizar este procedimento foi
utilizado um padréo de cor chamado HSL, o qual utiliza os conceitos de matiz (hue -
H), pureza de cor (saturation - S) e luminosidade (Lightness - L), sendo esses
parametros sao ajustados para encontrar a cor desejada. Este sistema oferece uma

descricdo muito precisa das cores, dando suporte a sua difusdo (PORTELA, 2014).

Para melhorar a forma dos circulos, foram realizadas transformacdes morfolégicas
gue modificam a forma dos objetos nas imagens binarias. Esses procedimentos
fazem a expansao, preenchimento de “buracos” e a retirada de ruidos. O filtro de
particulas extrai as particulas restantes que sejam indesejadas. Ao final, os dados
das particulas sao adquiridos, tais como area, centroide, entre outros. Estes dados
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podem ser retornados tanto como valores das imagens (pixels) ou como medidas do

mundo real (centimetros) para dentro do programa.

A placa com dois circulos foi posicionada sobre a cadeira robética, com o circulo
menor localizado a frente. Com isso, foi necessaria a desmontagem do encosto da

cadeira de rodas, conforme mostra a figura 30.

Figura 30 - Posicionamento da placa de localizacdo posicionada na cadeira de rodas
robotica

Fonte: Préprid autor (2017).

Uma etapa de processamento de imagem € explicada na se¢édo 3.4. A partir do
processamento de imagem, o programa calcula a posi¢cdo do centroide dos circulos

pequeno e grande, com coordenadas (xp,yp) e (xg,yg), respectivamente, como

mostrado na figura 31.
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Figura 31 - Ambiente de testes utilizado para se obter os resultados

Fonte: Préprio autor (2017).

As coordenadas obtidas com o processamento de imagem ndo descrevem a real
posicao dos circulos devido ao erro de paralaxe produzido pela camera, o qual é o
erro de projecédo relacionada ao posicionamento do observador (KARLSTROEM,
2007). Como a camera de captura das imagens fica posicionada no teto do ambiente
de testes, cria-se um angulo para a captura das imagens dos circulos sobre a placa
de localizacdo. Esse angulo de projecdo deve ser minimizado para que a leitura seja
a mais correta possivel, sendo entdo realizado um ajuste através de equacdes
matematicas, conforme mostra Salarolli, Motta e Cuadros (2017). O referido erro de

leitura realizado pela camera é mostrado na figura 32.

Figura 32 - Leitura da posi¢cao do robé com camera

iH
$ B |
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Fonte: Salarolli; Motta; Cuadros (2017).
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Como pode-se observar na figura 32, H corresponde a altura da camera em relacao
ao chdo, h é a altura da cadeira, (x,,y ) corresponde a localizagéo real da cadeira,
(Xc yc) corresponde a localizagao da camera, e, e e, sao os erros de medi¢cdao em x
e y, respectivamente, e (x(',,y;) sdo as coordenadas da cadeira lidas, com erro,

através do processamento da imagem. Utilizando-se das regras da geometria,
chega-se a (51) e (52), de forma a corrigir o erro na medicéo e obter a coordenada

real do objeto (x,,y,),

{xo = x{, - ex’ (51)
Yo=VYo- €y

[e \/(x -X, +(y y) cos [tan (y Cy;’)]

J TNTEe e e/l (52)
t J(XC xo) +(y- y) sen [tan (yg };Z)]

entdo, (51) e (52) foram utilizadas para (x;,,yl')) e (x:q,y;)), assim, obtendo-se (x,,y,) e
(xg,yg), 0S quais séo as posicdes reais do centroide dos circulos pequeno e grande,

respectivamente. As coordenadas do centroide do robd (x,,yr) juntamente com sua

orientacdo, formam a postura do robd, que pode ser calculada conforme mostrado
em (53).

X, [ (Xp*xg)/2 ]
v || (v,+y,)/2 | (53)
latan2 ((yp-yg) ,(xp-xg)>J

Com o intuito de realizar a verificagcdo sobre a validade do método mostrado, a

6

cadeira de rodas robotica foi posicionada, de forma manual, em 28 pontos distintos.
Com isso, foram obtidos os erros absolutos maximos e médios da medicéo realizada
pela camera, os quais sdo mostrados na figura 32. A distancia entre o ponto
representando a leitura da camera corrigida para o ponto da leitura com erro € dada

por D.
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Tabela 7 - Dados das variaveis utilizados em ambos os programas de simulacao.

Variavel Erro médio absoluto Erro maximo absoluto
X 0,4 (10° m) 1,2 (10° m)
y 0,5 (10% m) 1,6 (10° m)
6 0,01 (rad) 0,04 (rad)
D 0,7 (10° m) 1,9 (10% m)

Fonte: Salarolli; Motta; Cuadros (2017).

Como pode ser observado na tabela 7, os erros nas variaveis x, y, 6 e D sdo muito
pequenos em relacdo as dimensdes do robd e as dimensbes da area de testes,
podendo assim ser desprezados. Esta observacdo permite assumir que a postura
lida com o processamento de imagens € a postura real do robd.

3.1.5 Cadeira de rodas robética

Nesta secdo é descrito como a cadeira de rodas elétrica foi transformada em uma
cadeira de rodas robdticas. Um computador realiza a conexdo com o sistema de
controle de cadeira de rodas robdtica via rede sem fio (WiFi) para rodar o sistema
supervisorio que recebe e envia informacgfes do sistema embarcado na placa NI
myRio™. A placa NI myRio™ envia o sinal de controle para o médulo painel connect
utilizando a eletronica nativa da cadeira, e o painel connect envia os valores dos
sinais de controle para o moédulo drive connect, via rede CAN (Controller Area
Network).

O modulo drive connect envia o sinal de controle para os motores, de modo a
movimentar as rodas da cadeira. Com o acionamento dos motores, a correia entra
em movimento, fazendo com que os encoders girem produzindo os pulsos. Os
pulsos retornam ao sistema embarcado com a intencdo de realizar os calculos da
odometria. Essa iteragdo é mostrada no diagrama de blocos e esta representada na

figura 33.
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Figura 33 - Diagrama de blocos da cadeira de rodas robdtica

s

—i=l Ni kyrio™ SiE1ema smbacado -
{snmwmmommmn
Computador
Sstema Supanisiio el da
Conlrale
Panelconneet 2 CAN Ll by connact

]
P

Fonte: Motta et al. (2017).

A cadeira elétrica Styles SX20 tem a cor azul, largura de 40 cm, capacidade de
bateria de 55 Ah e é fabricada pela empresa Freedom®. Esta cadeira foi escolhida
de forma a manter a viabilidade do projeto, jA que buscou-se obter um produto
visando minimo preco e que ao mesmo tempo tivesse a qualidade desejada para
prover as caracteristicas que se adequassem ao projeto. O produto é mostrado na
figura 34.

