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RESUMO

Na robética mével, a fim de completar certas tarefas, é necessario que o robd tenha conhecimento
do ambiente em que estd inserido e em que deve se locomover. No contexto de futebol de robos,
ele deve ser capaz de reconhecer caracteristicas relevantes do campo de futebol e, a partir disso,
determinar sua localizacdo dentro desse campo. Este trabalho busca desenvolver um sistema
de localizacdo baseado em medicbes de unidade inercial aliadas a extracdo de informagado das
imagens da cdmeras do robé6 NAO. O emprego do Filtro de Kalman Estendido permite essa fusao
sensorial e, assim, sdo obtidas predicbes e corregoes do estado do robo. O trabalho foi validado
na plataforma NAO em um ambiente adaptado para reproduzir as particularidades do campo de
futebol.

Palavras Chave: localizacao, Filtro de Kalman, fusdo sensorial, NAO, sensores inerciais, Ro-

boCup, robdtica movel

ABSTRACT

In order to complete certain tasks, a mobile robot must have knowledge of the environment in
which it is inserted and must move. In the context of robot soccer, it must be able to recognize
the soccer field features and then define its location within the field. This work aims to develop a
localization system based on inertial unit measurements together with the information extracted
from NAO robot camera images. The use of the Extended Kalman Filter allows sensor fusion
and, thus, provides predictions and corrections of the robot’s state. The work was validated on

the NAO platform in an environment adapted to reproduce the particularities of the soccer field.

Keywords: localization, Kalman Filter, sensor fusion, NAQ, inertial sensors, RoboCup, mobile

robot
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Capitulo 1

Introducao

Ao longo da histéria, sempre foi interesse de estudo o desenvolvimento de dispositivos com
algum nivel de inteligéncia que pudessem auxiliar o trabalho humano. O anseio de se obter um
invento que servisse ao homem aliado a necessidade de se substituir a for¢a humana em atividades
periculosas levaram ao desenvolvimento da robética moderna [1]. Dentro desta area, um robd é
definido como um sistema com sensores e atuadores capaz de autonomamente perceber o ambiente
no qual estd inserido e dele extrair informagoes, processa-las e entdao atuar nesse ambiente a fim

de atingir um objetivo estabelecido [2, 3].

A robética pode ser dividida em duas frentes de estudo de acordo com a mobilidade da estrutura
do robé: robo6s manipuladores e robos méveis [1, 3]. Robds manipuladores tém sua plataforma fixa
durante toda a execucao da tarefa e o volume e forma de seu espaco de trabalho sdo determinados
pela estrutura do manipulador. J4 os robds méveis tém uma plataforma maével que permite a
atuacdo em um espago que exceda os limites de suas dimensoes. O foco do estudo nessa subarea

¢é a autonomia para a navegacao.

Em algumas aplicagbes, a resposta sensorial pode ser suficiente para a navegacdo. O robo
recebe do ambiente informacoes relacionadas a direcdo que ele deve tomar, como, por exemplo, a
incidéncia de luz ou campo potencial [4]. No entanto, para outras aplicagdes, as informagdes do
ambiente podem ser limitadas e ndo simbdlicas. Nesse caso, pode ser necessario que o robo seja
capaz de conhecer sua posi¢do com relacdo a um referencial global, isto é, capaz de se localizar no

ambiente em que estd inserido para entdo se movimentar no espago satisfatoriamente [2].

1.1 Contextualizacao

Durante o Workshop on Grand Challenges in Artificial Intelligence, realizado em Téquio no
ano de 1992, a discussdo principal envolvia a concepgao de projetos que apresentassem desafios
técnicos disruptivos [5]. Tais projetos deveriam, durante sua execugao, propiciar o desenvolvimento

de pesquisas em robdética e inteligéncia artifical e, uma vez concluidos, ter a simbologia de um



grande marco alcancado nessas dreas. Como fruto dessa conferéncia, surgiu a RoboCup', um
projeto que utiliza o futebol como uma forma vidvel de promocao de tecnologias com impactos
social, econémico e cientifico relevantes [6]. O objetivo final dessa iniciativa é desenvolver um time
de rob0s que seja capaz de ganhar da selecdo humana vencedora da Copa do Mundo da Federagao
Internacional de Futebol (FIFA)? no ano de 2050 [7].

