PUCRS

ESCOLA POLITECNICA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA ELETRICA
MESTRADO EM ENGENHARIA ELETRICA

RODRIGO ALVES MEDEIROS

FILTRO DE KALMAN ESTENDIDO BASEADO EM QUATERNIONS PARA
ESTIMACAO DE UM SISTEMA DE 6-DOF EMBARCADO

Porto Alegre
2020

POS-GRADUACAO - STRICTO SENSU

*8.¢

i
i h
v * A
dl —_— ..}D

L
Epym®

Pontificia Universidade Catdlica
do Rio Grande do Sul







Rodrigo Alves Medeiros

Filtro de Kalman Estendido Baseado em

Quaternions para Estimacao de um Sistema de
6—-DOF Embarcado

Porto Alegre - RS, Brasil
2020






Rodrigo Alves Medeiros

Filtro de Kalman Estendido Baseado em Quaternions

para Estimacao de um Sistema de 6-DOF Embarcado

Dissertacao de mestrado apresentada ao Pro-
grama de Pos-Graduagao em FEngenharia
Elétrica da Pontificia Universidade Catélica
do Rio Grande do Sul, como parte dos requi-
sitos para a obtencao do titulo de Mestre em
Engenharia Elétrica.

Area de concentracao: Sinais, Sistemas e Tec-
nologia da Informacao

Linha de Pesquisa: Automagao e Sistemas.

Pontificia Universidade Catdélica do Rio Grande do Sul — PUCRS
Escola Politécnica

Programa de Pés-Graduacdo em Engenharia Elétrica

Orientador: Rafael Fraga Garibotti

Coorientador: Guilherme Araujo Pimentel

Porto Alegre - RS, Brasil
2020






Agradecimentos

Primeiramente, eu gostaria de agradecer aos meus pais, Evandro Roxo Medeiros
e Erezi Alves Pimenta, ao meu irmao Alexandre Alves Medeiros, e a toda minha familia,
que sempre esteve ao meu lado me incentivando e dando o apoio necessario para seguir

em frente.

Agradego também aos meus orientadores, Prof. Rafael Garibotti e Prof. Guilherme

Pimentel, pelas incontaveis sugestoes e auxilios durante a elaboracao deste trabalho.

Meus sinceros agradecimento a meus colegas de mestrado e de laboratoério, em
especial ao amigos Eduardo Nery, Lucas Campos, Ricardo Rodrigo e Tomlyta Velasquez,

cujas amizades durante o curso me ajudaram nas mais diversas situacoes.

Finalmente, agradeco a PUCRS e a CAPES pela infraestrutura fornecida e pelo

apoio financeiro.






“Por vezes sentimos que aquilo que fazemos ndo é sendo uma gota de dgua no mar.
Mas o mar seria menor se lhe faltasse uma gota.”
(Madre Teresa de Calcuta)






Resumo

Este trabalho propoe a implementacao de um Filtro de Kalman Estendido para estimar
a orientagdo e posicao de um corpo rigido de seis graus de liberdade (6-DOF) embar-
cado em um FPGA utilizando um processador comercial. A abordagem utilizada para
parametrizar a dindmica do corpo rigido foi por Quaternions, que por possuirem funcao
particular para rotacgoes tridimensionais, fornecem uma alternativa aos tradicionais An-
gulos de Euler, reduzindo o esfor¢co computacional envolvido, bem como o problema de
Gimbal Lock, que ocorre quando ha singularidades nas matrizes de rotagoes. Para valida-
¢ao do estimador foi utilizado uma Plataforma Stewart, equipada com um acelerémetro,
um giroscopio e uma camera. Embora este trabalho considere o uso de sensores comuns
de baixo custo e o uso de marcadores com simples geometria, os resultados mostram ex-
celente desempenho do filtro desenvolvido, podendo estimar a posi¢ao e orientacao com
um erro abaixo de 8,14 mm e 0,63°, respectivamente. Além disso, a eficacia da abordagem
também foi avaliada, mostrando que o filtro é capaz de convergir rapidamente quando os
marcadores sao recuperados apdés uma perda de dados da camera por um curto periodo

de tempo.

Palavras-chave: Filtro de Kalman Estendido, Sistemas Embarcados, FPGA, Plataforma

Stewart, Unidade de Medidas Inerciais, Camera.






Abstract

This work proposes the implementation of an Extended Kalman Filter to estimate the
orientation and position of a six degrees of freedom (6-DOF) rigid body embedded in an
FPGA with a commercial processor. The approach used to parameterize the dynamics of
the rigid body was by Quaternions, which, because they have a particular function for
three-dimensional rotations, provide an alternative to traditional Euler angles, reducing
the computational effort involved, as well as the Gimbal Lock problem, that occurs when
there are singularities in the rotation matrices. To validate the estimator, a Stewart Plat-
form was used, equipped with an accelerometer, a gyroscope and a camera. Although this
work considers the use of common low-cost sensors and the use of markers with simple
geometry, the results show excellent performance of the developed filter, being able to es-
timate the position and orientation with an error below 8.14 mm and 0.63°, respectively.
Furthermore, the effectiveness of the approach has also been evaluated, showing that the
filter is able to converge quickly when the markers are retrieved after a loss of camera

data for a short period of time.

Keywords: Extended Kalman Filter, Embedded Systems, FPGA, Stewart Platform, In-

ertial Measurement Unit, Camera.
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1 Introducao

Sistemas de seis graus de liberdade (6-DOF), devido sua capacidade de execugao
de tarefas complexas, estdao sendo cada vez mais utilizados em diversos campos indus-
triais, como o exemplo do setor automotivo (MATTILA et al., 2017; Zhang et al., 2018;
MARKUS; AGEE; JIMOH, 2017), de entretenimento (SHARMA; RAWAL; TAYAL, 2018;
ABOUDONIA; EL-BADAWY; RASHAD, 2017) e militar (XIANG; YU; ZHANG, 2017).
Em consequéncia, ha uma ampliacao dos campos de estudos voltados aos sistemas 6-DOF,
sendo um deles a estimacao da posi¢ao e orientagao. Posto isto, na busca por estimadores
mais precisos, encontramos na literatura diferentes metodologias e topologias de sensores
que normalmente utilizam cameras, encoders, acelerdmetro e giroscopio (GARCfA et al.,
2016; ZHENG; GUO, 2017; CHUNYANG et al., 2016).

Para inferir a posi¢ao e orientacao de um sistema 6-DOF sao utilizados um con-
junto de sensores capazes de medir a velocidade angular e a aceleragao de objetos e, em
alguns casos, também a direcao do campo magnético - o conjunto de tais sensores para
navegagao ¢ chamado de Unidade de Medidas Inerciais (IMU). Tais dispositivos, embora
capazes de fornecer medidas a uma frequéncia superior a 1 kHz, sao corrompidos por
ruidos e deslocamentos aditivos, também denominados como Bias de medi¢ao. Diante
do actimulo de erros introduzidos nas medicoes, o sinal acaba sofrendo um fenémeno co-
nhecido como Drift. A fim de mitigar esses problemas, usualmente, sao utilizados outros

sensores em conjunto com a IMU através de corregao e fusao de sinais.

Existem diversas metodologias capazes de realizar a fusdo de sensores com o obje-
tivo de obter a estimativa de orientacao e posicao de um sistema de interesse. Sobre este
ponto, existe solu¢oes consideradas mais simples, como a utilizacdo dos filtros comple-
mentares (EUSTON et al., 2008), e as técnicas consideradas mais complexas e robustas,
como as que utilizam o Filtro de Particulas (OSHMAN; CARMI, 2006). Contudo, devido
as propriedades estatisticas, o Filtro de Kalman Estendido (EKF) é a metodologia de
estimacao e fusao de sensores mais empregada em pesquisas e aplicagoes praticas, devido
a sua maior versatilidade para utilizacao em diferentes modelos dindmicos. A funcionali-
dade deste filtro ocorre em dois processos distintos denominados de predicao e corregao,
através dos quais, respectivamente, se utiliza do modelo do sistema para inferir a saida

desejada e, posteriormente, realiza a correcao através dos sensores.

A aplicacdo do EKF requer a representacao do sistema de interesse através do
seu modelo matematico e, uma vez que a orientacao de um objeto é intrinsecamente nao
linear, as relacbes matematicas que descrevem esta dinamica se tornam complexas. Nao

obstante a tradicional utilizacao dos angulos de Euler para representagao da dindmica
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de orientacao, por utilizar rela¢oes trigonométricas, o custo computacional torna-se alto.
Como alternativa, este trabalho propde a utilizacdo da parametrizacao por quaternion,
visto que se torna vantajoso em comparacio aos Angulos de Euler, pois altera as nio
linearidades trigonométricas por nao linearidades polinomiais, reduzindo o esfor¢co com-
putacional envolvido e evitando o problema de Gimbal Lock (DEBRUIN, 2008).