Figura 34 - Cadeira motorizada Styles SX20

Fonte: Freedom (2017).
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As cadeiras motorizadas da empresa Freedom® possuem uma tecnologia chamada
Freedom Connect®. Esta tecnologia possui dois modulos independentes e
microprocessados (FREEDOM, 2017). O modulo driver connect € o mddulo de
poténcia que administra as velocidades dos motores, o acionamento dos freios e o

consumo e carga das baterias, sendo mostrado na figura 35.

Figura 35 - Mddulo driver connect

Fonte: Freedom (2017).

O maodulo painel connect é dedicado ao painel do joystick, o qual comporta funcdes

de interacdo com o usuario e comunicacdo web, sendo mostrado na figura 36.

Figura 36 - Joystick da cadeira motorizada Styles SX20.

Fonte: Freedom (2017).
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Os modulos inteligentes estdo constantemente a procura de falhas; caso uma falha
ocorra, um mecanismo de seguranca é acionado e a cadeira é blogueada
imediatamente. As ocorréncias de falhas podem ser identificadas através de um
codigo no painel da cadeira. Todas as irregularidades séo registradas nas memoérias
internas dos modulos e podem ser visualizadas através do software da Freedom
Connect®. A comunicacdo dos médulos é realizada através de protocolo CAN
(Freedom Veiculos Elétricos Ltda, 2016). As caracteristicas técnicas da cadeira séo

mostradas na tabela 8.

Tabela 8 - Caracteristicas da cadeira motorizada.

Garfos dianteiros com suspensao

Chassis em aluminio

Estrutura de fechamento em X

Regulagem de caster, centro de gravidade e tilt

Rodas traseiras 207, inflaveis, aro fundido

Rodas dianteiras 8”, inflaveis, aro em nylon

Rodas de apoio 2 x 50 x 25mm

Eixos com rolamentos blindados

Apoio de pé em polipropileno, rebativeis, destacaveis e

Caracteristicas técnicas com regulagem de altura

e Apoio de bragos rebativel com carenagem de protecéo,
facilitando o acesso do usuério

e Assento e encosto acolchoados e revestidos em tecido
nylon lavével

e Drive e Joystick remoto microprocessados que pode ser
instalado no braco lado direito ou esquerdo

e Peso da cadeira 35,5 Kg

e Peso da bateria 17,7 Kg

e Peso Total 70,9 Kg

e Largura do assento 50cm

L]

[ ]

[ ]

Profundidade do assento 42 cm

Di ~
IMENsoes Altura do encosto 40 cm
Largura total Aberta: 71cm
Capacidade de carga o Até 130 kg

e Com dois motores elétricos de corrente continua e ima
permanente de 400W cada

e Sistema de transmissdo de baixa manutencg&o por

correias V e Micro V

Sistema de freio motor regenerativo

Sistema de freio de estacionamento eletromagnético

Autonomia ideal 20km / maxima 40km

Velocidade méaxima de 7 km/h

Obs: Em terreno plano e liso, uso intermitente e usuario até 80kg
e Duas baterias 12V disponiveis: 55Ah
e Carregador de baterias bivolt com saida: 24Vx4A

Motorizacéo

Autonomia

Alimentacao

Fonte: Freedom (2017).
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A cadeira motorizada foi instrumentada sofrendo alteracGes para que suportasse a
implementagdo de um projeto de uma cadeira roboética. A primeira alteracédo foi o
posicionamento de dois encoders em ambas as laterais, de modo que as correias
que movimentam as rodas tenham contato com o eixo do encoder e consigam
aplicar movimento giratorio, de maneira que os encoders possam gerar 0s pulsos no
momento em que ha giro nas rodas. Cada encoder possui dois canais e resolucao
de 5000 pulsos por volta. O encoder da roda direita foi ligado ao ENCO (canal A pino
13, canal B no pino 11) do conector C, e 0 encoder da roda esquerda foi ligado ao

ENC1 (canal A pino 15, canal B no pino 17) do conector C.

A quantidade de pulsos por volta ficou diferente para cada roda, assim, a resolucéo
por volta ficou com 56350 pulsos por volta para a roda direita e 50880 pulsos por
volta para a roda esquerda. O raio das rodas é de 24 cm e a distancia entre os eixos
€ de 58 cm. A instalacdo do encoder pode ser vista na figura 37(a), pelo lado interno,

como mostrado na figura 37(b).

Figura 37 -

Instalacdo do encoder: a) Viséo lado externo e b) Visdo lado interno

Fonte: Motta et al. (2017).

Foi feita uma adaptagcéo no joystick da cadeira, sendo posicionada uma chave que
alterna seu funcionamento de manual, que liga o controle do joystick, para
funcionamento automatico, utilizando a programac&o contida na placa NI myRIO™.
Foi utilizada no projeto a placa NI myRIO™ para realizar a programacéo da

inteligéncia da cadeira elétrica. Esta placa tem a funcdo de processamento em
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tempo real do ARM® Cortex™-A9 dual-core e as E/S customizaveis do Xilinx FPGA
(NATIONAL INSTRUMENTS, 2017). A placa NI myRIO™ foi ligada ao joystick da
cadeira elétrica para que pudesse enviar os sinais de controle utilizando os PIDs

nativos da cadeira de rodas.

Para realizar a instrumentacdo da cadeira de maneira que ela fosse transformada
em cadeira de rodas robdética, houve um estudo detalhado sobre o funcionamento de

seu painel. As funcbes sdo demonstradas na figura 38 e na tabela 9.

Figura 38 - Descricao do joystick

N =

Fonte: Préprio autor (2017).

Tabela 9 - Descri¢do das funcdes do painel connect.

Referéncia Legenda dos acionadores e indicadores
1 Indicador de carga da bateria da cadeira.
2 Indicador luminoso do farol.
3 Botéo Liga—Desliga
4 Bot&o do Farol
5 Botdo break/off
6 Indicador atenuador da velocidade méxima (30% a 100 %)
7 Indicador luminoso do modo turbo
8 Bot&o Menu
9 Bot&o da buzina
10 Bot&o modo turbo/econdmico
11 Alavanca do joystick

Fonte: Préprio autor (2017).
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Para a implementacdo do projeto foram analisadas as placas de cada um dos
moédulos para identificar os conectores para serem ligados a placa NI myRIO™. Na
placa do modulo do painel connect existem dois conectores, identificados na figura
39 sendo que o conector pertencente ao joystick € que foi conectado a placa NI
myRIO™. O conector de comunicacdo é responsavel pelo envio do valor de
referéncia ao moédulo de poténcia dos motores (Drive connect) através de um
barramento CAN. Ele também envia a alimentagcdo ao painel Connect, além de

alimentar e recarregar as baterias.

