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Resumo

A presente dissertacdo propoe uma técnica de sensoreamento de veiculos auténomos ba-
seada na fusao de sensores inerciais e de dados provenientes de uma camera. O veiculo
autonomo utilizado neste trabalho foi construido a partir de rodas "Mecanum", que lhe
conferem a caracteristica de omnidirecionalidade, ou seja, é capaz de movimentagdao em
todas as direcoes, sem a necessidade de mudanga de orientagao. O sensoreamento pro-
posto é fundamentado no Filtro de Kalman Estendido utilizando quatérnios para a fusao
de sensores inerciais e visao computacional, com o objetivo de encontrar a posi¢ao global e
orientacao do sistema. As medi¢oes inerciais utilizadas nestes sistemas sao realizadas por
uma Unidade de Medigoes Inerciais (IMU). J4 a visdo computacional fica a cargo de uma
camera aliada a um processamento de imagens, o qual tem por fun¢do captar pontos colo-
ridos na imagem. A teoria utilizada para a construgao do controlador do veiculo é baseada
na teoria de estabilidade de Lyapunov. Este controlador tem como propésito controlar o
deslocamento linear e nao linear do veiculo omnidirecional. Sendo assim, este trabalho
apresenta uma base tedrica relacionada aos diversos elementos que compdem o sistema, a
fundamentagao matematica utilizada para a implementacao do filtro e da formulagao do
controlador, uma visao geral da construcao do veiculo utilizado para validar a teoria e os
resultado obtidos a partir de testes praticos. A analise do desempenho do sistema pdde
ser feita a partir da analise de graficos que mostram a trajetoria realizada pelo veiculo,
a posigao e orientacao do sistema ao longo do tempo e a estabilidade da lei de controle
proposta. Os resultados obtidos evidenciam que os objetivos propostos foram alcancados

de forma satisfatéria.

Palavras-chaves:Veiculo omnidirecional, rodas mecanum, fusionamento sensorial, Filtro
de Kalman Estendido (EKF), visdo computacional, sensores inerciais, quatérnios, Lyapu-

nov.



Abstract

The present dissertation proposes a sensoring technique of autonomous vehicles based on
the fusion of inertial sensors and data collected from a camera. The autonomous vehicle
designed in this project was built using "Mecanum" wheels, which gives the vehicle the
capability to move in any direction without having to change orientation. The sensoring
system proposed is based on the Extended Kalman Filter using quaternions for the fusion
of inertial sensors and computer vision, with the objective of finding the global position
and orientation of the system. The inertial measurements used in these systems are made
by an accelerometer and a gyroscope. The computer vision aspect of the project is done
by a digital camera and an image processing software, which is designed to capture col-
ored points in the image. The theory used to design the vehicle’s controller is based on
the Lyapunov’s Stability Theory. This project presents a theoretical basis related to the
various elements that compose the system, the mathematical basis used in the filter’s im-
plementation and the controller’s design, a general view of the vehicle’s structure used to
validate the theory and the results obtained in practical tests. The system’s performance
analysis was based on the analysis of graphics that shows the vehicle’s trajectory, the
position and orientation of the system over time and the stability of the proposed control
law. The obtained results shows that the proposed objectives were met in a satisfactory

manner.

Key-words: Omnidirectional vehicle, mecanum wheels, sensor fusion, Extended Kalman

Filter (EKF), computer vision, inertial sensors, quaternions, Lyapunov.
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1 Introducao

Autonomia em veiculos pode ser definida como a capacidade destes em realizar
decisoes relativas ao processo de conducdo, sem a interferéncia humana (OZGUNER,;
ACARMAN; REDMILL, 2011). Entao, um veiculo de condugdo automatica ou AGV
(Automated Guided Vehicle) pode ser definido como um sistema capaz de movimentar-se
através de um ambiente dependente apenas de sua capacidade de interpretar o mundo

que o cerca e agir de acordo para alcancar seu destino.

Veiculos de condugao automéatica podem ser desenvolvidos para atuar dentre os
mais variados tipos de ambiente, como aquaticos, submarinos, aéreos, terrestres e até
mesmo espaciais. E para cada uma destas possibilidades, existe uma grande gama de
aplicagoes possiveis, contemplando sistemas mais triviais como em Hasegawa et al. (1999),
onde um sistema robotico auténomo foi desenvolvido para o transporte de bandejas de

comida, até sistemas mais complexos como a exploracao interplanetaria (GOLDBERG;

MAIMONE; MATTHIES, 2002).

De acordo com Gage (1995), um dos primeiros esforgos para o desenvolvimento
de um veiculo autéonomo foi realizado no final da década de 1960 na universidade de
Stanford, mais especificamente na SRI (Stanford Research Institute). O projeto apelidado
de "Shakey’, consistia em uma plataforma propelida por duas rodas, equipada por uma
camera de televisao, sensores de distancias ultrassonicos, sensores de toque, conectados a
um computador SDS-940 via uma antena de radiofrequéncia, com o objetivo de realizar

tarefas de navegacao e exploracao (NILSSON, 1969).

Com o passar dos tempos, os veiculos autonomos deixaram de ser apenas uma
curiosidade de laboratério para tornarem-se maquinas funcionais (HEBERT; THORPE;
STENTZ, 2012). Atualmente, um grande ntimero de institui¢goes de ensino, organizagoes
governamentais e militares e empresas privadas dedicam-se a pesquisa e desenvolvimento
de veiculos autonomos e tecnologias relacionadas. Pode-se destacar a agencia espacial
americana (NASA), a DARPA (Defense Advanced Research Projects Agency), a univer-
sidade de Stanford, o Instituto de Tecnologia de Massachusetts (MIT), a universiade de

Carnegie Mellon e empresas como Boston Dynamics, Tesla Motors e Google.

No Brasil, de acordo com Pissardini, Wei e Junior (2013) hd poucos grupos de
pesquisas académicos, governamentais e empresariais sobre veiculos autonomos. Em ge-
ral, pesquisas restritas sao realizadas pelos grupos de pesquisa em robdtica, existindo, no
entanto, poucos grupos com foco em construcao de veiculos auténomos para transporte
humano. Quatro grupos de pesquisa tém desenvolvido aplica¢oes especificas em carros ro-

béticos: o Laboratério de Sistemas de Computagao e Robotica do Departamento de Enge-
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nharia Elétrica da Universidade Federal de Minas Gerais (CORO-UFMG), o Laboratério
de Robética Movel da Universidade de Sao Paulo — Campus Sao Carlos (LRM-USP), o
Laboratério de Computacao de Alto Desempenho da Universidade Federal do Espirito
Santo (LCAD- UFES) e o Laboratério de Topografia e Geodésia da Escola Politécnica da
Universidade de Sao Paulo (LTG-EPUSP).

Em Ge (2006) é determinado que um sistema auténomo consiste basicamente de
quatro modulos distintos e interconectados. Sao eles sensoriamento e fusao de sensores,
modelagem e controle, mapeamento e planejamento de trajetoria e por fim, tomada de
decisoes e autonomia'. Estes médulos sdo integrados e influenciados pela arquitetura do

sistema para diferentes aplicacoes.

Uma grande variedade de sensores podem ser utilizados na robdtica autonoma.
Alguns sensores sao utilizados para a medicao de valores simples como a temperatura da
eletronica do sistema ou a velocidade rotacional dos motores. Outros sensores mais sofis-
ticados podem ser usados para adquirir informacoes sobre o ambiente no qual o sistema
se encontra ou até mesmo para diretamente medir a posi¢ao global do rob6, como por
exemplo o GPS (Global Positioning System). Mesmo com essa grande especializa¢ao de
sensores existentes atualmente, a construcao de veiculos auténomos exige a utilizagao de

multiplos sensores.

Esta exigéncia pode ser atribuida a algumas razoes. Por exemplo, um tinico sensor
pode nao fornecer informagoes suficientes para o sistema, exemplo, um GPS pode informar
a posicao global de um sistema, mas nao oferece informagoes sobre obstaculos que o
cercam, o que resultaria na necessidade de um sensor como o LADAR (Laser Detection
and Ranging). Outro motivo a ser considerado para a fusdo de sensores é a questao da
redundancia. Um sensor pode dar a informacao de posicdo a um sistema, porém esta
medi¢ao pode vir com erros ou ruidos, entao um segundo sensor atuaria como um fator

de correcao do primeiro.

O segundo médulo proposto por Ge (2006) trata da modelagem e controle do vei-
culo. De acordo com Astrom e Murray (2010), a modelagem é uma representagdo mate-
matica de um sistema fisico, biolégico ou de informagcao. Os modelos permitem raciocinar
sobre o sistema e realizar previsoes de como este ird se comportar. Sendo assim, a partir
do modelo é possivel criar alguma forma de controle para este sistema. Isto implica na
habilidade do rob6 de controlar o hardware equipado com o objetivo de tomar acoes que
possam ser o movimento entre pontos ou sua mudanca de orientacdo, entdo, o controle
eficaz e o uso do feedback dos sensores é de extrema importancia. Por exemplo, tratando
de veiculos auténomos é importante considerar a construgao do veiculo, o ambiente no

qual ird operar e as possiveis trajetérias.

L Nesta secio serdo apenas aprofundado os conceitos relacionados aos dois primeiros médulos, visto que,

apenas os mesmos sao o foco deste estudo.
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Para o desenvolvimento de sistemas de localizacao e estimagao de pose baseado em
fusionamento de sensores, geralmente sao utilizados sensores inerciais como equipamentos
auxiliares. Em Rehbinder e Ghosh (2003), Niitzi et al. (2011), Chai, Hoff e Vincent (2002)
e Engel, Sturm e Cremers (2012) a fusdo de dados provenientes de cdmeras e sensores
inerciais ¢ feita para realizar esta tarefa. Em Steder et al. (2008), outros sensores auxiliares
foram utilizados, como sonares e laser range. J4 em Martinez et al. (2011), além de sensores
inerciais, sao utilizados sensores como GPS (Global Positioning System) e Magnetémetros

como estimadores de estado enquanto a camera funciona como um controlador low-level.

Neste contexto, o projeto de um veiculo auténomo envolve a integracao de dife-
rentes areas do conhecimento. Para resolver problemas de locomocao, o projetista deve
entender mecanismos e cinematica, dinamicas e teoria de controle. Para criar um sistema
robusto ¢ necessario dominar a analise de sinais e conhecimentos especializados, como
visdo computacional para empregar corretamente variadas formas de técnicas de sensore-
amento. Localizagdo e navegacdo demandam conhecimentos em algoritmos de computa-
dor, teorias de informacao, inteligéncia artificial e teorias de probabilidades (STEGWART;
NOURBAKHSH; SCARAMUZZA, 2011).

O presente trabalho apresenta trés objetivos especificos: o primeiro se concentra
no desenvolvimento de um algoritmo baseado no filtro de Kalman Estendido. Este tem
como finalidade realizar a fusao entre dados provenientes de sensores inerciais e visao
computacional, com o intuito de determinar a posicao e orientagdo de um objeto em
coordenadas globais. O segundo objetivo é a construgao de um veiculo auténomo para a
aplicagao e validacao do sistema de fusao de sensores descrito anteriormente. Considerando
que o controle de um veiculo com rodas "Mecanum" é de natureza nao-linear, ou seja, mais
facil do que controlar um carro, o terceiro objetivo deste trabalho foi a constru¢ao de uma
lei de controle utilizando a teoria de estabilidade de Lyapunov para o controle da posicao
em coordenadas cartesianas e orientacao do veiculo, com a garantia de total liberdade de

movimento do veiculo.