1.1 Estado da Arte

No que tange ao problema de estimativa de pose de sistemas 6-DOF, é possi-
vel observar que os trabalhos encontrados na literatura partem de abordagens diversas
de tratamento, apresentando distingoes nas tecnologias de deteccao e nas técnicas de
processamento. Considerando as tecnologias de deteccao, trés diferentes abordagens sao
geralmente consideradas: baseadas em sensor, visao e sensor—visao. Por sua vez, no que
se refere a técnica de processamento, varias sao as pesquisas relacionadas a aceleragao de

algoritmos através do uso de arquiteturas paralelas.

Kumar, Behera e Bandyopadhyay (2017) propuseram o algoritmo Super-Twisting
Observer, técnica que parametriza a dinamica do sistema empregando o método de La-
grange, utilizando apenas os comprimentos dos atuadores para garantir a convergéncia
finita no tempo do erro de estimativa dos estados. Embora inovadora, por depender uni-
camente de um sensor, esta técnica se torna fragil, ao passo que amplia as chances de

erros de estimativa.

Sob outro viés, Miletovi¢ et al. (2017) apresentam um método para reconstrugao
dos estados de um sistema de interesse baseado no Unscented Kalman Filter (UKF). Esta
abordagem é baseada nas medidas das posi¢oes dos atuadores e de uma IMU. Ainda que
considerada mais eficiente, esta metodologia demanda um maior esforco computacional

quando comparada ao algoritmo EKF.

Por sua vez, Yang et al. (2009) apresentam o algoritimo Global Newton-Raphson
with Monotonic Descent (GNRMD), um método numérico baseado em Newton—Raphson
para a estimagdao em tempo real da orientacao e posicao. Neste trabalho é utilizada a
parametrizacdo por Angulos de Euler, com uma abordagem baseada na configuracio
geométrica do manipulador para inferir a pose. Porém, este algoritimo requer condigoes

iniciais conhecidas a fim de evitar a instabilidade do estimador.

Similar & metodologia proposta no presente trabalho, Mirzaei e Roumeliotis (2008)
apresentam a formulacao de um EKF para estimar a pose de um sistema 6-DOF, em-

pregando uma camera e uma IMU. Entretanto, este algoritimo suporta apenas aplicacoes
offline.

Partindo do pressuposto de que algumas solugoes requerem alto poder de proces-
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samento para funcionar corretamente, Lee e Salcic (1997) foram os primeiros a propor
um Filtro de Kalman implementado em um FPGA para sistemas de rastreamento de
multiplos alvos (MTT). Ao substituirem o software tradicional por um algoritmo baseado
em hardware, aprimoraram o desempenho em duas a trés ordens de magnitude, de modo

que foi atingido um tempo de ciclo de 1.824 microssegundos.

Por fim, Guo et al. (2012) desenvolveram um algoritmo EKF na linguagem C' em
um processador Nios II com frequéncia de processamento de 100 MHz, embarcado em um
dispositivo FPGA. Com o objetivo de tornar essa abordagem eficiente, adotaram instru-

¢Oes personalizadas de ponto flutuante com precisao tinica e otimizagao do algoritmo.

Diferentemente dos trabalhos supracitados, para aplicacao em sistemas de seis
graus de liberdade e visando aplicagoes online, o presente estudo propoe a formulagao
de um Filtro Kalman Estendido baseado em quaternion. Esta abordagem faz uso de um
processador comercial facilmente encontrado em sistemas embarcados de baixo custo e
alta disponibilidade no mercado (i.e., ARM Cortex-M3) (NXP, 2015; TI, 2011), o que
facilita sua reutilizacdo em outros sistemas reais. A topologia escolhida foi a baseada
no sensor-visao, que contém: uma IMU com um giroscépio e um acelerémetro; e uma
camera que usa marcadores com cores diferentes e geometria simples para minimizar
o custo computacional. Ademais, a presente proposta alcanca uma eficiente execuc¢ao ao
empregar frequéncia de processamento de apenas 25MHz, reduzindo ainda mais o consumo

de energia do sistema.

1.2 Organizacao do Manuscrito

Esta dissertacdo estd organizada da seguinte maneira. O Capitulo 2 apresenta
conceitos tedricos fundamentais para compreender a proposta deste trabalho. Este capi-
tulo apresenta as principais relacoes matematicas a cerca dos quaternions, da Plataforma
Stewart, dos sensores utilizados, bem como o Filtro de Kalman Estendido. Na sequéncia,
o Capitulo 3 inicia a descricao da metodologia proposta mostrando como ¢ feito a aqui-
sicao de dados e a validagao dos estados estimados, bem como a descricao do hardware
utilizado. O Capitulo 4 é dedicado ao projeto numérico e na descricdo de como foi reali-
zado o processo de embarcar o filtro proposto. O Capitulo 5 apresenta os resultados da
aplicagao em tempo real, além de uma andlise estatistica dos dados estimados pelo filtro.
Por fim, o Capitulo 6 traz as consideragoes finais do trabalho, sintetizando os conceitos
mais importantes e resumindo as conclusdes dos resultados de simulacao encontrados,

além de apresentar propostas para o desenvolvimento de trabalhos futuros.
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2 Preliminares

Neste capitulo serao apresentados os principais conceitos e definicdes empregados
ao longo do presente trabalho. Para isso, esta secao foi organizada da seguinte maneira:
(i) breve apresentacao das operagoes matematicas com quaternions voltadas a operagdes
de rotacdo no espaco tridimensional e também aos Angulos de Euler equivalentes; (ii)
andlise sobre a definicdo da geometria de uma Plataforma Stewart e de sua dindmica
de movimento; (iii) apresentacdo dos modelos mateméticos que descrevem os sensores
inerciais; (iv) descrigdo do modelo dindmico da cAmera; e por fim, (v) apresentagdo do
Filtro de Kalman Estendido.

2.1 Quaternions

Quaternion pode ser interpretado como uma ferramenta matematica utilizada para
realizar rotacoes no espaco tridimensional como alternativa aos Angulos de Euler. Quando
comparados com os tradicionais Angulos de Euler, os quaternions apresentam vantagem
computacional, pois trabalham com nao linearidades polinomiais ao invés de nao lineari-
dades trigonométricas. Desta forma, acabam evitando o problema conhecido como Gimbal
Lock, que acontece devido as singularidades nas matrizes de rotagoes, onde fisicamente
representam a perda de algum grau de liberdade em virtude do alinhamento de um ou

mais eixos do sistema. Sua forma vetorial g € R* pode ser representada como:

n
9
9 g
€3

Pertencendo ao conjunto de niimeros hipercomplexos temos 1 € R como o com-
ponente real do quaternion e € € R?® o componente imagindrio (DIEBEL, 2006). Para

parametrizar a orientacao de um corpo rigido, é utilizado a propriedade em que a norma
Euclidiana do quaternion deve ser unitéria, ||q||= /n? + €Te = 1.

Em termos de angulo-eixo, um quaternion também pode ser expressado como:

q= |:603(ge>] ) (2'2)

Fisicamente a equagdo (2.2) representa uma rotacio @ na direcio r € R3. Neste

sentido, pode-se definir uma matriz de rotacdo baseada em quaternions, ou seja, temos
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que R(q) € R3*3 ¢ definida por:

R(q) = Is +2nS(e) + 25%(e), (2.3)

onde I3 € R? ¢ uma matriz identidade e o operador S(-) : R? — R3*3 definida como:

0 —XI3 )
S)=1|xzs 0 -z, (2.4)
—XT2 X1 0

em que, x; € o i-ésimo termo do vetor x.

Ainda segundo Diebel (2006), qualquer vetor & € R? pode ser representado por

meio de um quaternion na forma de:

0
xr

a vista disso, uma rotagao de dngulo # ao redor do vetor r é dado pela seguinte expressao:

' =qrq ' — =’ = R(q)z. (2.6)

Assim, de forma geral, a rotacdo de um vetor & € R?® no espaco tridimensional é

representada como mostrada na Figura 1.

Por outro lado, os Angulos de Euler, por serem bastante difundidos no meio aca-
démico, sao mais naturais e faceis de serem entendidos e visualizados em comporacao a
representacao da orientagdo de um corpo rigido utilizando quaternion. Portanto, com o
objetivo de facilitar a visualizagao de um quaternion, tém-se os angulos de Euler descritos

como uma fun¢ao de um quaternion de orientacao g que é dado por:

a arctan(%)
Bl = |arctan(2(ney + e3¢1)) | , (2.7)
Y arctan (32U

1—-2(e3+¢3)

e g pode ser calculado através dos Angulos de Euler o, 8 e 7 pela seguinte expressao:

cos(%)cos(8)cos(2) — sin(%)sin(5)sin(3)

B sin(2)cos(8)cos(2) — cos(2)sin(5)sin()
1= cos(%)sz’n(%)cas(%) — sz’n(%)cos(g)sm(%) (28)

cos(%)cas(g)sin(%) - sin(%)sin(g)cos(%)
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Figura 1 — Representagao grafica de uma rotagdo utilizando quaternion no espago 3D.