Figura 39 - Placa eletrdnica do médulo do painel connect

LLLLRTE T S

Conector joystick

-
=
—
=
=
. =
' =
b=3
b=

Conector
comunicag¢ido

Fonte: Préprio autor (2017).

O moébdulo de poténcia dos motores recebe o valor de referéncia e os aplica aos
controladores dos motores. Nele também esta conectada uma alimentacdo de 24 V

das baterias através do conector de alimentagdo, conforme mostra a figura 40.
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Figura 40 - Placa eletrénica do médulo do drive connect.

| Conector motor/freio esquerdo ” Conector motor/freio direito I

l Conector alimentagdo ]

I Conector comunicagio ]

Fonte: Préprio autor (2017).

Cada conector contém fios com cores diferentes que representam as suas diferentes

funcdes, conforme mostra a tabela 10.

Tabela 10 - Legenda de cores dos fios.

Localizacéo Cor Significado
Azul +24V
Preto ov
Co_nectPr de Vermelho CAN LOW
comunicacao (Panel
Connect) Branco CAN HI
Laranja COM SERIAL PC
Azul Pot_v
c tor joystick (P I Preto ov
onector joystick (Pane
connect) Vermelho +5V _
Verde Desconhecido (manter 2,5V)
Amarelo Pot w
Azul +24V
Conector de Preto oV
comunicacao (Drive
Connect) Vermelho CAN LOW
Branco CAN HI
Azul Motor (+)
Conectores motor/freio  pyreto Motor (=)
esquerdo/direito (Drive vermelho Freio (+)
Connect) )
Branco Freio (-)
Conector alimentacéo Azul +24V
(Drive Connect) Marrom oV

Fonte: Préprio autor (2017).
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O sistema embarcado para o controle da cadeira é feito na placa NI myRIO™. A
realizacdo da comunicacdo com o NI myRIO™ é feita por rede WiFi, pois esse
dispositivo possui uma placa de rede sem fio encapsulada. O carregamento do
programa é feito pelo computador, além disso, outro programa roda no computador

com a fungéo de sistema supervisorio.

3.2 CALIBRACAO DOS SENSORES

Todos os processos de medicdo que utilizam sensores estdo sujeitos a variagoes
conhecidas como “erros”. Utiliza-se sensores para a realizacdo das leituras dos
estados dos robds, assim, € necessario realizar o tratamento das leituras dos
sensores para gue estas sejam as mais precisas possiveis. Portanto, tanto para o
giroscopio quanto para 0 magnetdbmetro foram realizados procedimentos de

calibragcdo de modo a minimizar a incerteza da medicéo.

3.2.1 Giroscopio

Para calibrar o giroscopio foi necesséria a leitura do datasheet de forma a realizar a
configuragcédo correta do sensor para realizar a leitura. O resultado da leitura do
sensor € a velocidade angular bruta, a qual deve ser integrada para a obtencdo da

distancia em graus. A etapa de calibracdo é descrita na figura 41.
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Figura 41 - Procedimento de calibracdo do giroscopio

[ Inicio ]
v
Configuracdo do canal I2C
¥

Configuracédo do giroscopio através de operacoes de escrita nos seus
registradores

¥

Realizacdo de 1500 |eituras pelo giroscdpio
¥
Encontrar a média das 1500 leituras, esse valor ird ser o Bias (valor de offsef)
¥

Multiplicar valores lidos por 0.0875, conforme explicado no Dafasheel do
sensor, € realizar a integrac&do dos valores, ja que o valor obtido & a
velocidade angular.

¥

[ Em

Fonte: Préprio autor (2017).

Em (54) é mostrada a equacdao utilizada para a leitura do giroscopio,
6= f (0.00875*x*pi/180 )dt (54)

onde, x € o valor bruto lido pelo giroscépio e 6 € o valor do angulo lido (em radianos)

acumulado durante o tempo.
3.2.2 Magnetémetro

Para calibrar o magnetémetro foi necessaria a leitura do datasheet de forma a
realizar a configuracédo correta do sensor para realizar a leitura. A calibracdo deve
ser realizada encontrando-se os valores minimos e maximos de cada eixo x e y em

relacdo ao campo magnético da terra, onde o eixo x se relaciona com o0 norte
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magneético da Terra e, 0 eixo y se relaciona ao leste magnético da Terra. O eixo X
tem seu valor maximo quando esta somando o campo de sua bobina com o valor do
campo magnético da Terra e, da mesma forma, tem seu valor minimo quando o
campo de sua bobina estiver em direcdo oposta ao campo magnético da Terra, ou
seja, havera uma subtracdo dos valores dos campos magnéticos. Para encontrar
esses valores foi necesséria a instalagdo do magnetémetro em cima do eixo de um
motor de passo que o0 rotaciona enquanto os valores sao lidos, sequencialmente,

para obter os valores em cada direcao.

Apoés os valores de maximo e minimos serem encontrados, foi necessario achar o
valor interpolado (interpolagéo linear), ou seja, cria-se um novo conjunto de dados
relacionando-o a uma escala de 100 a -100 para os valores maximos e minimos em
cada eixo. Apés a interpolacao é encontrado o angulo através da aplicacao do arco-
tangente entre os eixos X e y, obtendo-se o respectivo angulo de orientagcdo da pose

da cadeira robdtica. A etapa de calibracdo € descrita na figura 42.

Figura 42 - Procedimento de calibracdo do magnetémetro.

[ o]

Configuracao do canal I°C

v

Configuracdo do magnetdometro através de operacdes de escrita nos seus
registradores

v

Iniciar rotacdo do motor de passo até 360 graus

v

Realizar leituras com o magnetdmetro e guardar em um array.

v

Parar o motor, rotacionar ao ponto de inicio e parar o0 motor.

v

Encontrar valores minimos e maximos para 0S €ixos X e .

e )

Fonte: Préprio autor (2017).
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3.3 ANALISE E COMPARACAO DOS DADOS COM INTEGRAL ABSOLUTE
ERROR (IAE)

Um indice de desempenho é uma avaliacdo quantitativa sobre a performance de um
sistema, e é escolhido de modo que a énfase seja dada as especificacdes de
sistema importantes. Essa medida de desempenho de um sistema é necessaria

para:
1. Operacgao de sistemas de controle adaptativos;
2. Otimizag&o paramétrica de sistemas de controle;
3. Controle étimo.

Para a andlise e comparacdo dos resultados do erro foi utilizado o indice de
desempenho Integral Absolute Error (IAE), que € calculado através da integracdo do
erro absoluto no periodo de tempo de amostragem. Em (55), € mostrado o calculo
do IAE.