O trabalho esta organizado da seguinte maneira. No capitulo 2 serao apresentados
conceitos preliminares, que serao necessarios para o pleno entendimento das estratégias
propostas ao longo do trabalho. Como por exemplo, teorias sobre quatérnios, visdo com-
putacional e a representacao de imagens tridimensionais, a teoria sobre o filtro de Kalman
(KF) e o filtro de Kalman Estendido (EKF), breve explicagdo sobre veiculos com rodas
Mecanum e a teoria de estabilidade de Lyapunov. O capitulo 3 apresenta a modelagem
matematica realizada para a implementacao do filtro de Kalman Estendido para a fusao
dos sensores inerciais e imagens. No capitulo 4, é apresentada a modelagem e o projeto da
lei de controle do veiculo Omnidirecional, a partir da teoria de estabilidade de Lyapunov.
No capitulo 5, primeiramente serd mostrada a metodologia para a construcao do veiculo.

Entao, serao apresentados os resultados provenientes de simulagoes e testes de bancadas.
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No capitulo 6 serao apresentadas as consideragoes finais do trabalho e perspectiva para

trabalhos futuros.
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2 Conceitos Preliminares

Neste capitulo serdao apresentados os conceitos fundamentais para o pleno entendi-
mento da metodologia proposta. Primeiramente sera tratado da teoria envolvendo quatér-
nios, visto que estes sdo a base tanto da aplicacao do filtro de Kalman Estendido, quanto
do controle desenvolvido. Em seguida, serdo apresentados teorias relacionadas com a for-
macao de imagens a partir de cenas tridimensionais. Conceitos gerais sobre o Filtro de
Kalman e Filtro de Kalman Estendido serdao expostos neste contexto, assim como a teoria
envolvendo as rodas Mecanum e o veiculo Omnidirecional. Por fim sera apresentada a
teoria de estabilidade de Lyapunov, conceito preliminar fundamental para a construgao

do controle proposto.

2.1 Quatérnios

Em 1843, apds anos tentando criar sistemas de niimeros hipercomplexos, um lam-
pejo de genialidade teria chegado a William Rowan Hamilton. A histéria conta que du-
rante uma caminhada com sua esposa, Hamilton teria gravado na parede de pedras de

uma ponte em Dublin, pela qual caminhavam, a seguinte equagao(KUIPERS et al., 1999):

i2 = j% = k* = —ijk. (1)

Definindo assim um quatérnio como um vetor de quatro componentes com algu-
mas operacoes adicionadas a ele. (MARKLEY; CRASSIDIS, 2014). Conceitualmente, um

quatérnio q apresenta uma parte escalar ¢; e uma parte vetorial ¢o.4.

Ui

£
geR* wq=|"

(2)
€9
€3

Uma forma alternativa de representar os quatérnios seria coloca-los na forma com-

plexa:

q=q +q. (3)

Onde, q = ie1 + jes + ke, entao

q =mn+ie; + jeo + kes. (4)
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Tendo em vista sua simplicidade, elegancia matemaética e falta de singularidades,
0s quatérnios sao uma forma popular de representacao da atitude de um corpo rigido
(DIEBEL, 2006). Na computagdo, o uso de quatérnios em detrimento aos dngulos de
euler pode ser justificado através das seguintes explicagoes: o uso de quatérnios aumenta a
velocidade e diminui o armazenamento para calculos envolvendo rotagoes, além de evitar
distor¢oes provenientes de imprecisoes numéricas causadas por computagoes de pontos
flutuantes de rotacoes (GOLDMAN, 2010).

2.1.1 Propriedades dos Quatérnios

Para um melhor entendimento dos quatérnios é necessario conhecer algumas de

suas propriedades:

2.1.1.1 Conjugado Complexo

O conjugado complexo do quatérnio, mostrado em (3) e (4), pode ser definido da

seguinte forma:

¢ =q —q=q —ie; — jeo — kes. (5)

Considerando g e p dois quatérnios quaisquer temos:

(pg)" =q'p (6)
e

(r'q)" =q'p (7)
2.1.1.2 Norma

A norma do quatérnio ¢ é definida pelo escalar N(q) onde,

N(q) = Va'q (8)
ou

N*(q) = q¢’q. (9)

2.1.1.3 Quatérnio Unitario

Um quatérnio unitario ¢, ¢ um quatérnio que apresenta norma igual a um, entao

gl =lg"| =1 (10)
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N*(q) = q'q = 1. (11)

O produto de quatérnios unitarios é outro quatérnio unitario.

2.1.1.4 Inversa

1

A definicao de inversa mostra que ¢~ 'q¢ = q¢~! = 1, entdo multiplicando os dois

termos da equacao (11) por ¢*, podemos escrever

¢'qq " = N*(q)g ' =¢" (12)
assim
-4 _ 1 13

e caso o quatérnio ¢ for unitario entao

g ' =q". (14)

2.1.2 Matriz de Rotacao

De acordo com Diebel (2006) uma matriz de rotacao ¢ a matriz na qual sua multi-
plicacao com um vetor, rotaciona o vetor preservando seu comprimento. O grupo especial
ortogonal de todas as matrizes de rotagao 3 x 3 sao denotadas por SO(3). Neste trabalho,

os elementos das matrizes de rotacao serao referenciados da seguinte maneira:

ri1 T2 T3
R(Q):[Tl T2 7’3}: To1 To2 To3| - (15)

31 T32 733

Entao, a matriz de rotacao que representa a atitude de um corpo rigido é aquela
que ao ser multiplicada por um vetor de coordenadas globais produz o mesmo vetor em
coordenadas do corpo fixo. Considerando o vetor z € R? nas coordenadas globais. Se

z' € R? é 0 mesmo vetor nas coordenadas do corpo fixo. Ver equagoes (16) e (17).

z=R'7. (17)
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Visto que, um quatérnio unitario também pode ser usado para representar a ati-

tude de um corpo rigido podemos usar as relagoes de (16) e (17):

[0, ~ Q)" Q) H . (20)

V/

onde Q(q) é a matriz de quatérnios de ¢ e Q(q)* é a matriz conjugada de quatérnios de

q. De acordo com Diebel (2006) Q(q) pode ser escrita da seguinte maneira:

qgr —q2 —q3 —qs
@ q qs  —q3
43 —q1 41 a2
449 43 —Qq2 q1

entao
0 _ 1 O1x3] |0 (22>
7! 03x1 R(q)| |=z ’

onde

G+aG—0G—aG 2003+ 20144 24241 — 2143
R(q) = | 2¢¢5 —2q1qs G —GB+6G -4 2039+ 20 |- (23)
20201 + 2¢1q3 20301 — 2142 @5 — G — @+ 4}
Assim
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Em Kristiansen, Nicklasson e Gravdahl (2005) é determinado que a matriz de
rotacao para uma rotacao ¢ sobre um vetor unitario arbitrario r» pode ser parametrizado

COo1mo

Reg =1+ S(k)sen(6) + S?*(k)(1 — cos(h)), (26)
e a rotagao de um vetor r de um frame (a) para um frame (b) pode ser escrito como
N (27)
A derivada temporal da matriz R® é dada:

Rt = S(ws)R: = RUS(why), (28)

onde w’, é a velocidade angular do frame b relativo ao frame (a) representado em (b), e

S(-) é o operador do produto cruzado demonstrado em (29).

0 —Uus U2
Sw)=|us 0 —u|,Yu€cR> (29)
— U2 (51 0

A matriz de rotacao apresentada em (26) pode ser expressada por uma represen-

tacao de parametros de Euler:

R, =1+ 21S(g) + 25%(¢) (30)

onde
n=cos(0/2) e R (31)
e=r-sen(f/2) € R®. (32)

O vetor formado pelos parametros de Euler

g=1[n " (33)

¢ 0 mesmo vetor quatérnio apresentado em (2).
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Por fim, as equagbes diferenciais cinematicas diferenciais podem ser deduzidas
através de (28),(31) e (32) como:

. 1

n= —§5Tw’;b, (34)
o1 b
¢ = Sl + S(E)h, (35)

2.2 Modelo de Perspectiva da Camera

A visao computacional sera utilizada neste projeto para estabelecer, junto com os
sensores inerciais, a posicao e orientacao do veiculo autonomo. Para realizar esta tarefa
é necessario estabelecer modelos matematicos para descrever o processo de retirada de
informacgoes da camera para, desta forma, introduzir os dados encontrados no framework
do Filtro de Kalman Estendido.

2.2.1 Representacao Tridimensional de uma Cena Modvel

O espaco Euclidiano tridimensional E3 é representado pelas coordenadas cartesia-
nas compostas por vetores ortogonais Z, 7, Z € R3. Alocando-se um sistema de coordenadas
global {W} na origem do espaco, um ponto qualquer p € E* pode ser representado pelas
coordenadas p = [X Y Z]T € R3. O sistema de coordenadas de uma cAmera {C} dis-
posta no ambiente que se relaciona ao sistema de coordenadas global {W} por um mapa
g(R,T) (ver equacao (36)), é determinado por uma componente de translagio T' € R? e
uma matriz de rotacio R € R3*3 (VASQUEZ, 2015). A figura 1 mostra esta representacao.

c R**4 (36)

2.2.2 Modelo de Camera Estenopeica (Camera pinhole)

O modelo de cadmera pinhole (também conhecido como perspectiva pinhole de mo-
delo de projecao) proposto por Brunelleschi no comego do século 15, é matematicamente
conveniente, visto que, apesar de sua simplicidade, este frequentemente apresenta uma

aproximacao aceitéavel do processo de captura de imagens (FORSYTH; PONCE, 2003).

Neste modelo é assumido que a abertura de uma lente fina decresce a zero, e todos
os raios sao forcados a passar pelo centro 6tico, e assim permanecem nao deflectidos.
Apenas os pontos que contribuem para a irradiancia sdo os pontos que definem m; =

(', ] descrito no plano de projecao da cAmera, em uma linha através de p = [XY 7],
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Figura 1 — Representagdo do movimento de rotacao e translagao entre a camera e o sis-
tema de coordenadas globais.

/o - g=(RT)

Fonte: Ma et al. (2012).

descrito no espaco euclidiano (ver Figura 2). O pinhole é puramente um modelo geométrico

que aproxima sistemas de captura de imagem bem focados (MA et al., 2012).

Figura 2 — Modelo pinhole de captura de imagens.

- )
_________________ = o =z
f ot o
y el
va &
Tw
Fonte: Ma et al. (2012).

Considerando que p tem coordenadas X = [X,Y, Z]T, de acordo com o modelo

pinhole é possivel deduzir as coordenadas de X relacionadas com o ponto p da seguinte

forma:

X Y
$:—f?, y:—fg- (37)

De acordo com Mariottini e Prattichizzo (2005), uma camera de orientacdo q e

posicio p € R3, percebe a projegao do ponto &; de acordo com a equagao (38)

Am; = K(R(q)&i + p) (38)
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sendo o pardmetro A\ um escalar desconhecido. A matriz K € R3 é denominada "matriz

de parametros internos da camera’.

E possivel eliminar a dependéncia do pardmetro desconhecido A no modelo da
camera ao multiplicar ambos os lados da equacao (38) por S(m;). Desta forma é obtido

a equagcao

0= S(m;)K(R(q)&: + p) (39)

dado que S(m;)m; = 0. Considerando m; = [z y 1]’, entdo

0 -1 wy | |x 0—-y+y
Sm;)ym; =1 0 —z||yl=| z+0—2 |=10 (40)
-y z 0 1 —zy+zy+0

provando assim a afirmagao anterior.