4 T

FEixo de Rotagdo

Plano de Rotagdo

Fonte: Autor(2020).

2.2 Plataforma Stewart

A Plataforma Stewart é formada por uma base fixa e outra moével, conectadas
entre si através de seis hastes ou atuadores lineares, o que torna este sistema capaz de se
movimentar em todos os 6-DOF. Segundo Dasgupta e Mruthyunjaya (2000), a Plataforma
Stewart, por ser um robo do tipo paralelo, apresenta diversas vantagens em relagao a robos
com estrutura em série, quais sejam: rigidez mecanica; elevada precisao e baixa demanda
de torque em relacao a carga empregada sobre a base mével (KUCUK, 2012). Devido as
juntas utilizadas em ambas as bases — fixa e mdvel — apenas restringir deslocamentos,
nao ha adigao de forcas de flexdo. Ademais, o fato do peso da carga ser distribuido entre
as seis hastes, minimiza a poténcia e o tamanho necessario dos atuadores, bem como a

rigidez estrutural.

2.2.1 Geometria da Plataforma de Stewart

Na Plataforma Stewart sao definidos trés sistemas de coordenadas: Oy, sistema de
coordenada global ou de interesse; Op, sistema de referéncia situado no centro da base fixa
e Op, sistema de coordenada localizado no topo da plataforma. Nesse sentido, a Figura 2

representa graficamente todos os sistemas de coordenadas definidos.

O manipulador possui ¢ = (1...6) hastes no qual cada uma das juntas b; e t;

- arranjadas em pares e espacadas por 120° entre si - pertencem a um vértice de um
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Figura 2 — Plataforma Stewart e os sistemas de referéncias.

Fonte: Faria et al. (2016)

Figura 3 — Relagoes geométricas.

Fonte: Faria et al. (2016)

hexégono contido em um circulo de raio rg e rp, como observado na Figura 3 (FARIA et
al., 2016). Desta forma, ¢p e pr também definem a distancia entre as juntas, assim como

o tamanho da borda da plataforma.

Na sequéncia, fora definida a posicao das juntas b; e t; por meio dos vetores B; € R?
para a base da plataforma e T; € R® para o topo da plataforma em relacdo a seus

respectivos sistemas de coordenadas locais, os quais sdo expressos da seguinte forma:

rp cos (\;) ro cos (¢;)
B; = |rgsin(\) |, Ti= |rpsin(¢y)], (2.9)
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em que,

(2.10)

b= T_er i=(1,35),
Vi1 —r 1= (27476)-

2.2.2 Dinamica da Plataforma Stewart

Para descrever a dindmica da Plataforma Stewart é comumente utilizado o forma-
lismo lagrangiano - baseado na energia do sistema - e o formalismo Newton-Euler, que
utiliza as forcas que envolvem o movimento da planta. Porém, neste trabalho utiliza-se o
formalismo Newton-Euler baseado em quaternions. Desta forma, sera utilizada uma des-
cricao genérica de um corpo rigido tridimensional com relacao ao sistema de coordenada
cujo a origem coincide com o centro de massa do corpo. Sendo assim, considerando a

abordagem feita na se¢ao anterior, a equagao que representa o movimento de rotagao do

topo da plataforma baseado em quaternion é dado por (MARKLEY; CRASSIDIS, 2014):

—_eT

ng+5@)w’ (2.11)

T(Ww,w) = I,w+ S(w)lw,

q(n,e w)=3

onde, 7 € R? é o vetor de torque, I,, € R? é a matriz de inércia do corpo, w € R? é o

vetor de velocidade angular e () representa a derivada no tempo.

Por fim, as equagdes da dindmica de translacao do topo da plataforma sao definidas

como:
F(v) = M,
T
em que p = [p Dy pz} € R3 ¢ o vetor de velocidade do topo da plataforma em

relacao ao sistema de coordenada global, com p,, p, e p. relacionados a z-, y- e z-eixo,
respectivamente. M € R3*3 é a matriz de massa da plataforma, F € R? o vetor de forcas
inerciais aplicado ao topo da plataforma e ¥ € R? o vetor de aceleracao, sendo estes dois

ultimos também representados em relagao ao sistema de coordenada global.

Destarte, adicionando a forca de gravidade no modelo, a dindmica de posicao e
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orientacao do topo da plataforma é formulada como:

. 1 _ET
q 3
nls + S(e)
w| =LY uy + Tewr — S(w)Lw)| (2.13)
P v
_i’_ L Mﬁl(uF + Feact) + g ]

no qual, u, € R3 e 7.,y € R? sdao os torques de entrada e pertubacao relacionados ao
sistema de coordenada local, ur € R? e F.,; € R? sdo as forcas de entrada e perturbacao
relacionadas ao sistema de coordenada global e g é o vetor de gravidade. Aqui observa-se
a principal vantagem de parametrizar a orientacao de um corpo rigido por quaternion,
o qual permite a obtencao de um modelo dindmico livre de singularidades, assim como

nenhuma relacao trigonométrica.

2.3 Modelo do Giroscopio e Acelerometro

Uma vez que é possivel ter uma orientacao diferente entre o sistema de coorde-
nadas globais e o sistema de coordenadas locais do sensor, se faz necessario um modelo
capaz de relacionar a velocidade angular wg medida pelo sensor com a velocidade angular
w da plataforma, que tem como referéncia as coordenadas globais O;. Tendo em vista
as consideragoes abordadas e a parametrizagao da orientagao com quaternions, pode-se
definir a matriz de rotagao R;,,, para formalizar a relacao entre a velocidade angular nas
coordenadas globais w e as medidas do sensor wq. Deste modo, representa-se o modelo

do giroscopio da seguinte forma:

wag = Rimuw + bG + 5G7 (214)

no qual Rjn, descreve a orientacdo da IMU com relacdo a plataforma, bg € R? uma
constante da diferenca entre o valor medido e o valor real, representando o offset do
sensor, e por fim, d um processo estocastico representando o ruido branco Gaussiano do

sensor, com média zero e covariancia (Qg.

Por sua vez, o acelerdmetro se faz necessario para medir as aceleragoes relativas
as translagoes que atuam no sistema em conjunto com a aceleragao da gravidade. Para
a correta descricdio do modelo matematico do sensor, consideram-se as forcas inerciais

decorrentes de uma rotacao quando o mesmo esta localizado fora da origem do sistema
(OLENICK; APOSTOL; GOODSTEIN, 2008), denominadas de forga centrifuga e a forca
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de Coriolis. A dindmica completa do acelerdmetro é dado por:

as= RimuR"(q)((a+g) + H(w,)Oiy) + by + 64, (2.15)

onde temos R, R’ (q) é a matriz de rotacio responsavel pela transformacio do sistema
de coordenadas globais da plataforma para o sistema de coordenadas locais do sensor,
a € R? é a aceleracaono centro do corpo rigido, e a fungao H(w, o) representa os efeitos

das forga inerciais, dadas por:

H(w,a) = S(w)*+ S(a), (2.16)

O;mu € R3 representa o offset do sensor em relacdao a origem, e finalmente, by € R3 é o
offset das medidas do sensor e § 4 um processo estocéstico representando o ruido branco

Gaussiano do sensor, com média zero e covariancia () 4.

2.4 Modelo da Camera

Antes de apresentar o Filtro de Kalman Estendido e seu funcionamento, o qual
necessita de dois passos para sua implementacao: (1) a predigao, que é baseada no modelo
do sistema; e (2) a correcdo, que tem como objetivo de corrigir a estimativa fornecida
pelo modelo no passo anterior. Devemos abordar a correcao dos estados estimados pelo
Filtro de Kalman Estendido, que neste trabalho serd realizado por uma cadmera. Neste
sentido, definimos abaixo algumas relagoes matematicas de modo a extrair as informacgoes
das imagens. Além disso, para a correta modelagem matematica da camera devemos

considerar seus parametros intrinsecos e extrinsecos.

2.4.1 Parametros Extrinsecos

Os parametros extrinsecos indicam a posi¢do e orientacdo da camera nas coor-
denadas globais e sdo definidos como qualquer arranjo de pardmetros geométricos que
identifiquem a transformacgao entre o sistema de coordenadas locais da camera e o sis-
tema de coordenadas globais (TRUCCO; VERRI, 1998). Sabendo que esta transformagao
de sistemas de coordenadas de um corpo rigido é de natureza nao linear e afins, devemos
converter a transformagao afim para uma representacao linear. Portanto, a ferramenta que

deve-se utilizar é as Coordenadas Homogénias, que consiste em uma extensao do espacgo
euclidiano E?® ao hiperplano R* (MA et al., 2012).