IAE = j wlea(t)l dt (55)
0

Este indice foi escolhido devido a facilidade de implementacdo computacional e seu
bom desempenho ao comparar controladores. O indice de desempenho IAE também
reduzir a ponderacdo do grande erro inicial e penalizar os pequenos erros ocorrendo
mais tarde na resposta mais forte (JAGATHEESAN; ANAND, 2012).

3.4 INSTRUMENTACAO, MODELAGEM E TUNNING DOS GANHOS DOS
CONTROLADORES DE VELOCIDADES UMA DA CADEIRA DE RODAS
ROBOTICA
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Para obtencdo dos dados foi realizada uma configuracédo prévia da cadeira de rodas
robdtica para se atingir um bom desempenho. A poténcia da cadeira foi regulada em
nivel dois, ou seja, foi aplicado no joystick da cadeira a poténcia 2. O recurso de

turbo da cadeira foi desabilitado para que a resposta ficasse mais suave.

Foi obtido o modelo das velocidades da cadeira de rodas elétrica através de
experimentacdo e analise de dados. Foram aplicados degraus de 1,3 V até 3,7 V,
tanto na velocidade angular quanto na velocidade linear. Com os dados obtidos na
velocidade angular foi feita uma média entre cada referéncia, obtendo-se o resultado

mostrado na tabela 11.

Tabela 11 - Dados de velocidades versus referéncia da velocidade angular.

Sinal de Controle (u) Velocidade Angular (rad/s)
1.3 -1.707282945
1,4 -1,408545517
15 -1,387528009
1,6 -0,843808046
1,7 -0,834183011
1,8 -0,763170747
1,9 -0,635025907

2 -0,270819469
2,1 -0,037868155
2,2 0,000536974
2,3 0
2,4 0
25 0
2,6 1,54E-05
2,7 6,76E-05
2,8 0,017359745
29 0,125009418

3 0,433880406
31 0,535563779
3,2 0,68309087
3,3 0,846310649
3,4 1,127780074
3,5 1,047295733
3,6 1,424009934
3,7 1,52105822

Fonte: Préprio autor (2017).

Apos colocar os dados da tabela 11 em um gréfico, percebe-se a néo linearidade do

modelo da velocidade angular, como mostrado na figura 43.
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Figura 43 - Grafico de representacdo da velocidade angular com diferentes

referéncias
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Fonte: Préprio autor (2017).

Com os dados conseguidos na velocidade linear foi feita uma média entre cada

referéncia, obtendo-se o resultado mostrado na tabela 12.

Tabela 12 - Dados de velocidades versus referéncia da velocidade linear.

Sinal de Controle (u)

Velocidade Linear (rad/s)

1.3
14
15
1,6
1,7
1,8
1,9
2
2,1
2,2
2,3
2,4
2,5
2,6
2,7
2,8
29
3
3,1
3,2
3,3
34
3,5
3,6
3,7

-1,703515739
-1,407105426
-1,386228277
-0,845164008
-0,837379403
-0,767132929
-0,626147866
-0,274580452
-0,042387534
0,002475651
0,002475651
-0,00074653
-0,003973743
-0,000103692
0,004095999
0,013337542
0,123371982
0,433494536
0,536222719
0,684450786
0,852750528
1,125065501
1,041723544
1,422235573
1,522784638

Fonte: Préprio autor (2017).
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Apés colocar os dados da tabela 12 em um gréafico percebe-se a nao linearidade do

modelo da velocidade angular, como mostrado na figura 44.

Figura 44 - Grafico de representacdo da velocidade linear com diferentes referéncias
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Fonte: Préprio autor (2017).

O dispositivo embarcado usado para realizar 0 processamento do sistema
computacional foi o NI MYRIO™, o qual possui dois conectores A e B, com pinos
gue podem ser de uso geral para I/O, ou especializados, para serem utilizados por

exemplo com rede I°C, conforme mostra a figura 45.

Figura 45 - Conectores do dispositivo embarcado NI MYRIO™
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Fonte: Doering (2014).
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Foi necessario realizar a ligagdo dos comandos do painel connect, que tem como
entrada trés condutores que sao representados por trés cores diferentes. O condutor
branco foi ligado ao pino 02 - AOO (responsavel pelo sinal de controle da velocidade
linear). O condutor vermelho foi ligado na porta 4 - AO1 (responsavel pelo sinal de
controle da velocidade angular), e o conector preto foi ligado ao pino 06 - AGND
(valor de referéncia de terra - GND), conforme mostra a figura 46.

Figura 46 - Conexdes realizadas no NI MYRIO™.

Fonte: Préprio autor (2017).

Para que a placa NI MYRIO™ possa enviar os sinais de controle para o painel
connect, foi utilizado o bloco analog output presente no Labview™, conforme mostra

a figura 47.

Figura 47 - Bloco analog output do Labview™

e

Analog output

(o] | (1 sample)

e A800 (Pin 20

[#u_wrl— 47201 (Pin4)

FError in (no errol

error out ¥

Fonte: Préprio autor (2017).
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Foi realizado um ajuste para o valor do sinal de controle das velocidades, o qual
varia entre 1,3 a 3,7 Volts. As referéncias para as velocidades da cadeira de rodas
sdo dadas pelo joystick. O valor lido no ponto central do joystick é de 2,7 V para
zerar a velocidade linear, e 2,7 V para zerar a velocidade angular, sendo que o valor

minimo aceito € 1,3 V e o valor maximo é de 3,7 V.

No programa desenvolvido foi criada uma equacédo, mostrada em (56), cuja funcéo é
de se dar entrada a um sinal de controle de -100 (valor minimo) a 100 (valor
maximo), relacionado as saidas minimas e méaximas de voltagens. Caso o modulo
connect receba um valor fora do intervalo entre o valor maximo e o valor minimo
correspondentes aos seus sinais de controle, emitird um bip sonoro e terminara sua

operacao.

A0(x)=1.2x/100+2.5 (56)

Para a construcdo de um controlador PI (proporcional, integral), foram aplicados
degraus para se achar as funcdes de transferéncia, tanto para a velocidade linear
guanto para a velocidade angular, referentes ao painel connect. Foram realizados
testes de resposta ao degrau em malha aberta para cada velocidade. Como as
referéncias dos comandos do painel connect sdo em Volts, manteve-se a velocidade
linear nula, ou seja, recebendo 2,7 V, e foi comandado um degrau na velocidade
linear inicial de 1,3 V até 3,1 V, sendo o mesmo procedimento realizado para a

velocidade angular. Os resultados obtidos séo apresentados nas figuras 48 e 49.
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Figura 48 - Respostas ao degrau em malha aberta da velocidade angular da cadeira

de rodas.
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Fonte: Préprio autor (2017).

2
Segundos (5)

Figura 49 - Respostas ao degrau em malha aberta da velocidade linear da cadeira

de rodas
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Fonte: Préprio autor (2017).