2.2.3 Parametros Intrinsecos de uma Camera

Conforme Trucco e Verri (1998) os pardmetros intrinsecos sdo os pardmetros neces-
sarios para relacionar as coordenadas de um pixel de uma imagem com as correspondentes
coordenadas no frame de referéncia da camera. Podem ser definidos também como um
conjunto de parametros necessarios para definir as caracteristicas oticas, geométricas e di-
gitais da cAmera utilizada. Para uma cdmera estenopeica (cAmera pinhole), sdo necessarias

trés conjuntos de parametros intrinsecos:

e a perspectiva de projegao, para a qual o tnico parametro é a distancia focal (f);

e a transformacao entre as coordenadas do frame da camera e as coordenadas do pixel

(Oa:; Oy, Sz Sy);

e a distor¢do geométrica (I;) introduzida pela ética.

Estes parametros podem ser arranjados em uma matriz M, da seguinte maneira:

_f/sa: O Oy
M = 0 —f/sy oy - (41)
0 0 1

2.2.4 Parametros Extrinsecos de uma Camera

Os parametros extrinsecos de uma camera sao parametros que definem a localizacao

e orientacao do frame de referéncia da camera com relacdo a um conhecido frame de

referéncia global (TRUCCO; VERRI, 1998).
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O frame de referéncia da camera é geralmente desconhecido e é normalmente pro-
blematico determinar a localizacao e orientagao do frame da camera em relagao a um
conhecido frame de referéncia, utilizando apenas a informagao da imagem. Os parametros
extrinsecos sao definidos como qualquer conjunto de parametros geométricos que iden-
tifiquem de forma tnica a transformacao entre um desconhecido frame de referéncia da

camera e um conhecido frame de referéncia.

Uma forma tipica de descrever a transformagao entre frame da camera e global é

utilizar:

e um vetor de translagao 3D (T), que descreve as posigdes relativas das origens dos

dois frames de referéncia, e

e uma matriz de rotacio 3 x 3, (R), sendo esta uma matriz ortogonal(RT R = RRT =

I) que traz os correspondentes eixos dos dois frames um sobre o outro.

A relagao entre as coordenadas de um ponto P nos frames global (P,,) e da cAmera

(P.) é descrito na Figura 3 e na equagao (42) :

P.= R(P, — T). (42)

Figura 3 — Relacao entre frames global e camera.

Fonte: Trucco e Verri (1998).

2.3 Filtro de Kalman

Uma das técnica de estimacao de estados de sistemas dindmicos mais conhecida
é o chamado Filtro de Kalman (FK) (KALMAN, 1960). De forma genérica, é possivel

dizer que o Filtro de Kalman fornece um método recursivo de estimacdo de um estado
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de um sistema dinamico na presenca de ruido. Um aspecto chave do Filtro de Kalman
é que o mesmo mantém estimativas tanto do vetor de estado (%), quanto da matriz de
covariancia do erro estimado. Pode-se dizer entao que a saida do Filtro de Kalman é uma
fun¢ao densidade de probabilidade Gaussiana (PDF) com média (£) e covaridncia (P).
No contexto de localizacao, a saida do Filtro de Kalman representa uma distribuicao de

possiveis posigoes do veiculo, ao invés de uma unica estimativa de posicao (CHOSET,
2005).

O algoritmo do Filtro de Kalman realiza as estimacoes em duas etapas distintas.
A primeira é a predicao, onde o modelo matemético do processo é utilizado para prever
o estado em uma amostra k. Na segunda etapa é feita a correcdo, onde as informacoes
coletadas dos sensores sao postos no filtro para corrigir as estimativas feitas na primeira
etapa. Esta forma de estimacao pode ser classificada como um filtro Bayesiano paramé-
trico, sendo que o Filtro de Kalman parametriza as incertezas do sistema e dos sensores

na forma de distribuigoes Gaussianas, descritas por suas médias e covariancias (THRUN;

BURGARD; FOX, 2005).

Para construir o Filtro de Kalman ¢ necessario que o sistema a ser estimado seja
linear, invariante no tempo e sujeito a um ruido Gaussiano aditivo. Considere o seguinte

sistema linear:

x = Apxp_1 + Bruy + €

(43)

Em (43) a varidvel z; € R™ representa os estados do sistema, u; € R™ representa
as entradas. A variavel z, € RP representa as medi¢oes dos estados vindos dos sensores e
as matrizes Ay, Bj, e C), descrevem o sistema. O termo ¢, é um sinal Gaussiano de média
zero e covariancia Ry que descreve a incerteza do modelo. A variavel d; representa o ruido
que afeta os sensores usados, e este sinal também é Gaussiano de média zero e tem uma

covariancia Q. A tabela 1 descreve o algoritmo do Filtro de Kalman.

Tabela 1 — O Algoritmo Filtro de Kalman

’ Algoritmo Filtro de Kalman (xy_1, Py_1, g, 2x) ‘

1: k= Akl’k,1 + Bkuk
2: Pk = AkPk:—lA;g + Rk

g

3: Ky = PrCy(CLPLCL 4 Q)"
tay = Ty, + Ki(2 — CyTy)
5 P, = (I— Kk;Ck)Pk

W

6: returnPy, xy

Adaptado de: Thrun, Burgard e Fox (2005).
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Analisando o algoritmo da tabela 1 é possivel realizar as seguintes observagoes,

nas equacoes,

T = Akl’k_l + Bruy

- , (44)
Py = APy Ay + Ry

sao calculadas as estimativas a priori dos estados e sua covariancia Py. O termo K

representa o ganho de correcao do Filtro de Kalman e é calculado a partir da equagao:

Por fim, na etapa de correcao, a estimativa final dos estados x; e sua covariancia

P, sao calculadas a partir de:

xy = Ty + Ky (2, — CpTy), (46)

2.4 Filtro de Kalman Estendido

De acordo com Thrun, Burgard e Fox (2005), as suposigoes de transigoes de estado
lineares e medigoes lineares com ruido Gaussiano raramente se concretizam na pratica. Por
exemplo, um veiculo que move-se com velocidades translacional e rotacional constantes,
move-se em uma trajetéria circular, a qual ndo pode ser descrita por transi¢oes de estados
lineares. Este, e a grande maioria dos casos, mostram que o Filtro de Kalman nao ¢

aplicavel aos mais variados problemas propostos pela roboética.

Entao, para o presente estudo, é necessario usar uma ferramenta alternativa ao
Filtro de Kalman, pois neste é requerido a capacidade de trabalhar com transi¢oes de
estado nao-lineares. Foi escolhido, desta forma, o Filtro de Kalman Estendido (EKF). Este
apresenta basicamente a mesma estrutura do Filtro de Kalman, porém o EKF assume que

as equacoes do sistema sao nao lineares.

A descri¢ao de espago de estados mostrado em (43) pode ser representado agora

da seguinte forma,

xr = fug, xp—1) + €

Para realizar a filtragem com o EKF é necessario linearizar (47). Desta forma, é

utilizado a aproximacgao de Taylor de primeira ordem, assim aproximando a fungao nao
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linear, f, por

Of (ug, T—1)
0T 1

= Fk

f(uk, ;Ekfl) ~ f(uk,fk,l) + (.T}k,1 — kal)- (48)

A matriz F} é conhecida como matriz jacobiana, e seus valores dependem de uy, e

Ty. Isto faz com que matriz nao seja constante.

A mesma linearizacao é aplicada a func¢ao relativa aos sensores,

hwy) ~ h(@) + 9%k _(a, — 7). (49)
= Hk

A tabela 2 descreve o algoritmo do Filtro de Kalman Estendido.

Tabela 2 — O Algoritmo Filtro de Kalman Estendido

’ Algoritmo EKF (zj_1, Py_1, ug, 2x) ‘

LTy, = f(uk, Tp-1)
2: Pk = kakle]g + Rk

tay = T + K2k — h(Ty))
5: P, = (I — KyHy)Py,

W

6: returnPy, zy,
Adaptado de: Thrun, Burgard e Fox (2005).

Comparando as tabelas 1 e 2, é possivel tracar paralelos entre os dois algoritmos.
Os dois seguem a mesma estrutura de calculos, as linhas 1 e 2 sdo responsaveis por realizar
a predicdo, encontrando as estimativas dos estados e sua covariancia Pj. O termo K}, na
linha 3 representa o ganho de correcao do Filtro de Kalman. E as linhas 4 e 5 realizam a

COTTECAO.

2.5 Veiculo Omnidirecional com Rodas Mecanum

Alguns dos mais significantes desafios relacionados a robdtica autonoma reside
na area de planejamento de movimento auténomo. O objetivo é especificar um tarefa
em uma linguagem em alto nivel e fazer com que o robé automaticamente compile esta

especificagdo em um conjunto de primitivas de movimento de baixo nivel, ou controladores
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de feedback, para realizar a tarefa (CHOSET, 2005). A mobilidade é uma das principais
preocupagoes de um robo moével quando se trata deslocamentos em espagos reduzidos e

desviar de obstaculos.

Um mecanismo omnidirecional de direcao é muito atrativo neste sentido, devido
sua capacidade de garantir uma boa mobilidade. Entre varios tipos de rodas omnidi-
recionais, as rodas Mecanum destacam-se como uma escolha popular entre projetistas
(DOROFTEI STIRBU, 2010). As rodas Mecanum foram inventadas em 1973 por um en-
genheiro sueco chamado Bengt Erland Ilon (ILON, 1975), enquanto trabalhava na com-
panhia sueca "Mecanum AB'. Porém, a primeira aplicacao desta nova tecnologia seria
feita apenas em 1987 no Instituto de Robética da Universidade de Carnegie Mellon por
Muir e Neuman (1990). Atualmente diversos projetos envolvendo veiculos omnidirecionais
estao sendo desenvolvidos, podendo-se destacar Schulze, Behling e Buhrs (2011), Goller
et al. (2009), Ransom, Kromer e Liickemeier (2008), Diegel et al. (2002) e Hsu, Hsu e Lu
(2011).

A roda omnidirecional Mecanum consiste em uma peca geralmente circular envol-
vida por roletes de livre rotagao angulados em 45° em toda sua circunferéncia, (Figura 4).
A roda tem trés graus de liberdade compostas da rotacao da roda, da rotacao do rolete

e do escorregamento rotacional quando o eixo vertical passa através do ponto de contato
(DOROFTEI; STIRBU, 2010).

Figura 4 — Roda Mecanum.

Fonte: Robotics (2016).

A angulacdo destas rodas faz com que a tragdo exercida pela mesma nao seja
perpendicular ao préprio eixo. A tragao exercida sera deslocada em 45°. Para o funciona-
mento correto do veiculo omnidirecional, o sistema deve estar disposto em pares de rodas.
O primeiro par de rodas, com angulos iguais de rotacao dos roletes, deve ser montado em
uma diagonal do veiculo. Enquanto que o segundo par deve ter angulo suplementar ao do

primeiro par, e deve ser montado na outra diagonal, assim como mostra a figura 5.
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Figura 5 — Montagem do veiculo Omnidirecional e sistemas de coordenadas.

H_—3% ]"ria

W

Adaptado de: Yoon, Park e Kim (2015).

Dependendo da direcao e velocidade de cada roda, a combinagao resultante de
todas essas forgas produz um vetor de forca total em qualquer direcao desejada, permitindo
assim que a plataforma mova-se livremente na direcao do vetor de forga resultante, sem
mudar a direcdo da roda. Pelo simples controle da rotagao de cada roda, o movimento da
direcao do veiculo pode mudar instantaneamente (ADASCALITEI; DOROFTEI, 2011).
A figura 6 mostra exemplos de movimentos possiveis com a roda Mecanum, de acordo

com a direcao e velocidade de cada roda do veiculo.
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Figura 6 — Movimento do veiculo de acordo com a direcao e velocidade angular das rodas.
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Adaptado de: Doroftei, Grosu e Spinu (2007).