Considere a Figura 4, que representa o movimento de um objeto no espaco euclidi-
ano 3. Para utilizar as coordenadas homogéneas, basta adicionar o elemento 1 no vetor
X = [X1, X5, X5)T € R? de um ponto p € E?, desta forma obtemos um vetor X € R*.
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Figura 4 — Movimento de um corpo rigido entre o sistema de coordenadas da cidmera C e o sistema de
coordenadas global W.

Fonte: (MA et al., 2012).

Assim, conseguimos fazer a transformacao de uma representagao afim para uma

representacao linear, que na forma matricial é definida como:

€ R%. (2.17)

Ainda segundo Ma et al. (2012), podemos definir a orientacao e posigao de um ob-

jeto a partir desta mesma abordagem - das coordenadas homogéneas - através da relacao:

- X. -
X, = { ] = Juwe X, = c R, (2.18)

1 O1x3 1 1

R Twc] [Xc

onde R, € R3*3 ¢ a matriz de rotacio do sistema de coordenadas locais C para o sistema
de coordenadas globais W, T',,. € R? é o vetor de translacdo entre a origem do sistema de
coordenadas W e o sistema de coordenadas da camera C, e X. € R? o vetor de posicao

do objeto em relacao ao sistema de coordenadas da camera.

De modo geral a representacao homogénea g € R*** de um corpo rigido pode ser
representado como:
R T

0 | € R4, (2.19)
1x3

g:
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Figura 5 — Relagdo entre o plano da retina da cadmera e a matriz de pixels do plano de imagem.

Plano da imagem
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Fonte: Adaptado de (VASQUEZ et al., 2015).

2.4.2 Parametros Intrinsecos

Quando o objetivo é uma medida mais precisa, precisamos considerar no modelo
matematico as caracteristicas dticas, geométricas e digitais da camera utilizada (VAS-
QUEZ et al., 2015). Considerando a Figura 5, temos: (0,,0,) sendo o ponto central do
plano de imagem; (s,, s,) os valores de escalonamento da imagem no €ixo z, ¥; (Zimg, Yimg)
as novas coordenadas calculadas em pizels; m € R? o ponto projetado no plano de imagem

do ponto & = (X, Y, Z); e Z sendo o eixo ético que intersecciona o centro da imagem.

Para calcular as coordenadas m no plano de imagem, deve-se, principalmente,
especificar a unidade ao longo dos €ixos (Zimg, Yimg). Ma et al. (2012) definem uma matriz

de escalonamento no seguinte formato:

S X 0
Tl )® o (2.20)

Ys 0 syl |y

Contudo, as coordenadas (zs,ys) ficam especificadas em relagdo ao ponto de in-
terseccao do eixo 6tico e o plano de imagem, logo, a solugao é aplicar uma translacao na

origem da referéncia da imagem e inverter os eixos:

Limg = _(Is - Ox)’

Yimg = _(ys - Oy)' <221)

Aplicando a equagao 2.20 em 2.21 e empregando a coordenada homogénea temos:
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Timg —s, 0 o, |z
Yimg| = | 0 =5y 0y| |¥] - (2.22)
1 0 0 1|1

Desta forma a equacao 2.22 pode ser reescrita como a matriz K, € R3*3 conside-

rando o angulo de inclinagao 0 entre os eixos (s, ys):

—Sz —Sp Oz
Ks=10 —s, 04, (2.23)
0 0 1

onde o termo sy € R é proporcional a cot(6), ou seja, quando temos # = 0 temos um pixel

retangular, portanto, sy = 0.

Outro fator importante para ser considerado junto a estes parametros sao a dis-
tancia focal f, que representa a distancia entre a origem do sistema de coordenadas da
camera e o ponto de intersecgao do eixo 6tico Z com o plano de imagem. Ma et al. (2012)

definem a matriz K; € R¥* como sendo:

—f 0
K;=10 —f 0 0f. (2.24)
0 0

Em suma os parametros intrinsecos de uma camera podem ser representados como:

—S: —Sg o |[—f 0 0 0 fsz fsg o0, O
Kiw=KK;={0 —s, o/]|0 —f 00/=1]0 fs, o, 0. (2.25)
0O 0 1[]0 0 10 0 0 1 0

2.4.3 Modelo da Camera Pinhole

Segundo Ma et al. (2012), se adicionarmos um sistema de coordenadas ao centro
de projecao de imagem, com o eixo 6tico alinhado com o eixo Z e utilizando o modelo de

camera Pinhole, a projecao das coordenadas X para x ¢ dado por:

- Timg o f
e - Z

Yimg

X

v (2.26)

onde f representa a distancia focal da camera, X,Y, Z sao coordenadas do ponto £ no
espaco tridimensional € Zy,g, Yimg s30 as coordenadas do ponto m projetado no plano de

imagem. Deste modo, a representacado homogénea é:

[f%,75.1] e R® (2.27)
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Podemos reescrever a equacao 2.26 utilizando a representacao homogénea como:

Foo *

Limg %

Z \yimg| = | 0 =f 0 0f || (2.28)
1 0 0O 1 0 |

em que X=[X,Y, Z, 1]7 é a representacio homogénea do ponto & no espago tridimensional

e m=[z y 1]T é a projegdo homogénea do ponto m no plano de imagem. O parametro Z

¢é geralmente desconhecido, por conseguinte fazemos uma troca de variavel Z = A, onde

AER,.

Considerando a transformagao de coordenadas abordadas na secao de parametros

extrinsecos, temos que:

X X,
Y Ream T| | Y

= o1, (2.29)
1 1

onde Ry, € R?*3 é matriz de rotacdo que descreve a orientacio da cAmera em relacio a

orientacao do corpo rigido.

Uma vez que para ter uma representacao fidedigna das coordenadas globais X =
[Xo Yy Zy 1]7 para as coordenadas m (em pizels) correspondentes no plano de imagem,
deve-se introduzir as caracteristicas Oticas, geométricas e digitais da camera utilizada.

Deste modo, reescrevendo a equacao 2.28, a representacao ideal para a camera é dado

por:

fse fso 04 0 o

Lim Sz S Oz

’ Rem T| | Yo

1 0o o0 1 o]t ‘

1

ou em sua forma matricial,

A= Kinig Xo. (2.31)

Considerando o sistema em estudo, temos quatro marcadores com posi¢oes conhe-
cidas no sistema de coordenadas do corpo, que sao representados pelo vetor €, € R3 e sua
projecao no plano de imagem pelo vetor m,; representado em pixels. Utilizando a aborda-
gem apresentada nas se¢oes acima, podemos parametrizar a orientagao da camera através
dos quaternions. De acordo com Mariottini e Prattichizzo (2005), o modelo que representa
a formacao da imagem projetada de um ponto &, por uma camera com a orientagao q e

posicao p € R3 é dado pela seguinte expressao:

Ay = KipReanR' (q)(€; — P)- (2.32)



36 Capitulo 2. Preliminares

Como A é um termo desconhecido e temos interesse em calcular a posicao p,
utilizamos o operador S(-) para eliminarmos este termo da equagao, pois S(m;)m; = 0.
Considerando o processo estocastico .., & equacao 2.32 pode ser reescrita da seguinte

forma:

0= S(mz)KzntRcamRT<q) (51 - p) + 5cam- (233)

2.5 Filtro de Kalman Estendido

O Filtro de Kalman foi proposto inicialmente por Kalman (1960), como um con-
junto de equagoes matematicas que proporcionam uma solucao computacional eficiente
para o método dos minimos quadrados (WELCH; BISHOP et al., 1995). Como demons-
trado por Welch, Bishop et al. (1995), ainda que nao temos um modelo matematico preciso
da natureza do sistema, podemos estimar os estados passado, presente e futuro da planta

de forma precisa.

O filtro faz a fusao de um modelo com os sensores, funcionando em dois passos
distintos: predi¢ao e corregao. De acordo com Anderson e Moore (2012) a predi¢ao dos
estados se baseiam no modelo do sistema, sendo este representado por um sistema linear,

que esta sujeito a um ruido Gaussiano aditivo,

xy = Arxr_1 + Brug + €,

(2.34)
zp = Crxy, + Oy,

sendo x, € R" os estados do sistema, u, € R as entradas do sistema, z, € R? as
medicoes dos sensores, as matrizes Ay, By e C) descrevem o sistema, e os sinais d;, e €
sao ruidos gaussiano com média zero e covariancia (), inerente ao sensor e a incerteza do

modelo que descreve o sistema com covariancia ()., respectivamente.

A Tabela 1 descreve matematicamente o funcionamento do Filtro de Kalman,
retornando a estimativa dos estados bem como a covariancia desta estimativa, que repre-

senta a confianca da estimacao xy.

Tabela 1 — Algoritmo do Filtro de Kalman.