2
Segundos (5}

O sistema pode ser aproximado por um sistema de primeira ordem. A forma geral de

uma funcéo de transferéncia de primeira ordem € mostrada em (57),
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K

57
17’ (57)

G(s)=

onde K é o ganho do sistema e 1s € 0 tempo de subida que corresponde ao valor da
saida corresponde a 63,2% do valor de saida do pico do processo. Em (58) é

mostrada a forma de calculo do ganho K e de Ts,

Ay
= 58
K=2," (58)

Assim, é possivel deduzir a equacao de primeira ordem referente & velocidade linear

da cadeira de rodas robadtica conforme (59),

2.545
GV(S)=W. (59)

E também é possivel deduzir a equacao de primeira ordem referente a velocidade

angular da cadeira de rodas robética, conforme mostra (60),

3.18
GulS)=G 72517 (60)

Foram realizados testes de resposta ao degrau em malha aberta sobre as funcdes
de transferéncia das velocidades angulares e lineares da cadeira robo6tica. Como as
referéncias dos comandos do painel connect sdo em Volts, manteve-se a velocidade
linear nula, ou seja, recebendo 2,7 V, e foi comandado um degrau na velocidade
linear inicial de 1,3 V até 3,1 V, sendo o mesmo procedimento realizado para a

velocidade angular. Os resultados obtidos sédo apresentados nas figuras 50 e 51.
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Figura 50 - Respostas ao degrau em malha aberta da velocidade linear da cadeira
de rodas
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Fonte: Préprio autor (2017).

Figura 51 - Respostas ao degrau em malha aberta da velocidade angular da cadeira
de rodas
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Fonte: Préprio autor (2017).

Para a realizacdo da sintonia foi utilizado o método IMC para encontrar os ganhos
do controlador PID. O lambda (A) escolhido foi de aproximadamente 5 ms, e o0s
ganhos foram ajustados. Os parametros de sintonia usados nos testes praticos sao

mostrados na tabela 13.
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Tabela 13 - Ganhos dos PID’s das velocidades.

PID da Velocidade Angular PID da Velocidade Linear
Proporcional 0,48 45
Integral 0,55 0,9909
Derivativo 0 0

Fonte: Préprio autor (2017).

3.5 ERRO DE POSICAO

O erro de posicdo do robd mével é dado pela distancia Euclidiana bidimensional.

Para pontos bidimensionais, P=(px,py) e Q=(qx,qy) a distancia é computada como

mostrado em (61),

e= \/ (XPV - Xr) +(YIV - Yr) (61)

onde p, € representado por XrV, g, € representado por Xr, P, € representado por
YrVv, 9, € representado por Yr. Para calcular o erro absoluto é utilizado o médulo em

(61), com isso chega-se a (62),

ea = ‘ J(XrV-Xr)2+(YrV- Yr)? (62)

3.6 FILTRO DE KALMAN ESTENDIDO

O filtro de Kalman discreto é composto pelas variaveis: x (vetor de estados), u (vetor
de entrada), z (vetor de medicdes), P (matriz de covariancia dos erros da estimativa),
K (matriz de ganhos de Kalman), Q e R (matrizes de covariancia dos ruidos de

processo e medicdo, respectivamente). Q e R sdo usados como parametros de
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sintonia do EKF. O sobrescrito ‘-’ sinaliza um valor a priori, ou seja, significa o valor

da variavel antes da realizacdo da medicdo; ja o sobrescrito ‘¥ indica que aquela
variavel é estimada. As funcbes f e h bem como as matrizes F e H serédo
apresentadas adiante. Para este trabalho, x e z foram determinados conforme

mostrado em (63) e (64),

X=0k = Brysao, (63)
Zk=[90dometriak QGiroscépiok] T. (64)

Nesta Dissertacdo de Mestrado, a variavel x, que € vetor de estados, é representada

pela varidvel de estado de posi¢bes do rébo movel q=[xy9]T. Em (9) € mostrada a
funcado de transicédo de estados a qual utiliza o modelo cineméatico do robé mostrado
em (44) ao qual é ndo linear, com isso, justifica-se o uso do EKF que foi explicado
na secao 0. A varavel u, que é vetor de entrada, é utilizada como parametro de
entrada da funcdo de transicdo de estados. A variavel W € o ruido inerente do
processo, ou seja, 0s erros contidos no modelo cineméatico do robé médvel em
comparacao com a representacao real. Os simbolos sobescritos k e k-1 representam

o valor da variavel no instante atual e no instante anterior, respectivamente.

A matriz P representa a covariancia do erro e esta explicada na secao Erro! Fonte
e referéncia ndo encontrada.. Esta matriz tem a forma de uma matriz identidade
com o tamanho da variavel de estado no momento da sua inicializa¢éo, conforme

mostrado em (65),

17 0 0
P =lo 1 o ., (65)
0 0 1lzs

a forma de calcular a matriz P € mostrada na Figura(b). K representa o ganho de
Kalman explicado na se¢do Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada.. Esta
atriz tem o tamanho de numero de estados do robé moével pelo nimero de estados
utilizados pela fusdo de dados. Um exemplo dessa matriz apdés seu calculo é

mostrado em (66),
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0.99 0 0 0 0
K =| 0 0.99 9.517e-06 9.57e-06 3.42( , (66)
0 9.57e-06 0.42 0.42 0.15135

a Forma de calcular o ganho de Kalman é mostrado na figura 2(c). A matriz R € a
covariancia do ruido da medicdo, essa matriz € quadrada e seu tamanho é dado
pelo nimero de estados utilizados para a fusdo, ou seja, 0 nimero de estados
utilizados pelos sensores. Estes valores, geralmente, sdo obtidos nas

documentacfes dos sensores e sao ajustados por meio de experimentacdo. No caso

aplicado séo cinco estados, trés utilizados pela odometria que sédo q=[x y 6]T, ja para

0 giroscopio e 0 magnetdbmetro sdo apenas dois representados pelo estado theta

gue sao representados como q=[6]T, conforme mostrado em (67),

[0d0,=0.55 0 0 0 0
| 0 odo,=055 0 0 0 |
R=| 0 0  o0dog=0.55 0 o |, (67)
l 0 0 0 gio,=055 0 J
0 0 0 0 mag,=0.90 305

onde odo,, odo,, odoy representam os estados x, y e 6 estimados pela odometria,
giro, representa o estado theta obtido pelo giroscopio, mag, representa o estado

theta obtido pelo magnetémetro.