2.6 Controle Baseado na Teoria de Lyapunov

De acordo com Murray et al. (1994), o Método Direto de Lyapunov permite deter-
minar a estabilidade de um sistema sem explicitamente integrar sua equacao diferencial.
O método é uma generalizacao da ideia de “medida de energia” em um sistema, entao

estudando a taxa de mudanca de energia do sistema é possivel verificar a estabilidade.

Esta propriedade pode ser explorada construindo uma funcao escalar relacionada a
energia do sistema, (V(¢)), onde esta fun¢ao contém todos os estados do sistema em malha
fechada. A partir desta funcao escalar pode-se investigar sua variagdo no tempo denotada
por V(t). Se V(t) < 0, entdo sabemos que V() é uma funcdo de tempo decrescente ou
constante, ou seja, a energia estda sendo dissipada ou esta sendo mantida em um nivel
constante. De qualquer forma, o sistema ird eventualmente atingir uma constante. Desta
forma o sistema em malha fechada sera considerado (QUEIROZ et al., 2012).

2.6.1 Estabilidade de Sistemas no Sentido de Lyapunov

De acordo com Khalil e Grizzle (1996) o conceito de estabilidade segundo Lyapunov

permite tirar conclusoes a respeito da estabilidade de um sistema nao-linear sem necessitar
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da resolucao das equacgoes diferenciais que o descrevem. Esta metodologia baseia-se em
fungoes escalares representativas do sistema, conceito que estende a defini¢ao classica de

funcao de energia.

Primeiramente, consideramos as seguintes notagoes. Br denota a regiao esférica
definida por ||x|| < R no espago de estados, e Sg sendo a propria esfera definida por
|Ix|| = R.

Definigao 2.6.1. (SLOTINE, 1991) O estado de equilibrio x = 0 é dito estédvel se, para
qualquer R > 0, existe r > 0, tal que se ||z(0)|| < r, entéo ||z(t)|] < R para todo t > 0.

Caso contrario, o ponto de equilibrio é instavel.

Essencialmente, a estabilidade no sentido de Lyapunov ou estabilidade de Lya-
punov, significa que a trajetoria do sistema pode ser mantida arbitrariamente perto da
origem, comegando suficientemente perto da mesma. Formalmente, a definicao afirma que
a origem é estavel, se, dado que ndo é desejada que a trajetéria de estado x(t) saia da
regido esférica de raio Bg, um valor r(R) pode ser encontrado tal que comegando o estado

dentro da esfera B, no tempo 0, garante que o estado continuara na esfera Bg depois
disso (SLOTINE; LI et al., 1991).

2.6.2 Teorema de Lyapunov para Estabilidade Global

De acordo com Slotine, Li et al. (1991) para garantir a estabilidade assintética
global, é necessario que V(z) seja radialmente ilimitada, significando que, V(z) — oo

quando ||x|| = oo.

Teorema 2.6.1. (SLOTINE, 1991) Assumindo que exista a fung¢io escalar V' do estado

x, com derivadas continuas de primeira ordem tal qual

o V(x) é positiva definida
o V(x) € negativa definida

e V(x) — oo quando ||z|| — oo

entdo o equilibrio na origem é globalmente assintoticamente estdvel.
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3 Sensoreamento e Hardware

Nesta secao serao vistos alguns conceitos relativos ao sensoreamento utilizado neste

trabalho e descrito o hardware que forma o sistema do veiculo autéonomo.

3.1 Visao Computacional

Imagens contém uma vasta quantidade de informagdes, o suficiente para desafiar a
capacidade de processamento de, até mesmo, os mais poderosos computadores. E mesmo
assim, apenas uma pequena fracao desta informacgao pode ser relevante para uma deter-
minada tarefa (BURT, 1988). Neste sentido, um sistema de visdo computacional recupera

informacao 1util sobre uma cena de suas proje¢des bi-dimensionais.

A estimagao da orientacao e localizacao de veiculos autonomos é uma area de pes-
quisa bastante explorada no uso da visao computacional (KORNUTA; ZIELINSKI, 2015),
(GOLDBERG; MAIMONE; MATTHIES, 2002), (PALOMERAS et al., 2013). Exemplos
da estimacao da pose utilizando odometria visual podem ser encontrados em Janabi-
Sharifi e Marey (2010) e Altug, Ostrowski e Taylor (2003).

O objetivo da visdo computacional neste contexto é detectar trés marcadores de
posigoes globais conhecidas, e enviar ao filtro de Kalman Estendido sua posicao em pizels.
(Figura 7). Para a realizacao desta tarefa sera utilizado a biblioteca de algoritmos de visao

computacional "open source” OPENCV.

Figura 7 — Marcadores Detectados pelo Algoritmo.

Fonte: O Autor.
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Primeiramente é determinado as cores dos marcadores a serem detectados. Cada
cor tem um correspondente conjunto de valores representados no sistema HSV. Neste
sistema, cada cor é representada por um conjunto de trés componentes: Hue(Matiz),
Saturation (Saturacao) e Value (Valor). Estes valores foram determinados manualmente

para cada marcador mostrado na figura 8.

Figura 8 — Marcadores no Ambiente de Testes.

Marcadores

Fonte: O Autor.

O funcionamento do algoritmo usado pode ser descrito da seguinte maneira: ao
capturar um frame sao detectados pizels de valores HSV aproximados aos dos anteri-
ormente calibrados. Por conseguinte sao utilizadas operagoes morfologicas de erosao e
dilatagdo na imagem, com o intuito de determinar a area dos marcadores detectados. O
ultimo passo é determinar o centro de massa da area do marcador detectado e é a partir
deste calculo que a posi¢ao em pizels é determinada. O computador utilizado neste projeto
(ver Tabela 3) conseguiu atingir uma taxa de amostragem de 29 frames por segundo. A
disposigao dos marcadores foi escolhida, como demonstrado na figura (8), de forma que os
marcadores de cor azul e rosa se encontrem em um mesmo plano em alturas diferentes, ja
o marcador amarelo foi colocado em um plano e altura diferente dos demais. Esta escolha
foi feita com o intuito de aumentar a quantidade de informacoes captadas pelo sensor

visual, melhorando assim a estimacao de posicao e orientagao.

3.2 IMU - Inertial Measurement Unit

Um IMU (Inertial Measurement Unit) é um componente que utiliza sistemas de
medigoes, como giroscopios e acelerometros para estimar a posicao relativa, velocidade e
aceleragao de um veiculo em movimento. O sistema de navegagao resultante é conhecido

como INS (Inertial Navigation System).
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Um IMU fornece medidas inerciais do veiculo em seis graus de liberdade (DOF).
Sao elas, trés graus nos deslocamentos lineares sobre os eixos em x, y e z, e trés graus para
os giros sobre os eixos em 6,0, e 6,. (Figura 9). Para cada grau de liberdade, a aceleragao
medida pode integrada ao longo do tempo junto com uma estimativa da gravidade para

calcular a velocidade atual. Sendo assim, a velocidade ¢ integrada para calcular a posigao
atual.

Figura 9 — Representagao Grafica dos Graus de Liberdade Medidos pelo IMU .
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Fonte: O Autor.

Os IMUs sao extremamente sensiveis a erros de medi¢do nos acelerébmetros e gi-
roscopios. O erro de Drift no giroscépio leva a estimagoes falsas da orientagao do veiculo
relativas a gravidade, resultando em um incorreto cancelamento do vetor de gravidade.
Ao integrar duas vezes os dados do acelerébmetro, qualquer residuo do vetor de gravidade
ira resultar em um erro quadréatico na posicdo. Como nao é possivel eliminar o vetor de
gravidade por completo, o erro de Drift é um problema fundamental de qualquer sistema
IMU. Dado um periodo longo o suficiente de operagao, todos os IMUs vao apresentar este

erro e necessitarao de alguma medicao externa para a correcao (SICILIANO; KHATIB,
2008).

3.3 Hardware Utilizado

O projeto de hardware do veiculo autonomo realizado com rodas Mecanum pode
ser descrito da seguinte forma: o controle das rodas, da leitura do IMU e do processamento
do Filtro de Kalman Estendido ficarao a cargo de uma placa Raspberry PI 3 montada
onboard, enquanto que o processamento digital de imagens sera feito por um computador

fora do framework do veiculo.A Figura 10 mostra uma esquema de montagem do sistema
em questao.
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Figura 10 — Esquema de Montagem do Hardware.

Fonte: O Autor.

A descri¢ao simples do funcionamento do sistema pode ser feita da seguinte ma-
neira: primeiramente o Raspberry PI coleta as informacgoes vindas do IMU e da camera.
O IMU ¢é diretamente conectado ao barramento de I/O da placa de processamento, e a
comunicagao é feita através do protocolo SPI (Serial Peripheral Interface). Os dados da
camera processados pelo computador sao transmitidos por uma interface serial simples
utilizando um conversor USB-TTL, que liga a saida USB do computador ao barramento
do processador. As entradas do sistema calculadas pelo filtro sdo convertidas em sinais
PWM (Pulse Width Modulation) que alimentam quatro drivers controladores de moto-
res de corrente continua. E, por sua vez, os motores controlam as rodas Mecanum. O

fluxograma da figura 11 ilustra o funcionamento descrito anteriormente.

Figura 11 — Fluxograma de funcionamento do sistema.
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Fonte: O Autor.



Capitulo 3. Sensoreamento e Hardware

40

A tabela 3 apresenta a lista de componentes utilizados.

Tabela 3 — Componentes Utilizados

IMU - Inertial Measurement Unit

ASM330LXH

Computador para
Processamento de Imagens

PC Dell com processador Intel Core 17

Processador para o EKF

1.2GHz 64-bit quad-core ARMv8 CPU
(Raspberry Pi 3)

Conversor USB-TTL

PL-2303HX

Sensor Visual

Camera Logitech C270 HD 720p

Motores DC

Motor DC Akiyama 12v

Drivers para Motores DC

L6203

Fonte: O Autor.

A figura 12 mostra o veiculo montado.

Figura 12 — Veiculo Omnidirecional com Roda Mecanum montado para o projeto.

Fonte: O Autor.
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4 | ocalizacao Baseada No Filtro De Kalman
Estendido

Neste capitulo sao descritos os modelos matematicos do processo e também dos

sensores inerciais e visuais que serao utilizados no filtro.

4.1 Modelagem Matematica

Sao abordadas nesta secao a construcao do modelo matematico do processo con-

tinuo, do processo linearizado e do processo discreto.

4.1.1 Modelo do Processo Continuo

Os seguintes estados foram considerados na presente formulacao:

q € R* — quatérnio de orientacao global do sistema;

w € R?* — velocidade angular do sistema representada em coordenadas locais;

a € R? — aceleracdo angular do sistema representada em coordenadas locais;

p € R3 — posicio do sistema representada em coordenadas globais;

v € R?® — velocidade do sistema representada em coordenadas globais;

a € R3 — aceleracao do sistema representada em coordenadas globais;

Por desconhecer o comportamento do sistema é proposto que o inicio seja feito por
passeios aleatorios estocasticos para descrever a aceleragao linear a e a aceleragao angular

Qe

Q= 04,6 = b, (50)

onde 6, e 6, sdo varidveis gaussianas de média zero e covariancia Q, € R¥3 e Q, € R3*3.