Predicao

1: @k = Akil?k_l + Bkuk
2: Py = AP AL + Qs

Correcgao
3: Kk == PkCg(CkPkCg + QZ)il
4: xp =z + Ki(z, — C(x1))
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Predicao: as linhas 1 e 2 do algoritmo sao utilizadas para prever o estado atual
do sistema e a sua covariancia antes de realizar uma medi¢ao. Elas se baseiam apenas no

modelo do sistema, portanto, quanto melhor for o modelo, melhor sera esta predigao.

Correcao: a correcao acontece entre as linhas 3 e 5, onde o chamado “ganho
de Kalman” K}, é calculado. E através deste ganho que a medicdo zj é incorporada na
estimacao, o que ocorre na linha 4. O erro entre a predicdo T e a medi¢ao zy é corrigido
por este ganho. Por fim, uma nova covariancia P é calculada e armazenada para o préximo

passo do algoritmo.

Contudo, este trabalho aborda o modelo nao linear do sistema, sendo assim, é
necessario a utilizacao de uma extensao deste filtro, o Filtro de Kalman Estendido, pois
este relaxa a suposicao de que as equagoes do sistema sao lineares, deixando a descricao

do espago de estados nao mais limitada & (2.34) e se torna:

T = f(Up, Tp—1) + €

k= f(up, 1) + € (2.35)
onde a fungao nao linear f(-) relaciona o estado no passo (k — 1) com o estado no passo
(k), incluindo como pardmetro qualquer fungao wuy, e a fun¢do nao linear A(-) relaciona o

estado xj, com as medigoes z, (WELCH; BISHOP et al., 1995).

Para poder trabalhar com esta classe de sistema, utiliza-se a aproximacao de Taylor

de primeira ordem, isto é, aproxima-se a fun¢ao nao linear f(-) por,

flug, @p—1) = fug, Tp—1) + W(mk_l — Xj_1) (2.36)
+

sendo as derivadas parciais F} chamadas de Jacobiana e seus valores dependem de uy e

x;_1, desta forma essa matriz nao é constante. Esta mesma aproximacao ¢é utilizada para

Tabela 2 — Algoritmo do Filtro de Kalman Estendido.

Predicao

L @y = f(up, Tp-1)
20 B, = F P Y+ Q,

Correcao
Ky = P H! (H P HF + Q)™
&y, =z + Ki(z1, — h(24))




38 Capitulo 2. Preliminares

as nao linearidades envolvendo os sensores,

(zr — ) (2.37)

O algoritmo resultante é apresentado na Tabela 2 e pode ser observado que é uma

extensao do Filtro de Kalman original para sistema linearizados.
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3 Sensoreamento e Hardware

Nesta secao serao vistos alguns conceitos relativos a aquisicao de dados, sensore-
amento e validacao dos estados estimados, assim como descrito o hardware que forma o

sistema da Plataforma Stewart.

3.1 Aquisicao de Dados

A Plataforma Stewart utilizada estd equipada com uma IMU e uma camera para
realizar a estimacao da pose do topo da plataforma. Para inferir a pose através da cine-
matica direta de modo a comparar com os dados estimados, utiliza-se encoders dispostos
junto aos motores DCs, responsaveis por acionarem os atuadores. A integragao dos sen-

sores e modulos pode ser vista na Figura 6.

Figura 6 — Processo de integracao.

FPGA
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@1’ SPI 4.‘ Médulo daIMU  |¢—RS-485 Médulo Central RS-485 usB
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Médulo do Médulo do

Atuador 1 oo Atuador 6

Fonte: Autor (2020).

Toda comunicagao entre os dispositivos responsaveis pelo processamento do filtro,
controle de atuadores e processamento de imagem é gerenciada pelo moédulo central e
realizada através de um barramento RS-485. Portando, foi desenvolvido um protocolo de
comunicagao para o controle de fluxo de dados. A sequéncia de aquisicdo é a seguinte:
primeiramente é adquirido dados da IMU localizado no topo da plataforma; em seguida, as
posicoes dos marcadores localizados na base da plataforma; e entao os dados de posi¢ao dos
atuadores através dos encoders. Uma vez realizada a aquisi¢ao, o moédulo central envia os

dados pré-processados para o FPGA realizar a estimacao da pose do topo da plataforma.
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Apés cada iteracao do EKF, é criado um LOG com todos os dados disponiveis, ou seja,
dados da IMU, camera, encoders e a pose estimada pelo filtro. Assim é possivel fazer uma

avaliacao do EKF embarcado a posteriori.

3.1.1 IMU - Unidade de Medida Inercial

A Unidade de Medida Inercial é um dispositivo que une sensores capazes de me-
dir velocidade angular, forca de aceleragdo e também a orientacdo de um corpo rigido.
Neste sentido, é utilizado geralmente um giroscépio, acelerémetro e um magnetrometro,
respectivamente. Neste contexto, a orientacao de um sistema de interesse pode ser obtida
através da integracao das medidas de velocidade angular inferida pelo giroscopio. Assim
como a orientacao, a velocidade e a posicao linear podem ser obtidas através da integracao
do sinal proveniente do acelerbmetro, sendo que a posi¢ao é preciso integrar o sinal duas

vezes. A Figura 7 representa os graus de liberdade medidos pela IMU.

Figura 7 — Representagao grafica da IMU.
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Fonte: Autor (2020).

Nao obstante, estes dispositivos sdo capazes de trabalhar com uma frequéncia
maior que 1kHz. Isso demonstra que sao sensores bastante sensiveis, o que leva a ter uma
medida com um ruido aditivo e um offset, também conhecido como bias (LI et al., 2015).
Assim, quando integramos os sinais provenientes da IMU, temos uma divergéncia entre a
pose inferida através do sensor e a pose real, o que se deve ao acimulo de erros durante
a aquisicao de dados. Este fendmeno é conhecido como Drift do sinal e pode ser tratado
utilizando outros sensores em conjunto, através de técnicas de fusao de sensores (XU; LI,
2007).

3.1.2 Visao Computacional

Trabalhos envolvendo topologias de sensoreamento através de cameras sao muito

abordados na literatura devido a grande quantidade de informacdes que uma imagem
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fornece. O grande problema para realizar o processamento e analise de uma imagem ¢é a
demanda por um grande esforgo computacional. A principal ferramenta e mais utilizada
atualmente para lidar com imagens é o conjunto de bibliotecas OpenCV, que possuem
algoritimos otimizados com diversas aplica¢oes, como reconhecimento de faces e agdes
humanas, identificacao de objetos, extracao de modelos 3D, aplicacao de filtros, etc. O
presente trabalho considera o emprego de uma camera para estimagao da pose da plata-

forma.

Os dados provenientes da camera sao utilizados no passo de correcao do EKF.
Neste sentido, optou-se por utilizar uma webcam Logitech C270, com resolu¢gao HD de
forma a ter a menor covariancia possivel nas medidas. Foram utilizados marcadores com
cores diferentes e forma simples buscando diminuir o esfor¢o computacional envolvido.
A Figura 8 mostra como ficou a disposi¢gao dos marcadores, onde temos trés marcadores
no mesmo plano, entretanto em posi¢oes diferentes. Além disso, de forma a enriquecer
a imagem com informagoes, foi alocado outro marcador com posicionamento e plano

diferente dos demais.

Figura 8 — Disposicao dos marcadores.

Fonte: Autor (2020).

O procedimento para aquisi¢cao da posicao dos marcadores é realizado da seguinte

forma: apés fazer a aquisicdo da imagem é feito uma conversao de RGB! para HSV?; entao

1

Do inglés Red, Green e Blue, é um padrao baseado em trés cores primarias: vermelho, verde e azul
onde através da combinacdo destas trés cores em diferentes intensidades é possivel representar todas
as outras cores que um olho humano é capaz de perceber.

Do inglés Hue, Saturation e Value, é um padrao representado em funcao de tonalidade, saturagao e
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o marcador de interesse é selecionado de acordo com os valores de tonalidade, saturacao
e brilho; apés este procedimento, a deteccao de contorno pode ser realizada. Se a imagem
possuir contornos, ou seja, se um marcador estd no campo de visao da camera, é possivel
entao obter a coordenada do marcador através das propriedades de momentos invariantes

da imagem.

Segundo Teague (1980) o plano de irradiagdo de uma imagem binaria, denotado

por f(z,y), pode ser descrito em fungdo de seus momentos invariantes, em que:

MOOZZZJC(%Z/), (3.1)

representa o momento de ordem zero. Uma vez que queremos determinar o centroide dos
marcadores no plano de imagem, devemos utilizar também o momento de ordem um, que

é representado como:
My :Zzwf(‘xay)? (32)
oy

My, = Z ny(x, y). (3.3)

Desta forma, para obter o centroide (Z,¥), temos que:

My (3.4)

No contexto deste trabalho, os valores dos centrdides calculados sao as posi¢oes

dos marcadores em pixels no plano de imagem.

3.2 Validacao dos Estados Estimados

Para realizar a validacao da proposta deste trabalho, foi realizada uma comparagao
entre os dados estimados da pose do topo da Plataforma Stewart através do Filtro de
Kalman Estendido com a pose inferida através da cinematica direta. A Figura 9 ilustra o

processo de comparacao entre estes dois sinais.