A matriz Q representa a covariancia do ruido do sensor. Esta matriz € uma matriz

diagonal e quadrada com tamanho igual ao numero de estados q=[x y 9]T. O valor
dessa matriz deve ser achado de forma experimental, e € montada conforme

mostrado em (68),

017 0 0
Q=[ 0 017 0 ] , (68)
0 0 017l

As funcdes fe h, mostradas em (69) e (70), representam o modelo do estado e das
medicOes, respectivamente. As matrizes jacobianas, que linearizam o modelo e as

medicdes, sao representadas por F e H, conforme mostrado em (71) e (72).
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f(O.1, Wi )=64=6k.1+wy T (69)
h(x) =% %" =6, 8, (70)
91(6k.1,W,
Fr=Ji(X.1) =y =1, (71)
6.1
9n(6k)
szJh(Xk 1)— ha i =[7 1 1], (72)
6Ok

onde, para chegar ao resultado de F,=7 em (62) e H,=[1 1 1] em (63) séo
calculadas derivadas parciais, das quais se obtém sempre os mesmos valores, com
isso, os valores sdo constantes ndo sendo necessaria a realizacdo de célculos a
cada iteracdo. Para simplificar, a matriz F, é considerada com valor igual a um, uma
vez que daria 0 mesmo resultado caso fosse usada conforme a teoria que geraria
uma matriz identidade de tamanho trés por trés. Essa matriz jacobiana € montada,
sendo uma coluna para cada funcéo de transicdo do modelo e cada linha para cada
variavel do modelo o resultado de cada elemento da matriz € a derivada parcial de

cada funcdo em relacdo a variavel, mostrado em (73),

dx = v.dt.cos@ dy=v.dt.sen6 db = w.dt

X[1 0 0
ylo 1 0 (73)
elLo 0 1

Em (44) é mostrado o modelo do robd, sendo que esta baseado na variacdo do
deslocamento em x, y e 6. O deslocamento em x € denominado dx, o deslocamento
em y é denominado dy, o deslocamento em 6 é denominado d6, cada deslocamento

é dado por um calculo matematico conforme mostra a figura 52.
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Figura 52 - Origem do modelo cinematico do rob6 maovel utilizado

dx = v.dt cos = dx/dt = x'= v.cosb
dy = v.dtsenf =dydt =y =vsend
df = w.dt =dbfdt=06"=w

L4

o

Fonte: Préprio autor (2017).
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4 IMPLEMENTAGAO

Terminadas as etapas de estudo sobre os métodos utilizados, foi iniciada a etapa de
implementacdo da aplicacdo. Inicialmente, foram implementados programas para
apuracao de resultados utilizando-se os trés controladores de trajetéria em ambiente
de simulacdo. A posteriori, estes foram implementados nas plataformas robdticas e,
em seguida, houve a sintonia dos controladores de trajetéria com o método de

tentativa e erro, sendo finalmente colhidos os resultados.

Para o melhor entendimento do algoritmo do EKF, implementou-se uma simulacgéo.
O EKF foi simulado no software Matlab™ para que se pudesse entender o seu
funcionamento. Com isso, foram testadas as fusdes e entendidas as adaptacdes dos
tamanhos das matrizes em cada fusdo de dados dos sensores. Finalmente, com o

total dominio prético, foi iniciada a constru¢do do EKF da aplicacéo final.

4.1 COMPARACAO DE CONTROLADORES DE TRAJETORIA

Para a realizacdo dos experimentos houve a necessidade de comparar e escolher o
melhor controlador de trajetéria para a aplicacdo proposta. Com esse objetivo foram
criados programas para comparar os trés controladores: Fuzzy, Backstepping e de
ganhos fixos utilizando o rob6 Starter kit 2.0. Primeiramente foram implementados

em simulacao e, em seguida, na pratica.

4.1.1 Resultados dos controladores de trajetoria

Os parametros dos controladores foram encontrados utilizando-se o método de

tentativa e erro. Com os controladores ajustados chegou-se ao melhor controlador
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para essa aplicacdo, que é o Backstepping, sendo que todos foram comparados

com os resultados do sistema de processamento de imagem.

4.1.2 Dados da simulacéo

O estudo simulado foi realizado para os trés controladores mostrados na segéo 2. As
sintonias dos controladores foram realizadas utilizando-se métodos de tentativa e
erro. A melhor sintonia do controlador Fuzzy foi Kv = 0,9 e Kw=1,5. A melhor sintonia
do controlador Backstepping foi Vr=0,1, Wr=0,001,K;=1,35, K»,=290, K5=13, e a
melhor sintonia do Controlador Cinematico de Seguimento de Trajetéria de Ganhos
Fixos, foi kg=-1,8, po=2,56, a=0,17 m. Os erros de trajetéria encontrados s&o
mostrados na figura 53 para os trés controladores estudados. Esses erros foram
analisados e comparados utilizando-se o indice IAE mostrado na secéo 0. Os dados
mostrados correspondem a medicdo, que na simulacdo é dada pelo proprio
ambiente de simulacdo, porém na experimentacdo pratica € realizada pela camera.
Nos testes foi utilizada como trajetéria a curva lemniscate. A curva lemniscate é
muito utilizada na literatura devido ao seu formato, ao qual proporciona o teste de

toda a dinamica do robd (HERNANDEZ et al., 2015).



Figura 53 - Grafico do experimento em simulacéo da trajetoria.

Fonte: Préprio autor (2017).
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Na secdo O € mostrado o erro absoluto. As variaveis Xr e Yr representam as

posicdes em x e y que representam a posicdo do robd, e as variaveis XrV e YrV

representam as posicdes em x e y da posicdo desejada, conforme mostra a figura

4.
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Figura 54 - Gréfico de comparacao de erros de controladores em simulacéo
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Fonte: Préprio autor (2017).

A tabela 14 contém os indicadores de desempenho dos trés controladores, obtidos

para cada variavel durante as simulacdes.

Tabela 14 - Valores de IAE de cada controlador na simulacao.

Variavel Backstepping Cinematico Fuzzy
CCFGT
IAE 21.69 4431 59.76

Fonte: Préprio autor (2017).

4.1.3 Dados do experimento pratico
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O experimento pratico foi realizado para os trés controladores mostrados na secéo
0. Os dados de sintonia utilizados foram os mesmos da simulagdo, com excec¢ao dos
dados do controlador de ganhos fixos, cuja sintonia € de a=0,17m. Esta diferenca se
deu devido a variacdo de localizacao obtida na simulacdo em relacéo a localizacéo

obtida na prética, através da aquisicdo da imagem realizada pela camera.

Na figura 55 é mostrada a trajetoria desejada em relacao a trajetéria do robd para os

controladores anteriormente citados.

Figura 55 - Gréfico do experimento pratico da trajetoria.
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Fonte: Préprio autor (2017).

Na figura 56 s&o mostrados os dados de IAE para os controladores utilizados.

Figura 56 - Gréfico do erro absoluto do experimento pratico
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Fonte: Préprio autor (2017).

A tabela 15 contém os indicadores de desempenho dos trés controladores, obtidos

para cada variavel durante os experimentos praticos.