E assumido, de forma deterministica, que:

v=a,p=0v,0=0qa,j=F(w)q=G(quw. (51)



Capitulo 4. Localizagdo Baseada No Filtro De Kalman Estendido 42

A partir de (34),(35) e (51), é determinado que F(w) € R** e G(q) € R**® sdo

T

nl+ S(e)

0 —wT

. S . (52)

F<w>=2[ Gla)=

Lembrando que: ¢ = [n €]7, onde n € R é o quatérnio escalar real e € € R3 é o

quatérnio vetorial imaginério e S(u) € R? denota a matriz de produto cruzado mostrado
em (29). E previsto, também, a presenca de erro de bias nas medi¢des da IMU. Desta

forma, os seguintes estados sao adicionados ao modelo do processo:

e by, € R® — erro proveniente do bias do giroscdpio;

e b,.. € R® — erro proveniente do bias do acelerémetro;

Ambos estados de bias podem ser modelados por processos de passeios aleatorios:

bgyr = (sbgyr’ bacc = 5bacc7 (53)

onde os sinais estocasticos dy,,, € 0p,.. sao definidos por:

P (06, ) ~ N(0, @, ), PG,ec) ~ N (0, Qu,...)- (54)

O processo completo do modelo continuo pode ser expressado da seguinte forma:

&= f(z) + o, (55)

onde x € R?® ¢é o vetor de estados de processo, f¢ é o modelo do processo deterministico

e 0¢ representa as entradas estocasticas do processo, assim sendo:

() =1 v |, P(8E) ~ N(0,Q5 € R**). (56)

Q@ S s QO £

b O3Xl
gyr

L O3><1

acc

A covariancia do ruido total do processo é dado por:

Q; - dlag{07><7, Qa7 06><67 Qa7 ngyr7 Qbacc}' (57)
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4.1.2 Modelo do Processo Linearizado

O modelo claramente apresenta uma nao-linearidade, devido a presenca dos qua-
térnios, (representados por ¢) e do estado da velocidade linear w. A computagao do filtro
de Kalman requer nestes casos, um modelo linearizado. Caracterizando o filtro, desta

forma, como um filtro de Kalman Estendido:

i = AT)z + f9(T) + 0F. (58)

Entdo, T ¢ o ponto de linearizacao e a matriz A° € R?»**?> ¢ obtida pelo seguinte

jacobiano:
F(W) G(Q) O4x3 Ouxz Osxz Ouxz Osxz Osxs
03><4 O3><3 I3 O3><3 03><3 03><3 O3><3 03><3
O3><4 O3><3 O3><3 03><3 O3><3 03><3 O3><3 03><3
A(z) = af(x) _ O3xa  O3x3 0O3x3 O3x3 I3 Osxz O3x3 Osxs . (59)

ax 03><4 03><3 03><3 O3><3 03><3 ]3 03><3 03><3
03><4 O3><3 O3><3 O3><3 03><3 O3><3 O3><3 03><3

O3x4  O3xz Osx3 0O3x3 0Osx3 0O3x3z Osxz Ozxs

O3xa  O3x3 Osxs Osxz Osxz Osxz Osxs Osxs]

4.1.3 Modelo do Processo Discreto

O préximo passo é obter a descricdo do sistema discreto para poder implementar

o filtro de Kalman:

z(k+1) = f(x(k)) + 0a(k),  P(da) ~ N(0,Qx). (60)

Através de Fuler forward discretization, o modelo do processo deterministico dis-

creto f(x) e a covaridncia do ruido discreto @, sd@o obtidos por

para um dado periodo de processamento digital 7. Considerando que a discretizacao
introduz incertezas nos estados de predi¢do e que @), é positivo definido por questoes

numéricas, é necessario incrementar o modelo de covariancia (), conforme:

Q. = T*QS + I3, (62)
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onde [ é escalar. O modelo linearizado pode ser representado na forma discreta da seguinte

maneira:

z(k+1) = A@k))x(k) + f(@T(k)) + 0, (63)

onde a matriz jacobiana A(x) do modelo discreto é dada por:
Ax) = 1+ TA(x). (64)

4.2 Modelo de Medicoes

As seguintes medigoes sao utilizadas no processo de atualizacao do filtro:

e Wy, € R?* = medicdo do giroscopio;

® . € R® — medicao do acelerémetro;

e p; € R? — posicao em pirels do marcador 1;
e py € R? — posicio em pizels do marcador 2;

e p3 € R? — posicao em pizels do marcador 3;

Os seguintes parametros sao assumidos para a modelagem do sensor:
® Jimu € R? — posicao do sensor IMU no frame local do sistema;
® Jeam € R?® — posicao da cAmera no frame local do sistema;
E assumido que a orientacdo do frame das leituras da IMU (giroscopio e acelerd-

metro) é a mesma que do frame local do veiculo. Se esta condigao nao for verdade, uma

simples matriz de rotagdo pode ser aplicada para corrigir a orientacao das leituras.

Em uma formulagao subsequente, o termo R(q) € R3*? indica o frame de rotacao
do sistema em relagdo aos frames globais. Dado o quatérnio ¢, a matriz de rotagdo R(q)

pode ser obtida por:

R(q) = I+ 2nS%(e). (65)

O modelo de saida do giroscopio é dado por:

Wyr = W + bgyr + Ogyr, (66)
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onde o ruido d,,, apresenta a distribuicao de probabilidade:

P(égyr) ~ N(0> ngr)- (67)

O modelo de saida do acelerémetro é expressado por

Agee = RT(Q) (a - g) + H(wa a)oimu + bacc + 6acc (68>

e 0 acelerometro gc.:

P(bace) ~ N(0, Qace)- (69)

O modelo completo de medigoes pode ser escrito da seguinte forma:

z=h(z)+9,. (70)

O vetor de medigoes z € R, 0 modelo estimado h(z) e o ruido de medigao total

Sa0:

Gace RY(q)(a — g) + H(©, @)0imu
Z = 0 ,h(lE) = S(ﬁ1)K[R(Q) T(ﬁ)]Pl ap(dz) ~ N(Ov QZ) (71)
0 S(ma)K[R(q) T(P)IPs
0] | S(ms)K[R(q) TP

A equacao S(7,)K[R(G) T (p)]P, retirada de (71) e derivada de (38), quanto mais

se aproximar da estimativa correta, mais perto de zero sera seu resultado.

A covariancia do ruido total do processo é dado por:

Qz = diag{@gyra Qacm Qcam7 Qvel}- (72)

4.2.1 Medicdes Linearizadas

Assim como o modelo do processo, o modelo dos sistemas de medi¢des apresentam
nao-linearidades entre as variaveis de estado. Na sequéncia serd apresentada a derivacao
de um modelo de saida linearizado, para possibilitar a implementacao do filtro de Kalman

Estendido. O modelo linearizado de medig¢oes pode ser expresso por

2= C(T)z + h(T) + 6., (73)
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lembrando que T é o ponto de lineariza¢io. A matriz do modelo linearizado C'(z) € R!?x%

¢é obtida por:

03><3 [3 O3><3 03><3 03><3 03><3 ]3 03><3
C(z) = Oh(x) _ i(q,a —9) W(w,0imu) —5(0imu) O3xz  Osxs RT(Q) O3x3 I3 ‘
O J(q; 0cam) O3x3 O3x3 Iz 0O3x3  0O3x3 O3x3 0O3x3
j(%U) O3x3 O3x3 033 RT(Q) O3x3  O3x3 O:Ex3)
74

Para calcular C'(z) as seguintes derivadas parciais foram usadas (CASTRO et al.,

2016):

ang)“ — _S(u), V€ R, (75)
T(q,u) = 3353)“ _ o+ 2":2<€>>“ —9S(e)u - S(u)p+ Wi, u)vu € R®, (76)
. [
J(q,u) = aRgéQ)“ _ U= 2”:2<€))“ = 2[=S(e)u S+ W(e,u)VueR3, (77)
ol
W (y,u) := aSg(yy)u = yu’ — 2uy” + y uls,Vy,u € R®. (78)

4.3 Fusao Através do Filtro de Kalman Estendido

O filtro de Kalman Estendido gera, a cada amosta k, uma estimacao Gaussiana do
estado do sistema (representada por um valor médio de Z(k)) e a matriz de covaridncia
P(k):

P(a(k)) ~ N(2(k), P(k)). (79)

Para computar o filtro de Kalman Estendido, é necessario utilizar os modelos nao
lineares f(z) e h(x) combinados termos do modelo linearizado A(x) e C(x). O processa-

mento digital realizado é demonstrado na tabela 4.
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Tabela 4 — Algoritmo do Filtro de Kalman Estendido Aplicado no Processamento Digital

’ Etapa de Predicao ‘
.27 = f(z2(k—1))
2. P~ (k) = A(2(k — 1))P(k — 1)AT(2(k — 1)) + Q. (k — 1)
’ Etapa de Atualizacao ‘
L S(k) = C(@~ (k) P~ (k)C" (27 (k) + Q=(k)
1. K(k) = P=(k)CT (2 (k))S~ (k)
L(k)=1- K(k)C(z~ (k))
T =17 (k) + K(k)(2(k) — h(2"(F)))
P(k) = L(k)P~ (k)
Fonte: O Autor.

4.4 Validacao Experimental do Filtro de Kalman

A validagao do filtro proposto foi realizado com um equipamento diferente ao usado
no veiculo autéonomo. O experimento que foi montado utilizou a mesma camera Logitech
C270 HD 720p utilizado no veiculo. Mas o sensor inercial utilizado foi um MPU-6050 que
é um IMU de resolugdo um pouco inferior ao utilizado no projeto. A leitura do sensor iner-
cial foi realizada por uma placa de desenvolvimento contemplando um microcontrolador
ATmega328P, de 16 MHz. Estes dados foram enviados via porta serial para o computador
responsavel pela implementacao do filtro de Kalman Estendido e pelo processamento da

imagem (Figura 13).

Figura 13 — Ambiente para a validacao do filtro de Kalman Estendido.

Fonte: O Autor.

E necessario lembrar que este experimento serviu apenas para validar o EKF e,

portanto, alguns parametros apresentados podem diferir dos resultados obtidos no projeto
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em si. O sistema de coordenadas utilizado nesta validagao é diferente do utilizado nos

testes posteriores, assim como é mostrado na figura 14.

Figura 14 — Sistemas de coordenadas utilizadas. (a) — Sistema de coordenadas utilizada
para a validagdo do EKF. (b)— Sistema de coordenadas utilizada para a
construcao do projeto.

/(p— , (11) @ 0l @
,

Fonte: O Autor.

Inicialmente o sistema foi testado sobre uma base moével limitando seu desloca-
mento ao a apenas um grau de liberdade, como pode ser visto na Figura 13. Desta forma
¢é possivel obter dados precisos sobre o deslocamento real do sistema, com o intuito de
validar a estimagao obtida pelo filtro proposto. A base mével mencionada anteriormente
pode ser descrita da seguinte maneira: um motor de corrente continua aplica uma rotacao
sobre um fuso que transforma a velocidade angular em velocidade linear, movimentando
assim o sistema. No motor estd montado um encoder, considerando o passo do fuso com os
pulsos por rotagao do sensor é possivel calcular o deslocamento do sistema. Os resultados
deste teste podem ser vistos nas Figuras 15 e 16, que apresentam, respectivamente, uma
comparag¢ao entre os dados provenientes do encoder e do estimador e o erro resultante
desta comparagao. Neste teste a cAmera comegou na posigao py = [103 500 200]mm, se
deslocou até py = [103 360 200]mm e retornou a py. Como pode ser observado na Figura

16 durante toda a trajetéria da camera o erro de estimagdo se manteve abaixo de 1 cm.
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Figura 15 — Comparacao entre o valor estimado pelo filtro e valor medido pelo encoder.
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Fonte: O Autor.