A cinematica direta é uma abordagem que considera a geometria do sistema de
interesse, contudo, como resultado esta técnica leva a multiplas solugoes. Portanto, é
necessario modelar a plataforma em funcdo das restrigoes de movimento de cada parte
moével, e entdo utilizar métodos numéricos para encontrar a solu¢ao tnica (CARDONA,

2015). Este trabalho considera o uso do método numérico Nelder-Mead para realizar a

brilho, se assemelhando mais com percepcdo humana para representacao do espectro de cores.
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Figura 9 — Processo de validagdo dos estados estimados.
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minimizacao de uma fungao custo J do erro do valor medido em relagao ao valor estimado
para o tamanho dos atuadores, com objetivo de encontrar a solu¢ao tnica da cineméatica

direta.

Para realizar o processo de minimizacao foi utilizada a fungdo fminsearch do
software MATLAB, que a partir de um valor inicial é capaz de realizar a minimizagao de
uma fungao custo. Isto posto, como entrada para a funcao é necesséario fornecer um valor

inicial de posicao e orientagao, que podem ser obtidas através das seguintes equacoes:

Bs.i(py,q;) = BiR(qp) + i,

(3.5)
Tyi(py,qi) = TiR(qr) + Dy »

onde R(qp) e R(qr) sdo as matrizes de rotagoes baseadas em quaternion entre a coorde-
nada global e as coordenadas locais da base e do topo da plataforma, respectivamente. Os
vetores B; e T'; podem ser encontrados a partir de (2.9) e (2.10). Assim, pode-se inferir

o valor estimado de tamanho dos atuadores L;, como:

Li=\/(Ty; — By,)"(Ty; — By,). (3.6)
Deste modo, temos
6 A
0, =aryg ﬂ})inJ(Ok) =aryg TréinZ(Li — L;(6y))?, (3.7)
k k=1

onde 0 se refere a pose estimada do topo da plataforma, ou seja, 85 = [ﬁf (jﬂ Por se



44 Capitulo 3. Sensoreamento e Hardware

tratar de um problema de otimizacao nao linear, em cada iteragao o algoritimo considera

a solugao anterior @;_; como o ponto inicial para calcular 6.

3.3 Descricao do Hardware

Para embarcar o filtro desenvolvido neste trabalho, foi escolhido um processador
comum implementado em um FPGA. Como citado anteriormente, toda comunicacao entre
os médulos ¢é feita através de um barramento de comunicagao RS-485. Neste sentido, para
a integracdo do FPGA com a plataforma foi necessario o desenvolvimento de um conversor
RS-232/RS-485. Foram utilizados um MAXIM232 e um ST485EC para o projeto do conversor

e o resultado final pode ser visto na Figura 10.

Figura 10 — Placa de circuito impresso do conversor RS-232/RS-485: a) bottom layer, b) renderizagao do
top layer, ¢) renderizagdo do bottom layer.
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3.3. Descrigio do Hardware

Os parametros geométricos da Plataforma Stewart utilizados neste trabalho sao

definidos conforme a Tabela 3.

Tabela 3 — Pardmetros Geométricos da Plataforma Stewart.

Descricao Valor

rp (Raio plataforma fixa) 0.35 [m

rp (Raio plataforma mével) 0.25 [m
v (Angulo de cada junta da plataforma fixa) | 7/6 [rad]
o1 (Angulo de cada junta da plataforma mével) | 7/2 [rad]

A lista de componentes utilizados neste trabalho podem ser vistas na Tabela 4.

Tabela 4 — Componentes Utilizados

Componente Descricao
Camera Logitech C270 HD 720p
IMU LSM6DS3H
FPGA V2M-MPS2-0318C

Processador | ARM Cortex-M3 25MHz

A configuragdo do hardware e o sistema completo sao mostrados na Figura 11.

Figura 11 — Experimental setup.

Fonte: Autor (2020).
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4 Método de Estimacao Proposto

Considerando os conceitos e defini¢oes vistos nos capitulos anteriores, nesta secao
sera apresentada todas as relacbes matematicas necessarias para a formulacao do Filtro

de Kalman Estendido e o processo para embarca-lo em um FPGA, utilizando um soft-core

(ARM Cortex—M3).

4.1 Formulacao do Filtro de Kalman Estendido

Para implementacao do Filtro de Kalman Estendido, foram considerados os se-

guintes estados:

~gT  ~aT
o7 a" b b | eR® (4.1)
onde,

q € R* é o quaternion de orientacio da plataforma;

e & € R3¢ o vetor de velocidade angular da plataforma;
e & € R3 é o vetor de aceleracao angular da plataforma;
e p € R3 é o vetor de posicao da plataforma;

e ¥ € R3 é o vetor de velocidade linear da plataforma;

e a c R3¢ o vetor de aceleracio linear da plataforma;

e b’ € R3¢ o vetor de bias do giroscopio;

b € R? é o vetor de bias do acelerdbmetro.

Todos os estados a cima estao relacionados as coordenadas globais do sistema.

Para simplificar a representagao, assumimos que:

b—a, b=0, =& §=F@)q=G@Ww. (4.2)

onde,

(4.3)
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Isto posto, a equacao de transicao do modelo continuo é descrito como:

& = f(z) + 85, (4.4)

onde i € R? ¢ o vetor de estados de processo, f¢ é o modelo do processo deterministico
e 85 € R? ¢ o processo estocastico que modela as incertezas introduzidas na equacio de

transicdo com média zero e covariancia ()., sendo:

q
@ F(@)q]
& &
a=|P| ¢ f@=at| (4.5)
v v
a a
b’ Ogx1
b B

A matriz de covariancia @), do processo continuo é dado por:

QS = 10" Io505. (4.6)

Como j4 visto em se¢Oes anteriores, a dindmica de orientacao é intrinsecamente nao
linear e o Filtro de Kalman Estendido precisa que o modelo do sistema seja linearizado,

portando, a cada iteracao ¢é feito uma linearizacdo do modelo, que é dado pela matriz

Jacobiana F' € R?%%2%

. of(x . .
F(z) = g;):dzag{q)(w),\ll,ogw}, (4.7)
onde
F(w) G(q) Ouxs O3x3 I3x3 O3x3
D(Z) = | 03xa  O3x3 Isxa| .,V = |[03x3 I3x3 Osx3 (4.8)
03><4 O3><3 03><3 03><3 03><3 O3><3
e
1| —&7
G(q) = = 4.9
@=3 o+ s (49)

Para seguir a proposta deste trabalho e embarcar o filtro é necessario discretizar

estas relagoes matematicas com um periodo de tempo T determinado. Para realizar a
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discretizacao foi escolhido o método Fuler—Forward Discretization, e o modelo discreto da

equacgao de transicao é dado por:

Tir1 = (&) + €k (4.10)

O modelo do processo deterministico discretizado e a matriz de covariancia discreta

¢é representada por:

f(@p) =2+ T ’ , Qp =T*Q". (4.11)

Por fim, discretizando a equacao (4.7) temos:

. of (@ ,
F(mk) - Lg(ia:c) - I25><25 +T dlag{q)(wk)a \117 09><3}' (412)

Cabe também definir as relacdes matematicas em relacionadas as medigoes e como
elas sao reconstruidas a partir dos estados estimados. Isto posto, as medigoes utilizadas

no passo de corregao do filtro sao:

e wg € R3¢ as medidas do giroscépio;

e a, € R? é as medidas do acelerdmetro;

e £, € R? ¢ a posicao em pizels do marcador 1 no plano de imagem:;
e &, € R? ¢ a posiciao em pizels do marcador 2 no plano de imagem:;
o £, € R? é a posicio em pizels do marcador 3 no plano de imagem;

o £, € R? ¢ a posigao em pizels do marcador 4 no plano de imagem.