Tabela 15 - Valores de IAE de cada controlador nos experimentos praticos.

Variavel Backstepping Cinematico Fuzzy
CCFGT
IAE 21.44 43.79 52,82

Fonte: Préprio autor (2017).

Como pode-se observar, tanto na tabela 14 quanto na tabela 15 o controlador
Backstepping obteve o melhor desempenho devido ao menor valor do erro absoluto.
Apds a andlise dos resultados conclui-se que o controlador Backstepping apresentou

o melhor desempenho na simulacdo. A fim de comprovar que os dados de
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simulacdo se repetiriam nos experimentos praticos, foram utilizados os mesmos
dados de sintonia para os controladores, sendo que o demonstrou o melhor
resultado na pratica foi o controlador Backstepping.

4.2 IMPLEMENTACAO DO CONTROLADOR DE TRAJETORIA NA CADEIRA DE
RODAS ROBOTICA

Nesta secdo é explicada a implementacdo realizada na cadeira de rodas elétrica
com o objetivo de transformé-la em uma cadeira de rodas roboética. Na secdo O
foram explicados os materiais e 0os métodos aplicados para a instrumentacéo,
modelagem e tunning dos ganhos dos controladores de velocidades uma da cadeira
de rodas robdtica. Ap6s a etapa mostrada na secao 0 foi feito o controle de
trajetdria, para isso, foi necessario criar um esquema de controle adaptado que é
iniciado com o gerador de trajetdria, conforme a etapa 1 da figura 57. O controle
adaptado tem a funcéo de tracar a trajetéria que a cadeira robotica devera seguir no

tempo.

O controlador de trajetoria tem a funcdo de realizar o controle de navegacao da
cadeira de rodas em relacdo a trajetéria tracada. As saidas do controlador de
trajetéria sdo as velocidades angular e linear da aplicacdo robética, conforme mostra
a etapa 2 da figura 57. Os controladores PIDs das velocidades angular e linear,
mostrados na secdo 0, da cadeira de rodas robdtica sdo mostrados na etapa 3 da
figura 57. As saidas dos PIDs sao aplicadas ao painel connect, conforme mostra a
etapa 4 da figura 57, e o painel connect envia sinais de controle para o drive
connect. Na Ultima etapa o drive connect envia sinais de controle para serem
aplicados aos atuadores da cadeira de rodas robdtica, como mostrado na etapa 5 da

figura 57.

O estado do rob6 serve de feedback para a estimacdo do estado com EKF com o
uso de encoders, odometria e 0s sensores, corrigindo o erro da localizacdo da

cadeira em relacdo ao gerador de trajetéria. Devido ao ruido causado na leitura dos
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encoders, o ganho derivativo foi configurado em zero, pois o valor de uma derivada
no pico de um sinal ruidoso tende ao infinito, o que causaria um valor muito grande,

tornando a acdo de controle irrealizavel.

Figura 57 - Esquema completo do controle da cadeira de rodas robadtica

Odometna P |

Gerador de Controladerde Pai.nnm:ecr Cadeira de Rodas
Trajetona n
Trn'ia H & i O E
4@_. Driver Connect N -
- PIDv [
>l PO |
Odometria w
Esumagan de Estado (EEF) |

A pose do robd é dada pela matriz de estados q=/x y 6/. Para a implementacéo

Fonte: Préprio autor (2017).

da fusdo de dados na cadeira de rodas robotica, foi escolhido o estado 6, que € o
estado representativo da orientacdo da cadeira de rodas robdtica. Para
implementacdo da fusdo de dados, primeiramente, foi implementada uma fuséo
apenas com a odometria e 0 giroscopio. Entdo entre as trés variaveis da postura do

robd, apenas 0 foi fusionada.

A escolha da variavel 6 foi escolhida por ser de crucial importancia, pois € usada
para efeito dos calculos das variaveis x e y. Para realizar-se os testes, foram
implementadas duas fusfes. A fusdo 1 é a fusdo dos dados da odometria com 0s
dados do giroscopio. A fuséo 2 é a fusdo dos dados da odometria, do giroscopio e
do magnetdmetro. Apos implementadas as fusdes, elas foram comparadas entre si e

com a odometria.
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A fusdo 1 utiliza a leitura dos encoders para o célculo da odometria. A leitura
realizada pelo giroscopio obtém um valor para 68, o qual é fusionado com o valor 8

da odometria, conforme mostra o diagrama da figura 58.

Figura 58 - Esquema de fusd@o sensorial implementado com odometria e giroscopio

Cadeira de B+
rodas robdtica
+1
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Encoder N L -
Direito ¥ Odometria X,
Encoder >V ]
> bl B
Esquerdo 6.4 J
“© ,| EKF |-l
Leitura do N |. Qgr'm .
Giroscopio " v

Fonte: Préprio autor (2017).

Na fusdo 2 foi incluido o magnetbmetro ao EKF para obter outro valor para 6,

acrescentando mais uma entrada ao filtro, conforme mostra a figura 59.

Figura 59 - Esquema de fusdo sensorial implementado com odometria, giroscopio e
magnetémetro
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Leitura do gl‘u'lag N
Magnetdmetro

Fonte: Préprio autor (2017).
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4.3 RESULTADOS OBTIDOS

Com todo o ambiente de testes montado e com os ganhos do controlador PID das
velocidades ajustados, foi realizado o método de tentativa e erro para encontrar 0s
parametros de sintonia do controlador de trajetoria Backstepping com a cadeira de

rodas suspensa, conforme mostra a figura 60.

Figura 60 - Sintonia do Backstepping com a cadeira suspensa

Fonte: Préprio autor (2017).

Os ganhos do controlador Backstepping encontrados com a cadeira suspensa foram
utilizados como ganhos iniciais para a sintonia da cadeira sobre o chéo, com isso,
todo o processo de sintonia foi repetido. Os melhores ganhos encontrados séo
mostrados na tabela 16.
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Tabela 16 - Ganhos do controlador de trajetdria Backstepping

Parémetros de sintonia Valores dos ganhos
K1 0,64
K2 0,058
K3 17
Vr 0,07
Wi 0,05

Fonte: Préprio autor (2017).

ApoOs os ajustes do controlador de trajetéria, foram iniciados os testes com as fusdes
de dados. A fusdo de dados apenas com sinais da odometria e giroscopio para o
estado theta (fusédo 1) foi implementada utilizando o EKF, e a segunda fusdo com a
odometria, giroscopio e magnetdometro, igualmente para o estado theta (fusdo 2),

também foi implementada com EKF, conforme mostrado na figura 61.

Figura 61 - Comparacdo da pose da camera, da odometria e das duas fusbes de
dados
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Fonte: Préprio autor (2017).

Como mostrado em (54), foi calculado o erro absoluto no tempo para odometria,
fusdo 1 e para a fusdo 2, sendo que os resultados obtidos foram mostrados na figura

62.