Figura 16 — Grafico mostrando o erro entre as curvas da figura 15.
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O segundo teste consistiu em alterar os parametros da posicao inicial do sistema
para determinar a capacidade do filtro de convergir o erro de estimagao a zero. Neste teste
a cAmera se manteve fixa na na posigao p = [10% 500 200]mm . J& o filtro foi inicializado
na posi¢ao py = [500 250 100]mm. Os resultados obtidos de convergéncia do filtro sao
mostrados no grafico da Figuras 17. Esta figura demonstra claramente que o filtro é capaz
de convergir a estimacao correta dos estados, apesar de ser inicializado em condigoes

iniciais consideravelmente diferentes das do sistema.

Figura 17 — Evolu¢do da posicio estimada da cAmera p = [p, p, p.|7 para condigdes
iniciais desconhecidas.
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5 Modelagem e Projeto da Lei de Controle

do Veiculo Omnidirecional

Neste capitulo sao descritos os modelos mateméaticos que representam o sistema
do veiculo com rodas mecanum. Sdo mostradas as modelagens do veiculo em coordenadas
locais, a modelagem baseada em quatérnios para as coordenadas globais, o projeto da lei de
controle para os deslocamentos lineares e o projeto da lei de controle para deslocamentos

nao lineares.

5.1 Modelagem em Coordenadas Locais

Dado o dngulo «, dos roletes das rodas Mecanum, define-se s := sen(«),c := cos(«)

B:=bls s s s (80)
d —d —d d

onde b relaciona as entradas u = [u; us us3 u4}T com a aceleracao causada pelos motores. O
parametro d se refere a diagonal das medidas L e W mostradas na Figura 5. Entao para

as coordenadas locais ', ¥/, 7', e os coeficientes de atrito c,, ¢y, cy, <0

i Cp ' “
— U
il =leu | +B| . (81)
“ . 'U,3
(0 Cytp
Uy

E possivel perceber que o sistema possui quatro entradas, mas apenas trés graus
de liberdade. Para para tornar o sistema quadrado, ou seja, com o mesmo numero de

entradas e saidas, consideramos uma entrada virtual v dada por,

vy —-c ¢ —c c Uy
S ] I R e T (82)
U3 d —d —d d us

0 1 1 -1 -1 Uy
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Aqui é forcado que a combinacao u; + us — uz — uy4 seja zero, sabendo que a mesma
nao produz forcas ou torques no veiculo. Entao, o vetor de entradas do controle original

u pode ser recuperado por,

—1/c 1/s 1/d

L 1e 1/s —1/d v

T e s —1yd| v (83)
/e 1/s 1/d

Agora, podemos considerar um sistema diferente, o qual apresenta as seguintes

equacoes,

ey

T o’
| = ¢y | +bv. (84)
o e

5.2 Modelagem Baseada em Quatérnios para as Coordenadas Glo-
bais

E utilizado quatérnios para rotacionar o veiculo. Entao é definido o quatérnio em

termos de rotacao "angulo-eixo":

cos(¥
1= [rsen((z))] - [Z] ’ (85)

onde r,e € R?® e r é o eixo na qual a rotacao ¢ ¢ realizada. Sabendo que o veiculo

omnidirecional rotaciona apenas ao redor do angulo de "yaw", r = [00 1]7 e ¢ é reduzido

-l

Para o quatérnio ¢ € R? é possivel definir a matriz de rotaciao associada com

para ¢ € R%:

cos(¥)
= Len(g

como

cos(v) —sen(w)] _ [1 —2e?  —2ne ] ‘

Ralg) = Len(@/z) cos(1) 2ne 1 —2&?
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E as derivadas de 1 e € sao dadas por,

= —3e0 = l—ésez(éﬁ)w (58)
€ = 5 = 5co08(5)Y.
Entao,
T ' Cp T v
L Ry(q) 0 ol . Ra(q) 0
| = 0 ¥il=|cy|+b 0 . v | . (89)
G (G4 cypt Vs

Sabendo que n = cos(v/2),¢e := sen(y/2), é possivel recuperar ¢ através da

identidade trigonométrica:

Y = 2atan (;) : (90)

Finalmente, é possivel redefinir e desacoplar as entradas de acordo com,

Uy (1

Uy | = Ralg) 0 v (91)
v o 1|7

Uy U3

O problema ¢ redefinido para a forma u,,u, e u,, para controlar o sistema

H _cx.ii_ _ux_
A A
G| = [ewdh| +0|uy] - (92)

Para o sinal de controle w = [uy us ug ug ser aplicado de forma efetiva para as

rodas do veiculo,u pode ser recuperada com a seguinte relacao,

—1/c 1/s 1/d

1] e 1/s —1/d| [Ro()T 0} e

dl-1/e 1)s —1/d| | o 1l || (93)
/e 1/s 1/d o

Assim, o sistema estd desacoplado de forma efetiva, de forma que, u, e w, respec-

tivamente, determinem as translagoes x e y, e o controle u,, determine a rotagao em torno

de 1.
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5.3 A Lei de Controle para u, e u,

Considerando a equagao (81) é possivel representar a forma genérica de x, &, z e
Z da seguinte maneira:

§=cs-S$+bs-u

(94)

colocando na forma de espaco de estado:

51 0 1 0
b ek ”

Considerando que u, e u, representam deslocamentos lineares a lei de controle
aplicada ¢ descrita em (96),

u = —k131

(96)

sendo assim, a matriz dinamica em malha fechada A,,; se torna:

0 1
App=A—BK = . (97)
—bkl Cg

Para determinar a estabilidade do sistema é necessario que os autovalores em (97)

do sistema sejam negativos, entao ¢é preciso determinar o valor de k; para satisfazer essa
condi¢do. Assim, ¢ utilizado a equacao (98):

det(\ — A+ BK) (98)
aplicando (97) em (98)

A —1
et ([bk - D | (99)

cs — ¢/ £ 4bk
A2 — Acy + by = ; s (100)

Para o sistema ser considerado estavel é necessario que a condicao apresentada em
(101) seja satisfeita.

(101)
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5.4 A Lei de Controle para uy,

O sistema pode claramente ser divido em uma parte linear, comandada por u, e
uy, € uma parte nao linear comandada por u,. Neste trabalho serd exposto uma simples
lei de controle derivada de uma funcao de Lyapunov capaz de estabilizar o sistema. Para

alcancar este objetivo, é necessario considerar a seguinte funcao Candidata de Lyapunov:

Vig) =+ (1) + 39? (102)

que é evidentemente positiva definida. Suas derivadas ao longo das trajetorias do sistema

sao dadas por,

V@) =26+ 2(1 = [nl)sgn(n)i + vy
Vi(z) = 2¢% +2(1 = [nl)sgn(n) =5 + eyt + buy) (103)
V(x) = 1¥(ne — ne + sgn(n) + cyp) + buy)

onde ¢ utilizado o fato que |n|sgn(n) = n. Entao é escolhido a seguinte lei de controle,

l.z>0
up = —kie-sgn(n), sgn(x)=4""" (104)
—-1,<0

o que leva a,

V(z) = ¢%cy + Yen(l — kyib). (105)

Nao é evidente que (105) é uma fungao negativa semi-definida. Porém, escolhendo
uma func¢ao Candidata de Lyapunov um pouco diferente, é possivel provar a convergéncia

global para os pontos de equilibrio.

Teorema 5.4.1. Considerando b > 0 e ¢, < 0 junto com a definicio de n e € como
mostrado em (86), tal qual €2 +n?> =1 e sendo k1 > 0. Definindo x := W n €], tal qual o

sistema de interesse possa ser escrito da sequinte forma,

LL;l = CyT1 + bU¢

Ty = — T (106)

x2T1
2

g =
Entao o sistema (106) sobre a lei de controle
Uy = —koxs - sgn(xa), (107)

para qualquer condigao inicial x(0) ird convergir para o conjunto invariante dado por

M={x e R3 zy =3 =0, x| = 1}, isto ¢, a estabilidade assintdtica global é alcancada.
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Lema 5.4.2. Considerando V : R* — R seja a sequinte funcdo positiva definida radial-

mente ilimitada,

Vi(z) = %xf + (1 — |z9|)? + 2. (108)

Lembrando que |y|sgn(y) =y,

V(@) = gt (comn +buy) +2(1 — [wa])sgnea) (—25+) — 2(242)
Vi(x) = gl + Pruy — sgn(wa)vaw) + Ta301 — L2237 (109)

V(r) = ot + a1 (32 — sgn(a2)zs).

Substituindo a lei de controle (107) em (109), é encontrado,

Viz) = x%c—w < 0,Vx; #0 (110)
bksy

que € negativa semi-definida, ou seja, V(x) < 0. Também, sabendo que V(:v) ¢ radialmente

ilimitada, o conjunto Q = {z € R|V(z) < ¢} é um conjunto compacto positivamente

invariante, ou seja, qualquer trajetoria comegcando em §2 permanecerd em €2 para todo

t > 0. Além disso, V(m) = 0 apenas onde x1 = 0, o que significa que o conjunto de todos

0s pontos em Q onde V(z) = 0 é E = {x € Qlz; = 0}. Entretanto, o maior conjunto

invariante em E € dado por M = {z € E||x3] = 1,23 = 0}. Para ver isso, considere,

Ty = cypxy — bkoxs - sgn(zs) (111)
e dado a definicao que sgn(v) # 0 Y, nota-se que x1(t) = 0 = x3(t) = 0.

Finalmente, dado a restrigio do Quatérnio que n* + €% = 23 + 22 = 1 seque,

21(t) =0 = 23(t) = 0 = |2a(t)] = 1. (112)

Entao, qualquer trajetoria comecando em ) ird convergir para o conjunto invari-
ante M. Sendo V (x) radialmente ilimitado, a conclusao se mantém para todas as condigoes
iniciais x(0), visto que para qualquer x(0) a constante ¢ pode assumir um valor grande o

suficiente para que x(0) € Q.



o7

6 Resultados

Neste capitulo sao apresentados os resultados obtidos a partir de diversos testes,
com o objetivo de validar o sistema proposto nesta dissertacio. E demonstrado como
foram feitos estes testes, os resultados no formato de graficos e a andlise dos mesmos

avaliando o desempenho do sistema.

6.1 Ambiente de Testes

O ambiente de testes criados é mostrado na Figura 18. Na imagem ¢é destacado
dois conjuntos de marcadores. O primeiro sdo os marcadores visuais utilizados para o
processamento de imagens. O segundo conjunto sao marcadores de posi¢gao ao longo do
plano x, os quais serdo responsaveis pela validagao do controle desenvolvido. Sao mar-
cadores indicados por letras e nimeros. Nos testes subsequentes o veiculo sera colocado
no ambiente de testes e exigido deslocamentos entre os pontos marcados. As coordenadas

dos pontos de referéncia estao descritos na Tabela 5.

Figura 18 — Pontos de Referéncia no Ambiente de Testes.

Fonte: O Autor.
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Tabela 5 — Coordenadas dos Pontos de Referéncia

Ponto de Referéncia | Coordenada em [mm] (X,Z)
PI - Ponto Inicial (-540,675)
P1 (-524,924)
P2 (-304,017)
P3 (-304,411)
P4 (-580,420)
P5 (-808,900)
PG (-804,464)

6.2 Testes e Resultados

Fonte: O Autor.

Primeiramente foi realizado um teste preliminar para ilustrar o fenémeno conhe-

cido como "erro de drift'( explicado no capitulo 3.2 deste trabalho). O teste consiste em
deixar o sistema parado e, a partir de determinado momento a visao da camera em relacao

aos marcadores ¢ bloqueada, deixando a estimacao de posicao exclusivamente a cargo das

leituras inerciais. A figura 19 mostra as leituras dos marcadores visuais feitas pela ca-

mera, onde estdo demonstradas as posigoes dos pizels em suas coordenadas (z,y). Como
é possivel ver no grafico, a partir do tempo aproximado de 25 segundos, todas as leituras

dos pizels se tornam zero, neste momento a camera é bloqueada. No tempo aproximado

de 75 segundos a visao da camera é liberada e as medi¢oes da camera voltam ao normal.