O modelo nao linear das medicoes z € R é expresso como:

z = h(z) + 6°, (4.13)

onde h(&) é formado pelas equagbes da dindmica dos sensores (2.14, 2.15 e 2.32), e §;, €
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R é 0 processo estocastico que modela as incertezas introduzidas na equacao de medicao

com média zero e covariancia ()., sendo:

we Rimu& + bg
as RimuRT(q)((6+ §) + H(®, &)Ojn) + ba
L 0 () = CC-S(my)KintReam RT (§)(&, — D) (4.14)
0 CC- S(ms)KiniReam RT (4) (€5 — D)
0 CC- S(m3)KiniReamR" (q) (€5 — D)
0| | CC S KR R @€~ D)
e
6.=[0¢ 04 B O Ou Ou] (4.15)

s onde C'C' = |:]2><2 02><1}‘

A matriz de covaridncia (), associada a todas as incertezas introduzidas pelas
medicoes é composta pela covariancia de cada sensor utilizado, desta forma a covariancia

é definida pela seguinte relacao:

Qz = diag{QG: QA: QCla T Qc4}7 € RHXM (416)

A fim de calcular o ganho de Kalman, assim como anteriormente, precisamos line-
arizar o modelo de saida dos sensores aplicando as derivadas parciais, ou seja, a Jacobiana
H € R'"%%? dada por:

Oh(x)
oz

onde Hi, H“% HP H"% and H® sdo as Jacobianas relacionadas com a dindmica de

H(z) =

= |H® Ho pP o g HY, (4.17)

orientacao, velocidade e aceleragao angular, posicao, velocidade e aceleracao linear e os

bias, respectivamente. Os resultados das derivadas parciais resultam em:

| 03><4 _
Rimuu]](q: a — g)
i ccC- S("TM) mtRcamJ(? €1 - 13) 7 (418)
cc- S(m2) zntRcam (q 52 - p)
CC-S(m3)Kint Reamd (q, €5 — D)
_OC S(m4) mtRcamu]]( 5 ﬁ)_
RzmuR<Q) 03><4
H® = | =R R@W(@, Oisna) = Rimu R(@)S (O | - (4.19)

Ogx3 Ogx3
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Opx3
—CC-S(my) Kt Ream R(q)
Hlf = |-CC S(’mz) mtRcamR( ) J <4'20)
—CC-S(m3) Kint Rearm R(q)
—CC- 5(mu) Kint Ream R(Q)
03 03
HF =105 RimuR(@)] . (4.21)
Osx3 Osx3

e HY = {[6 ()6X14}T. As fungoes auxiliares J(q,u) e W(y,u) Vy,u € R? sio definidas

J(gyu) = aRa(Z)“ LS 2”5(63: 25N o[ S(e)usS(uin + Wie,w) (4.2
d
W(y,u) = (952(5)u =yu! — 2uy’ +y ul; (4.23)

Com todas as relagoes apresentadas podemos utilizar o algoritimo do EKF apresen-
tado no Capitulo 2, e combinando com as relagoes apresentadas a cima, temos o algoritimo

mostrado na Tabela 5.

Tabela 5 — Algoritimo do EKF para Fusdo de Sensores.

Etapa de Predigao:
Calcula Fy de x; como em (4.12)
L@y, = f(a);

2: Pk = FkPk_leT + Qw
Normalizar o quaternion em

Etapa de Correcgao:
Calcula Hy de zj como em (4.17)
3: K, = PoHI (H P.H! +Q,)7!
4 &y = T + Ky (z, — h(zy))

5: Pyt = (I — K Hy) Py
Normalizar o quaternion em @y
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4.2 Proposta do Software Embarcado

Devido a crescente diversidade de ambientes em que os sistemas 6-DOF sao em-
pregados, precisamos necessariamente desenvolver novas abordagens econémicas que me-
lhorem o desempenho e também reduzam os custos para a industria. Nesse sentido, além
de demonstrar matematicamente como podemos melhorar o algoritmo EKF, apresentado
na Sec¢ao 4.1, este trabalho propos sua implementacao através de um software embarcado
em um FPGA que utiliza processadores comerciais, facilitando a reproducio e o uso de

nossa abordagem nos mais diversos sistemas 6-DOF encontrados pelo mundo.

A Figura 12 mostra o fluxo de desenvolvimento dividido em trés fases. A primeira
fase foi dedicada ao desenvolvimento do software embarcado. Inicialmente, um aplicativo
MATLAB foi desenvolvido para modelar a estimativa de pose tedrica, apresentada na Secao
4.1. Esta é a referéncia para validar o software embarcado e garantir que as relagoes

matematicas estao corretas.

Figura 12 — Fluxograma do desenvolvimento do Software embarcado em um FPGA.

Embedded
Software
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Fonte: Autor (2020).

Em seguida, o software embarcado foi desenvolvido na linguagem C para calcular
a estimativa de pose. Para manipular os dados e implementar o algoritmo mostrado na
Tabela 5, foram desenvolvidas bibliotecas para lidar com operacdes com quaternions e
matrizes, por exemplo, fungoes para calcular a matriz inversa, multiplicacoes, divisoes,
matriz jacobiana, norma euclidiana do quaternion, derivada de vetores, produto cruzado,
entre outras funcoes. A Tabela 6 mostra o nimero de fungoes e linhas implementadas

para cada biblioteca do aplicativo.

Tabela 6 — Bibliotecas Desenvolvidas para Implementagdo do Algoritimo de Estimacio de Pose.

Biblioteca Numero de Fungoes | Numero de linhas de cédigo (LOC)
EKF 2 496
Quaternion 7 141
Protocolo de Comunicagao 12 420
Matriz 24 406

Na segunda fase, avaliamos nosso aplicativo em um PC desktop padrao baseado

no processador x86. Esta etapa nos permitiu garantir a implementacao correta do nosso



4.2.  Proposta do Software Embarcado 53

estimador de pose e também visa facilitar a disseminacao de nossa aplicagdo a ser empre-
gada a outros sistemas de 6-DOF. Nesta estapa, todos os dados de entrada dos sensores
— encoders, IMU e camera — foram adquiridos e pré-processados offline, possibilitando
ajustar as covariancias e os ganhos do EKF. Para validar nossa aplicacao, os estados es-
timados foram comparados com os dados reais, calculados a partir dos encoders usando
cinematica direta. Apds a validagdo, aumentamos o suporte a um novo processador, no
caso, da familia ARM Cortex-M, a fim de abranger a grande maioria dos dispositivos

encontrados atualmente e prepara-lo para ser embarcados em um FPGA.

A terceira fase trata da integragdo do FPGA com a Plataforma Stewart, a fim de
que possamos dar suporte a aplicativos online, isto é, aplicativos executados em tempo
real. O pré-processamento de imagem ¢ feito por uma placa Raspberry PI 3 Modelo B,
onde os dados extraidos de cada marcador sao agrupados com os dados da IMU e enviados
ao FPGA por meio de um protocolo desenvolvido. O objetivo em dividir o problema em
tarefas menores é tornar a implementacao mais barata ou até mesmo aproveitar, no futuro,
do suporte a multitarefa de um processador multiprocessado, isto é, que tenha mais de

um processador.

A Tabela 7 mostra o formato do pacote de dados desenvolvido para a comunicacao
entre os médulos (FPGA, Raspberry PI e sensores), que inclui um cabegalho com 4 campos
(ou seja, inicio, enderego, comando e nimero de dados); uma carga util de dados com
tamanho variado; uma verificagdo de redundéncia ciclica (CRC) para validar o pacote
inteiro; e um byte de parada. Observe que cada mddulo é identificado com um enderego
exclusivo, permitindo o controle individual de cada atuador. Além disso, os médulos sao
conectados através do barramento de comunicagao RS-485, tornando-o um sistema de

comunicagao serial.

Tabela 7 — Protocolo de Comunicagao.

INICIO | ENDERECO | COMANDO | N DADOS | DADOS | CRC16 | PARADA
1 Byte 1 Byte 1 Byte 1 Byte N Bytes 2 Byte 1 Byte

Apés cada ensaio, que consiste em varias iteragoes, um DATALOG é criado com a
estimativa de pose calculada pelo FPGA com todos os dados do sensor (ou seja, encoders,
IMU e camera). Em seguida, esse filtro é validado comparando os dados estimados com
os dados reais calculados a partir da cinematica direta, mostrando a eficacia de nossa

abordagem.
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5 Resultados Experimentais

Neste capitulo sera apresentado os resultados obtidos através do fluxo desenvolvido
para validagao do filtro proposto neste trabalho. Primeiramente, é apresentado a simulagao
dos sensores comparando com as medigoes obtidas, em seguida , sdo mostrados os valores
de posigao e orientacao da Plataforma Stewart inferidos através da cinematica direta. Por
fim, é apresentado a comparacao dos resultados obtidos com o Filtro de Kalman Estendido
assim como uma andlise estatistica dos dados. Para mostrar a eficiéncia do filtro é feito

um ensaio onde a perda dos marcadores é forcada.

Vale ressaltar que o conceito esta sendo validado por meio de um prototipo FPGA,
que foi implementado com um soft-core ARM Cortex-M3. Nesse sentido, os experimen-
tos foram realizados com um tempo de amostragem de baixa frequéncia (0,833Hz) e,

portanto, a dinamica de plataforma foi cerca de 100 vezes mais lenta.

5.1 Simulac3o dos Sensores

Para a simulacao dos sensores foram consideradas as relagoes apresentadas no
Capitulo 2, mais precisamente nas as equagoes (2.14), (2.15) e (2.33). Todos os processos
descritos anteriormente foram considerados e o pés-processamento dos dados foi realizado
no software MATLAB.