Figura 62 - Calculo do Erro Absoluto no tempo para as duas fusdes
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Fonte: Préprio autor (2017).
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Os erros nos valores dos estados thetas, referentes & odometria, ao giroscopio e ao

magnetémetro, tanto para a fusdo 1 quanto para a fusdo 2, foram todos comparados

com a pose obtida pela camera. O motivo da fusdo 2 ficar ruim € que o

magnetébmetro produz mais erros na sua medicdo que o giroscépio quando o

7

programa é iniciado. Apesar da leitura do magnetdbmetro ser pior que a do

giroscopio, a longo prazo o magnetdmetro apresenta-se mais confiavel, uma vez que

0 giroscopio acumula os erros com o passar do tempo, como mostra a figura 63.

Figura 63 - Comparacao dos erros dos thetas da pose da camera, da odometria e da

fusdo de dados
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Fonte: Préprio autor (2017).
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Na tabela 17 sdo mostrados os indices IAE calculados para os dados de pose
obtidos pela odometria, pela fusdol, e pela fusdo 2, em relacdo a pose obtida pela
camera, sendo mostrado o do indice IAE da odometria, fusdo 1 (odometria e
giroscopio) e fusédo 2 (odometria, giroscopio e magnetdémetro). Apesar da melhora da
fusdo 2 em relagdo a odometria, ndo houve melhora da fusdo 2 em relacdo a fuséo

1. Em (52) é mostrado o calculo do IAE.

Tabela 17 - IAE de comparacao dos dados obtidos pela odometria e pelas fusdes de
dados com os dados obtidos pela camera.

Variavel Odometria Fusédo de dados 1 Fusédo de dados 2

IAE 3.3981 x 10* 2.8144 x 10* 2.8592 x 10*

Fonte: Préprio autor (2017).

As variancias do erro utilizadas para atingir os resultados mostrados foram
escolhidas utilizando-se o método de tentativa e erro. Ao se iniciar as tentativas de
ajustes dos valores das variancias correspondentes a matriz R, que € a matriz de
covariancia do modelo e dos ruidos da medicdo no EKF, foram colocados valores
altos, ou seja, 0,99, por exemplo, o qual foi reduzido de acordo com o resultado do
erro de medicdo de cada método utilizado. Os valores encontrados para os valores

da variancia do erro sdo mostrados na tabela 18.

Tabela 18 - Valores da variancia do erro da matriz R.

Modelo Odometria Giroscopio Magnetbmetro

Variancia do erro 0,17 0,55 0,55 0,9

Fonte: Préprio autor (2017).

Surgiram alguns desafios ao se utilizar o magnetémetro, como, por exemplo, utilizar

um meétodo de calibragéo do sensor, isola-lo das fontes de campos magnéticos e, no
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momento do experimento, foi necessario calibrd-lo com os motores da cadeira
ligados, devido as interferéncias magnéticas exercidas por esses atuadores. No
momento da partida dos motores das rodas da cadeira, também foi visivel um maior
erro lido pelo magnetémetro (devido a alta corrente de partida dos motores),
enquanto o erro lido pelo giroscépio era pequeno. No entanto, o giroscopio, por ser
incremental, acumula mais erros, o que ndo acontece a longo prazo com o

magnetémetro.
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5 CONCLUSOES

Nesta Dissertacdo de Mestrado, foi criado um ambiente de testes para realizar os
experimentos praticos de determinacdo da pose de uma cadeira de rodas baseado
em sinais de odometria, giroscopio e magnetdmetro. Uma camera foi posicionada no
teto do ambiente de testes para realizar o processamento de imagem com 0 intuito
de validar os dados dos experimentos. O erro de paralaxe medido pela camera foi
corrigido através de equacgcGes matematicas. Foi construido um grid no chao para
melhorar a calibragdo com quadrados de cinco centimetros distribuidos em
intervalos de cinquenta centimetros entre si com o proposito de utilizar um método
de calibracdo automatizada. Com todos os métodos aplicados alcancou-se um erro
na determinacdo da pose de cerca de dois centimetros pelo processamento de
imagens. Com isso, o ambiente de testes foi implementado com sucesso e 0s

experimentos praticos puderam ser realizados para a coleta de dados confiaveis.

Antes de implementar a fusdo de dados para determinar a pose da cadeira de rodas,
foram feitos estudos da implementacdo de controladores de trajetéria num ambiente
de simulacdo e num robé moével real. Os resultados praticos mostraram que 0
controlador BackStepping teve melhor desempenho; assim este controlador foi
usado para os testes na cadeira de rodas. Entretanto, € importante destacar que o
objetivo principal da implementacéo da fusdo sensorial ndo é avaliar o controlador e
sim o desempenho da estimativa da pose do rob0.

Dois esquemas de fusdes sensoriais, baseados na utilizacdo do Filtro de Kalman
estendido, foram implementados. A primeira fusdo sensorial utilizou os dados
obtidos pela odometria e pelo giroscopio. A segunda fusdo implementada
acrescentou o magnetometro a fusdo anterior. Houve a necessidade de implementar
meétodos de calibracdo para os dois sensores utilizados para que eles obtivessem os

dados da forma mais correta possivel.

Dos resultados pode-se concluir que as duas formas de fusdo de dados usando
odometria obtiveram melhores indices de desempenho quando comparados com o

uso unico da odometria. Assim, o uso da fusao sensorial usando o Filtro de Kalman
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estendido foi implementado com sucesso numa cadeira de rodas robdtica.
Entretanto, o resultado da fusdo incluindo odometria, giroscépio e magnetdémetro
teve um desempenho proximo a fusdo usando odometria e giroscépio. Acredita-se
que este resultado foi devido aos ruidos provenientes dos motores da cadeira de
rodas. Assim, serd necesséario aprofundar os estudos para melhorar a leitura

realizada pelo magnetometro.

Observando os resultados obtidos na cadeira de rodas robética verificou-se que os
erros vao se incrementando a medida que o tempo passa. Assim, serd necessario
utilizar landmarks para corrigir esses erros a cada certa distancia, ou utilizar um filtro

de particulas para a navegacao de ambientes indoor.

O desenvolvimento dessa Dissertacdo de Mestrado produziu os seguintes artigos:

e “‘Uma abordagem didatica para a instrumentacdo de cadeira de rodas

aplicada a aprendizagem na engenharia”, aceito no CONBENGE 2017.

e “Comparative of trajectory controllers: fuzzy, fixed gains and backstepping for

robots with differential traction using image processing”, aceito no SBAI 2017.

e “Fusdo dos dados do dead reckoning e do giroscopio usando o filtro de
kalman estendido aplicado a localizacdo de uma cadeira de rodas autbnoma”, aceito
no SBAI 2017.
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