Figura 19 — Grafico das coordenadas em pizels dos marcadores detectados. - Teste Erro

de Drift
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Fonte: O Autor.
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A figura 20 mostra a estimacao da posi¢ao do teste preliminar descrito anterior-
mente. A partir do grafico é possivel concluir que o sistema apresentou o "erro de drift",
discutido anteriormente. No periodo de bloqueio da camera todas as coordenadas apre-
sentaram um desvio de medi¢des na forma de uma curva de rampa, caracterizando assim,
o drift da IMU. Em vista deste erro os testes para a validacao do sistema foram realizados

com a minima perda possivel de dados visuais.

Figura 20 — Gréfico das coordenadas da posicao do sistema. - Teste Erro de Drift
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Fonte: O Autor.

Para validar o sistema proposto, o veiculo autéonomo de rodas Mecanum seré co-
locado no ambiente de testes (Figura 21) e requerido do mesmo algumas formas de des-
locamento. Visto que as medigoes das marcagoes posicionais em relacao com o ponto de

origem foram feitas manualmente, pode haver pequenos erros nas posi¢oes medidas.
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Figura 21 — Veiculo Autéonomo no Ambiente de Testes.

1

-—

Fonte: O Autor.

Foram feitas no total uma série de quatro testes, englobando as possiveis formas de
deslocamento e corregao de orientagao. Cada teste foi repetido quatro vezes para garantir
a uniformidade dos resultados. Todos os testes foram realizados com a mesma lei de

controle (107) e mesmos ganhos de realimentacao.

As matrizes R, () e P do Filtro de Kalman Estendido foram construidas da seguinte
maneira: a matriz R, que descreve a incerteza do modelo, ¢ uma matriz diagonal composta
pelas covaridncias dos estados do modelo, ou seja, os estados de x descritos em (56).
A matriz Q, que descreve a incerteza das medi¢Oes, é uma matriz diagonal composta
pelas covariancias das medigoes do sistema. A matriz P que descreve a covariancia das
estimativas a priori também é uma matriz diagonal. As tabelas (6) e (7) mostram os
valores utilizados para as matrizes R e @), respectivamente. J& a tabela (8) mostra os
valores escolhidos para as covaridncias iniciais da matriz P. Os valores utilizados nestas
matrizes foram determinados de forma empirica ao longo de varios testes para determinar

a melhor configuracao do sistema.

Tabela 6 — Tabela com valores de covariancia da matriz R

Covariancia Valor
Covariancia ¢ do modelo 1 x107° X Iy4
Covariancia w do modelo | 1 x 10° x 5,3
Covariancia wa do modelo | 1 x 10° x I3,3
Covariancia p do modelo 1 X 1077 X I3x3
Covariancia v do modelo 1 x 10° x I3.5
Covariancia a do modelo 1 x 109 x I3.3
Covariancia bg,, do modelo | 1 x 1072 X I5y3
Covariancia bg.. do modelo | 1 x 1075 X 343

Fonte: O Autor.
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Tabela 7 — Tabela com valores de covariancia da matriz ()

Covariancia Valor
Covariancia Camera 10 x 107 X Ipyo
Covariancia Acelerometro | 20 x 10° x I35
Covariancia Giroscopio 1 x 10% X 3.5

Fonte: O Autor.

Tabela 8 — Tabela com valores iniciais de covariancia da matriz P

Covariancia Valor
Covariancia ¢ inicial 1 x 107" X Iyuy
Covariancia w inicial 1x 1071 x I3y3
Covariancia wa inicial | 1 x 1071 x I3
Covariancia p inicial 1 x 107! x I3ys
Covariancia v inicial 1x 1071 X 3.3
Covariancia a inicial 1x 107" X I5y3
Covariancia by, inicial | 1 x 107! X I3,3
Covariancia by, inicial | 1 x 107 x I3

Fonte: O Autor.

Para cada teste foi gerado nove gréaficos, cada um deles mostrando um aspecto
do desempenho do sistema. Serdo mostrados o valor das coordenadas (x, z) durante as
trajetorias, a evolucao dos quatérnios, o giro em torno do eixo y, os sinais de controle e a

trajetéria resultante.

6.2.1 Teste 1 - Deslocamentos Lineares

O primeiro teste consiste no deslocamento do veiculo, partindo do ponto inicial PI;
seguindo a seguinte sequéncia de pontos PI — P1 — P2 — P3 — P4 — PI, a trajetoria
resultante assemelha-se a um retangulo, visto que neste teste a orientacao do veiculo é
fixa em ¢ = 0°.

As figuras 22 a 30 mostram os resultados relativos a primeira repeticao do pri-
meiro teste. Sao elas respectivamente, a trajetoria percorrida pelo veiculo no plano XZ,
coordenadas (z, z) e seus pontos de referéncia, angulo de giro, os quatérnios e os sinais de

controle.
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Figura 22 — Grafico da Trajetoria Resultante - Teste 1 - Repeticao 1.
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Fonte: O Autor.

Figura 23 — Grafico da coordenada (x) Figura 24 — Gréfico da coordenada (z)
com a referéncia - Teste 1
- Repeticao 1.
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Figura 25 — Grafico de quatérnios - Teste 1 - Repeticao 1.
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Figura 26 — Grafico de angulo de giro - Teste 1 - Repeticao 1.
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Figura 27 — Gréfico do sinal de controle Figura 28 — Grafico do sinal de controle
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As figuras 31, 32, 33, 34, 35, 36, 37 e 38 mostram os resultados relativos as outras
repeti¢oes do primeiro teste. Sao elas respectivamente, a trajetéria percorrida pelo veiculo
no plano XZ, coordenadas (z, z) e seus pontos de referéncia, dngulo de giro e os sinais de

controle.
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Figura 31 — Grafico da Trajetoria Resultante - Teste 1 - Repeticao 2, 3 e 4.
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Figura 32 — Gréfico da coordenada (x) Figura 33 — Grafico da coordenada (z)
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Figura 34 — Grafico de angulo de giro - Teste 1 - Repeticao 2, 3 e 4.
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Ao término do primeiro teste foi possivel concluir que o desempenho do controle
se mostrou satisfatorio, isto porque o erro de posicao do veiculo ficou, em média, abaixo
de 3 cm em todas as coordenadas e o erro de orientacdo ficou abaixo de 1° no periodo
de estabilizacdo. E possivel perceber também a semelhanca entre as curvas dos sinais de
controle de Ul e U3, e também entre U2 e U4, nos graficos das figuras 27-30 e 35-38. Esta
semelhanca pode ser explicada pela figura 6, a qual mostra que para os deslocamentos
lineares o sentido de giro do par de rodas 1-3 e 2-4 sdo iguais. Além disso, as curvas de

controle demonstram que o controle projetado é estavel para os deslocamentos propostos.

Como era esperado, os graficos das figuras 25 e 26 (os quais representam a estima-
cao dos quatérnios e o angulo de giro do veiculo) mostram que ha uma correlacao entre
as curvas. Ja a pequena instabilidade apresentada nas mesmas, pode ser explicada pelo

sobressinal criado pela estimacao do filtro de Kalman Estendido.

No grafico da figura 23 pode ser visto que o valor final da posi¢do em x nao corres-
ponde ao valor da referéncia, este fato nao é devido a um erro de regime do controlador,
mas sim de aparecimento de zonas mortas nos atuadores do sistema, problema recorrente

que ird aparecer nos testes subsequentes.

6.2.2 Teste 2 - Deslocamentos Lineares

O segundo teste consiste no deslocamento do veiculo, partindo do ponto inicial PI;
seguindo a seguinte sequéncia de pontos P/ — P1 — P3 — P2 — P4 — PI, a trajetéria
resultante assemelha-se a uma ampulheta, visto que neste teste a orientagao do veiculo é

fixa em 0°.

As figuras 39, 40, 41, 42, 43, 44, 45, 46 e 47 mostram os resultados relativos a
primeira repeticao do segundo teste. Sao elas respectivamente, a trajetoria percorrida
pelo veiculo no plano XZ, coordenadas (z, z) e seus pontos de referéncia, dngulo de giro,

os quatérnios e os sinais de controle.
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Figura 39 — Grafico da Trajetoria Resultante - Teste 2 - Repeticao 1.
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Figura 40 — Gréfico da coordenada (x) Figura 41 — Grafico da coordenada (z)
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Figura 42 — Grafico de quatérnios - Teste 2 - Repeticao 1.
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Figura 43 — Grafico de angulo de giro - Teste 2 - Repeticao 1.
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Figura 44 — Grafico do sinal de controle
Ul - Teste 2 - Repeticao 1.

Figura 45 — Gréfico do sinal de controle
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Figura 46 — Grafico do sinal de controle Figura 47 — Gréfico do sinal de controle
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As figuras 48, 49, 50, 51, 52, 53, 54 e 55 mostram os resultados relativos as outras

repeticoes do segundo teste. Sao elas respectivamente, a trajetéria percorrida pelo veiculo

no plano XZ, coordenadas (z, z) e seus pontos de referéncia, dngulo de giro e os sinais de

controle.
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Figura 48 — Gréafico da Trajetéria Resultante - Teste 2 - Repetigao 2, 3 e 4.
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Figura 49 — Grafico da coordenada (x)
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Figura 51 — Grafico de angulo de giro - Teste 2 - Repeticao 2, 3 e 4.
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Ao término do segundo teste é possivel concluir, assim como no primeiro, que o
desempenho do controle é satisfatério, visto que o erro de posi¢ao do veiculo ficou, em
média, abaixo de 3 cm em todas as coordenadas; e o erro de orientacao ficou abaixo de

1°, no periodo de estabilizacao.

Nos gréficos 44-47 e 52-55, assim como no teste 1, é possivel perceber a semelhanca
entre as curvas dos sinais de controle de Ul e U3 e também entre U2 e U4. Este teste
também utilizou apenas deslocamentos lineares, fator que explica as semelhangas entre
as curvas. Os graficos das figuras 42 e 43 mostram um comportamento igual ao teste 1,
mostrando a mesma instabilidade causada pelo sobressinal criado pela estimacao do filtro
de Kalman Estendido.

6.2.3 Teste 3 - Deslocamentos Nao Lineares

O terceiro teste foi concebido para analisar a parte nao linear do controlador, visto
que este teste, além do deslocamento do veiculo, realiza também mudanca de orientacao.
Partindo do ponto inicial P5, em uma orientacao de 25° deslocando-se para o ponto P2

em uma orientacao de —15°; e terminando no ponto PI na orientacao de 0°.

As figuras 56, 57, 58, 59, 60, 61, 62, 63 e 64 mostram os resultados relativos a
primeira repeticao do terceiro teste. Sao elas respectivamente, a trajetéria percorrida pelo
veiculo no plano XZ, coordenadas (z, z) e seus pontos de referéncia, angulo de giro, os

quatérnios e os sinais de controle.
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Figura 56 — Grafico da Trajetoria Resultante - Teste 3 - Repeticao 1.
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Figura 57 — Gréfico da coordenada (x) Figura 58 — Grafico da coordenada (z)
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Figura 59 — Grafico de quatérnios - Teste 3 - Repeticao 1.
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Figura 60 — Grafico de angulo de giro - Teste 3 - Repeticao 1.
30
=== Angulo de Giro
= = =Referéncia
20
% 10f
®
~
(@)
5 o
2
=
2
< -10F
_zok
_30 1 1 1 1 1 1 1 1 1 J
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Tempo [s]

Fonte: O Autor.