A Figura 13 apresenta a comparagao entre a simulagao do sensor giroscopio inferida
através da equagao (2.14) em relagao aos dados medidos. Aqui nota-se uma caracteristica
deste sensor, o ruido em baixas frequéncias. Por outro lado, a Figura 14 apresenta a
comparacao entre a simulagao do sensor acelerémetro em relagao aos dados medidos. Ao
contrario do giroscopio, o acelerdmetro apresenta ruidos em altas frequéncias, por isto

temos uma curva do sinal medido bastante suave, como mostrado na Figura 14.

A Figura 15 mostra a simulacao da cadmera em relagdo aos dados medidos, po-
dendo ser observado a baixa covariancia em suas medidas, sendo esta uma das principais
caracteristicas deste sensor. A andlise dos resultados mostra que os modelos representam
uma descricao fiel dos sensores, provando que o ambiente de simulagdo condiz matemati-

camente com o sistema real.

Os dados utilizados para realizar a simulagao dos sensores foram obtidos através
dos dados adquiridos do primeiro ensaio, ou seja, o ensaio representado pela Secao 5.2.
A Figura 16 mostra os valores obtidos pelo encoder, representado pelo grafico de tama-
nho dos atuadores, e a posi¢do e orientagao inferida pela cinematica direta. Os dados

aqui computados serao utilizados para comparacao dos dados estimados pelo filtro no
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Figura 13 — Simulacdo do sensor giroscépio em relagdo aos dados medidos.
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Fonte: Autor (2020).

experimento 1.

5.2 Aplicacao do Filtro de Kalman Estendido

Dois experimentos foram realizados para avaliar o algoritmo EKF embarcados
no FPGA, ambos com trajetérias sinusoidais: o primeiro tendo os marcadores presentes
durante todo o ensaio, e o segundo experimento forcando a perda dos marcadores para
demonstrar a eficiéncia do filtro proposto. Como dito na se¢ao anterior, os resultados sao
validados com os estados reconstruidos através da cinematica direta baseada nos valores
dos encoders. A relagdo Euler-Quaternion representado pela equacao (2.7), foi utilizada
para computar os Angulos de Euler (roll, pitch e yaw), uma vez que a visualizacio da ori-
entacdo de um corpo rigido por Angulos de Euler é mais intuitiva em relacdo a orientacio

baseada em quaternion.

A covariancia inicial em ambos os experimentos para a matriz P é uma matriz nula,
ou seja, P = [025X25]. Ja a matriz de covaridncia dos sensores de (), e seus respectivos
bias sao calculados a cada inicializagao do aplicativo, ou seja, por um periodo de tempo,
um pacote de dados do sensor é adquirido com a plataforma em repouso e, em seguida,
o bias e covariancia de cada sensor sao calculados, conforme mostrado na Tabela 8. Por

outro lado, a covariancia do modelo foi previamente definida empiricamente e consiste em

1075%T 0
uma matriz dada por @, = 1919 P96

Osx19 O6x6
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Figura 14 — Simulacdo do sensor acelerémetro em relagio aos dados medidos.
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Figura 15 — Simulacdo da cadmera em relagao aos dados medidos.
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Figura 16 — Orientagao e posi¢do inferida pela cinematica direta.
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Tabela 8 — Covariancia Associada aos Sensores.

Sensor Experimento 1 Experimento 2
Accelerometro | diag{0.02793, 0.01708, 0.0465} diag{0.01158, 0.00806 , 0.01276}
Giroscépio 10~3xdiag{0.7401, 0.697, 1.136} | 10~3xdiag{0.9007, 1.2848, 0.3798}
Camera 10~ 3xIg 10~ 3x I3

As Figuras 17-18 ilustram os resultados adquiridos com a aplicagao funcionando
em tempo real. Os dados estimados estao em pontilhado e os dados reais sao as linhas con-
tinuas. E possivel observar que as trajetérias estimadas pelo filtro se comportam conforme
o esperado em relagao aos estados reais, o que é comprovado pelo baixo erro mostrado na

parte inferior das Figuras 17-18.

Além disso, a Tabela 9 apresenta uma analise estatistica do primeiro experimento,
contendo a média, desvio padrao (o) e o maior valor absoluto dos erros de estimativa para
cada eixo de orientacao e eixo de posi¢ao dos dados adquiridos no FPGA. Isso mostra que
o filtro desenvolvido conseguiu estimar a posi¢do com um erro abaixo de 8,14 mm (17) e

orientacao com um erro de 0,63° (18), o que comprova a qualidade do filtro desenvolvido.

O segundo experimento proposto visa avaliar o desempenho do filtro e seu poder
de recuperacao, neste sentido, forcamos a perda de dados proveniente da cdmera. Para
lidar com a perda de marcadores, o algoritmo do filtro implementado reutiliza os dados
da cAmera do instante anterior. As Figuras 19-20 mostram a performance do filtro nes-
sas condicoes. Essa escolha de design foi feita para aumentar a confiabilidade do filtro

desenvolvido. Nesse sentido, o segundo experimento for¢a a perda de marcadores em dois
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Figura 17 — Experimento 1: estimativa da posigdo inferida pelo Filtro de Kalman Estendido e o erro em
relagdo ao valor real.
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Figura 18 — Experimento 1: estimativa da orientacao inferida pelo Filtro de Kalman Estendido e o erro
em relagao ao valor real.
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Tabela 9 — Anélise Estatistica do Experimento Realizado.

Erro de posi¢ao [mm)] | Erro de orientagao [°]
Descricao Experimento 1 Experimento 2
média x -0.7119 0.1630
média y -2.0394 -0.0452
média z -4.1676 0.1456
Oy 1.3512 0.1792
oy 1.7648 0.1289
oy 1.3701 0.1054
max(|x]) 3.7803 0.6304
max([y]) 7.2305 0.3254
max(|z|) 8.1471 0.4268

momentos distintos. Observamos que quando os marcadores sao perdidos (amostras 80
e 180), o filtro se desvia dos dados reais adquiridos da plataforma. No entanto, quando
os marcadores retornam ao campo de visao da camera, o filtro converge para os valores
de estimativa de pose corretos, demonstrando que (1) o algoritmo depende de todos os
dados e (2) o algoritmo é capaz de recuperar e convergir para o valor ideal de estimativa
de pose.

Figura 19 — Experimento 2: estimativa da posicao inferida pelo Filtro de Kalman Estendido e o erro em
relagao ao valor real.
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Figura 20 — Experimento 2: estimativa da orientacao inferida pelo Filtro de Kalman Estendido e o erro

em relagao ao valor real.
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6 Conclusoes

O presente trabalho prop6s uma nova formulacdo de um estimador de posicao e
orientagao para um sistema de seis graus de liberdade visando aplicagoes online. Para isso,
na fusao dos sensores, utilizou-se o Filtro de Kalman Estendido baseado em quaternions.
A topologia escolhida para sensoreamento foi a sensor—visdo, que contém: uma IMU com
um giroscopio e um acelerdémetro; e uma camera que usa marcadores com cores diferentes
e geometria simples para reduzir o esforgo computacional. Assim, este estudo considerou
o uso de um microcontrolador comercial de baixo custo e alta disponibilidade no mercado,

facilmente encontrado em sistemas embarcados.

A implementagao e avaliacdo do fluxo de desenvolvimento proposto se deu por
meio da utilizagdo de uma Plataforma Stewart. Havendo, portanto, a necessidade do de-
senvolvimento de bibliotecas na linguagem C para lidar com as operagoes matematicas
expostas no Capitulo 4. Sobre este ponto, a Tabela 6 apresentou quais func¢oes foram
desenvolvidas, assim como a quantidade de fung¢oes e ntimeros de linhas. Ademais, con-
siderando o software desenvolvido, observou-se necessario também o desenvolvimento de
um conversor RS-232/RS-485, dado que o FPGA tinha como porta serial o tipo RS-232

e como meio de comunicacao disponivel para integracao o tipo RS-485.

Por fim, no que tange aos resultados apresentados no Capitulo 5, ressalta-se que
o filtro desenvolvido mostrou um nivel de exceléncia, apresentando um baixo erro de
posicao e orientagao, de 8,14 mm e 0,63°, respectivamente. Com o intuito de demonstrar
a eficiéncia do filtro proposto, foi realizado um experimento no qual forgou-se a perda de
dados dos marcadores em dois momentos distintos: Figura 19-20. Os resultados mostram
que hé divergéncia do sinal no momento em que ha a perda de dados dos marcadores.
Contudo, no instante em que a disponibilidade dos dados é reestabelecida, o filtro converge

rapidamente para os valores esperados.

6.1 Perspectivas de Trabalhos Futuros

De modo a destacar as perspectivas para trabalhos futuros, elencam-se os seguintes

itens:

e Tratar os pontos criticos do algoritmo através da abordagem de arquitetura paralela;

e Aplicar o controlador proposto por Faria et al. (2016), considerando os estados

estimados pelo filtro;
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e Implementar outras metodologias para fusao de sensores e estimacgao de orientagao

e posi¢ao, como, por exemplo, o Filtro de Particulas.
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