Capitulo 6. Resultados 76

Figura 61 — Grafico do sinal de controle Figura 62 — Grafico do sinal de controle
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Figura 63 — Grafico do sinal de controle Figura 64 — Gréfico do sinal de controle
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As figuras 65, 66, 67, 68, 69, 70, 71 e 72 mostram os resultados relativos as outras
repeti¢oes do segundo teste. Sao elas respectivamente, a trajetoria percorrida pelo veiculo

no plano XZ, coordenadas (z, z) e seus pontos de referéncia, dngulo de giro e os sinais de
controle.



Capitulo 6. Resultados

7

Figura 65 — Grafico da Trajetoria Resultante - Teste 3 - Repeticao 2, 3 e 4.
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Figura 66 — Grafico da coordenada (x) Figura 67 — Grafico da coordenada (z)
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Figura 68 — Grafico de angulo de giro - Teste 3 - Repeticao 2, 3 e 4.
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Figura 71 — Grafico do sinal de con- Figura 72 — Gréfico do sinal de con-

trole U3 - Teste 3 - Re- trole U4 - Teste 3 - Re-
peticao 2, 3 e 4. peticao 2, 3 e 4.
B ;Ué—Z ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘—U‘4—2
mi —U3 - 3| sk — U4 - 3]
e U3 — 4 s U4 — 4

Sinais de Controle
Sinais de Controle

5 | | | | | | ; | |
0 @ 40 45 50 0 5 0 15 20 25 30 8 40 45 50
Tempo [s]

Fonte: O Autor. Fonte: O Autor.

0 5 10 15 20

25
Tempo [s]



Capitulo 6. Resultados 79

Ao término do terceiro teste foi possivel concluir, assim como nos primeiros dois
testes, que o desempenho do controle é satisfatorio, visto que o erro de posicao do veiculo
ficou, em média, abaixo de 4 cm em todas as coordenadas e o erro de orientacao ficou
abaixo de 2°, no periodo de estabiliza¢ao. Adicionalmente mostrou um bom desempenho

nas mudancas de orientacao, fator de complica¢oes em sistemas desta natureza.

De forma contraria aos testes 1 e 2, onde foram utilizados apenas deslocamentos
lineares, no teste 3 é possivel perceber que as curvas de controle Ul, U2, U3 e U4 nao
apresentam as mesmas semelhancas que mostravam anteriormente. As curvas apresen-
tadas nos graficos das figuras 61, 62, 63, 64, 69, 70, 71 e 72 mostram comportamentos
e valores distintos, e assim como nos testes anteriores as curvas de controle mostram

também que o controle projetado é estavel para os deslocamentos propostos.

Nos graficos das figuras 59 e 60 é possivel determinar com clareza a correlagao
entre as mesmas, visto que a curva de €5 no grafico dos quatérnios segue o mesmo com-

portamento que a curva do angulo de giro.

Assim como visto no teste 1, o erro entre posicao e referéncia apresentado nos gra-
ficos de coordenadas x e z mostrados nas figuras 57 e 58, sao decorrentes de aparecimento

de zonas mortas nos atuadores do sistema e nao a um erro de regime do controlador.

6.2.4 Teste 4 - Deslocamentos Nao Lineares

Neste teste o veiculo comeca em pontos iniciais diferentes e com orientacgoes dife-
rentes de 0°. O objetivo deste é determinar se o sistema consegue, e de que forma, sair

destas condicoes iniciais e chegar no ponto PI com orientagao igual a 0°.

Foram realizadas quatro trajetérias neste teste: na primeira, o ponto inicial era
o ponto P5 com orientagdo de angulo 25°. Na segunda trajetéria o ponto inicial era o
ponto P2 com orientacao de angulo —15°. Na terceira o ponto inicial era o ponto P3
com orientagdo de angulo —20°. A quarta trajetéria o ponto inicial era o ponto P6 com
orientagao de angulo 25°. Assim, como nos testes anteriores, foram feitas quatro repetigoes

para garantir a uniformidade dos resultados.

As figuras 73, 74, 75, 76, 77 e 78 mostram os resultados relativos a primeira tra-
jetoria do quarto teste. Sao elas respectivamente, angulo de giro, trajetéria resultante e

seus sinais de controle. Em cada grafico é mostrado as curvas das quatro repetigoes.



Capitulo 6. Resultados 80

Figura 73 — Grafico da Trajetoria Resultante - Teste 4 - Trajetéria 1 - Repeticao ABCD.
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Figura 74 — Grafico de angulo de giro - Teste 4 - Trajetéria 1 - Repeticao ABCD.
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Figura 75 — Gréfico do sinal de controle Figura 76 — Grafico do sinal de controle
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Figura 77 — Grafico do sinal de controle Figura 78 — Gréfico do sinal de controle
U3 - Teste 4 - Trajetoria 1 - U4 - Teste 4 - Trajetéria 1 -
Repeticao ABCD. Repeticao ABCD.
14 T 5 T
—UuU3-1 —U4-1
12 —u3-2|| —ua-2
us-3 0 U4 - 3|
10F — U3 - 4] —U4-4
ol
< < -sf
g g
e E
o) o)
O o
P - -100-
B >
ERL E
E 2
w0 w15
0
ol
ol
L
o s 10 5 2 2 2 35 ) s 10 15 20 2 % 35
Tempo [s] Tempo [s]
Fonte: O Autor. Fonte: O Autor.

As figuras 79, 80, 81, 82, 83 e 84 mostram os resultados relativos a segunda tra-
jetoria do quarto teste. Sao elas respectivamente, angulo de giro, trajetéria resultante e

seus sinais de controle. Em cada gréafico é mostrado as curvas das quatro repeticoes.
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Figura 79 — Grafico da Trajetoria Resultante - Teste 4 - Trajetéria 2 - Repeticao ABCD.
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Figura 80 — Grafico de angulo de giro - Teste 4 - Trajetéria 2 - Repeticao ABCD.
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Figura 81 — Grafico do sinal de controle Figura 82 — Grafico do sinal de controle
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Figura 83 — Grafico do sinal de controle Figura 84 — Gréfico do sinal de controle
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As figuras 85, 86, 87, 88, 89 e 90 mostram os resultados relativos a terceira tra-

jetoria do quarto teste. Sao elas respectivamente, angulo de giro, trajetéria resultante e

seus sinais de controle. Em cada gréafico é mostrado as curvas das quatro repeticoes.
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Figura 85 — Grafico da Trajetoria Resultante - Teste 4 - Trajetéria 3 - Repeticao ABCD.
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Figura 86 — Grafico de angulo de giro - Teste 4 - Trajetéria 3 - Repeticao ABCD.
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Figura 87 — Grafico do sinal de controle
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Figura 89 — Grafico do sinal de controle Figura 90 — Gréfico do sinal de controle
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As figuras 91, 92, 93, 94, 95 e 96 mostram os resultados relativos a quarta trajetéria

do quarto teste. Sao elas respectivamente, angulo de giro, trajetoria resultante e seus sinais

de controle. Em cada grafico é mostrado as curvas das quatro repetigoes.
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Figura 91 — Gréfico da Trajetoria Resultante - Teste 4 - Trajetoria 4 - Repeticao ABCD.
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Figura 92 — Grafico de angulo de giro - Teste 4 - Trajetéria 4 - Repeticao ABCD.
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Figura 93 — Gréfico do sinal de controle Figura 94 — Grafico do sinal de controle
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Figura 95 — Grafico do sinal de controle Figura 96 — Gréfico do sinal de controle
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Seguindo os resultados dos primeiros testes, a quarta iteracao de testes mostrou o
potencial do sistema desenvolvido. O controlador mostrou um bom desempenho tanto em
condicoes lineares, quanto para nao lineares. Mostrou-se robusto em qualquer condicao

de operacao, mostrando que a formulacao da estabilidade estava correta.

O tnico problema constatado nos testes, foi a demora para a estabilizacao nos
pontos de parada. Este fato ndo é causado pelo controle, mas sim ao tempo de estimacao

do filtro de Kalman Estendido que adicionou uma dinamica extra ao sistema.

Outro fator que interfere no controle é o aparecimento de "zonas mortas'nos mo-

tores. Isto ¢, um PWM muito baixo ndo consegue gerar torque suficiente no motor para
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movimenta-los, entdo para entradas baixas de u nao é possivel criar uma relagao direta

entre u e o PWM. Assim, tendo que usar sinais de PWM maiores para entradas mais

baixas, causando saturagoes no sistema.
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7 Conclusoes e Perspectivas

O presente trabalho apresentou uma técnica de sensoreamento de posicdo e ori-
entacao de um sistema a partir do Filtro de Kalman Estendido para a fusdao se sensores
inerciais e visao computacional. Além disso, implementou-se um controle baseado na teoria
de estabilidade de Lyapunov para o controle de um veiculo omnidirecional construido com
rodas "mecanum". Os dois sistemas idealizados, sensoreamento e controle, foram aplicados

na construgao do sistema apresentado.

No capitulo 4 foram abordadas a modelagem e aplicacao do filtro de Kalman
Estendido para a determinagao da posi¢ao e pose de um corpo. Esta técnica mostrou, em
resultados preliminares uma alta precisao da posi¢do global com um erro de atuacao de
poucos milimetros. A tnica deficiéncia aparente deste filtro foi o tempo de estimagao, o
qual causava no sistema alguns sobressinais. Este tempo alto de estimagao foi diminuido
nos testes subsequentes gragas a melhora do hardware utilizado, porém o sistema ainda

apresentou sobressinal, caracteristico do Filtro de Kalman Estendido.

No capitulo 5 foram criadas as bases matematicas para representar o desenvol-
vimento do controlador utilizado neste projeto. A partir da modelagem do sistema foi
possivel criar uma lei de controle para a parte linear e outra para a parte nao linear. Nos

dois desenvolvimentos foram provadas as estabilidades de cada lei de controle.

No capitulo 6, a partir de testes do sistema construido, envolvendo deslocamentos
lineares e nao lineares foi possivel comprovar a eficicia do controlador projetado. Impreci-
soes foram detectadas durante os testes, as quais podem ser atribuidas a diversos fatores,
entre eles o sobressinal gerado pelo Filtro de Kalman Estendido, a apari¢ao de "zonas
mortas'na atuacao dos motores responsaveis pelo giro das rodas. Contudo, apesar das
imprecisoes o sistema mostrou-se bastante preciso, apresentado erros de estabilizacao de
poucos centimetros e graus. O veiculo conseguiu realizar os deslocamentos lineares e nao

lineares de forma eficaz, se mantendo estavel.

Considerando o exposto, pdde-se concluir ao final dos testes, que o controle do
sistema construido foi capaz de aliar as caracteristicas lineares e nao lineares de forma
robusta e eficaz. Adicionalmente, adaptou-se o filtro de Kalman Estendido para a fusao
de sensores inerciais e visao computacional com o intuito de estimar a posicao global e
orientacdo de um sistema. Por fim, destaca-se o desempenho eficiente do sistema de senso-

reamento, sem a utilizacdo de equipamentos complexos ou financeiramente dispendiosos.
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7.1 Perspectivas para Trabalhos Futuros

Como perspectivas para trabalhos futuros pode-se citar os seguintes itens:

e Implementar o veiculo auténomo em um hardware projetado especificamente para

este sistema;
e Aplicar um controle de torque para cada motor DC;

e Aplicar o sistema em condi¢bes onde o mesmo perde a referéncia visual com os

marcadores;
e Identificacao do sistema;

e Criar algoritmos semelhantes para a fusdao de sensores utilizando outros ferramentas,

como por exemplo, o Filtro de Particulas (FP) e o Unscented Kalman Filter (UKF).
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