O jogo de futebol é capaz de fornecer um ambiente de validagdo padronizado para o desen-
volvimento de pesquisas e também de reproduzir as complexidades do mundo real [7]. Em uma
partida do jogo, ha multiplos agentes atuando em um ambiente dindmico e ndo deterministico de
forma cooperativa, competitiva e também neutra, a partir de um controle distribuido. Além disso,
a aquisi¢do de informagoes do mundo pelo robd é limitada e ndo simbdlica [8]. Assim, diversos

campos de estudo podem ser explorados em uma tnica configuragdo principal.

A RoboCup conta com cinco ligas de futebol com variagoes particulares das regras e ambiente.
Em uma delas, a Standard Platform League (SPL)3, adota-se, para todas as equipes, uma pla-
taforma padronizada, atualmente o robd NAO fabricado pela SoftBank Robotics cujo hardware
nao deve sofrer alteracbes. O campo da partida é semelhante ao do futebol humano com marca-
¢Oes brancas e duas balizas em medidas reduzidas conforme determinacado do livro de regras da
liga. Os times sao formados por cinco rob6s que devem operar autonomamente, isto é, apesar de

cooperarem entre si, devem ser capazes de separadamente processar dados e tomar decisoes.

Por conta da alta complexidade do sistema que representa o jogo de futebol, para a navegacgao
do robd no campo, uma navegacao reativa nao seria suficiente. Assim, é necessario que o robo
se localize dentro do campo para, em seguida, poder se movimentar nele. Ainda, no contexto da
SPL, o algoritmo de localizagdo deve utilizar-se apenas dos sensores de que o NAO é dotado e de

sua capacidade de processamento.

1.2 Motivacao

A equipe UnBeatables, filiada ao Laboratério de Robética e Automagao (LARA), é formada
por alunos da graduacdo da Universidade de Brasilia e participa de competicoes na categoria
SPL. O time participou de sua primeira competicio em 2014 na RoboCup realizada em Joao
Pessoa e, desde entdo, tem trabalhado a fim de desenvolver aspectos da arquitetura do cédigo,
percepcao, comportamento, comunicacdo e movimentagao dos robos. Desde a aquisicao dos robos
pelo LARA, além do desenvolvimento para a competicao, também foram realizados trabalhos de

graduacao englobando problemas do ambiente da SPL e outras aplicacdes.

Em 2014, Carvalho [9] desenvolveu um sistema de controle dos movimentos de um humanoide
para aplicacdo em teleoperacao. Os movimentos humanos foram detectados a partir de um Kinect

e o controle foi realizado por cinemética inversa baseada em quatérnios duais. A plataforma

1O termo RoboCup é uma abreviacéo para Robot World Cup Initiative. Em portugués, Iniciativa da Copa do
Mundo dos Robos.

2Em francés, Fédération Internationale de Football Association, FIFA.

3Em portugués, Liga de Plataforma Padrio.



NAO foi utilizada para validacdo desse trabalho. Ainda no contexto da teleoperagdo, em 2016,
Balbino [10] estendeu o trabalho de Carvalho incluindo a caminhada do teleoperador como um
dos movimentos que o rob6 pudesse reproduzir. Também implementou a transmissao das imagens
da camera do NAO em formato de realidade virtual para possibilitar a imersao do teleoperador

no ambiente do robo.

Em 2016, o comité técnico da SPL propés um desafio de comunicacao entre dois robos que nao
se baseasse em redes sem cabo [11]. Motivados por esse desafio, Faria e Rocha [12] implementaram
ferramentas de comunicac¢ao baseadas em visdo computacional no robd NAO. Acresceram ainda ao
trabalho o desenvolvimento de métodos de controle cooperativo. Também em 2016, Resende [13]
desenvolveu um algoritmo de localizacdo no campo de futebol baseado em visdo computacional
e medidas inerciais. A implementacao e validacdo por simulagdo foram realizadas em ambiente

MATLAB.

Este trabalho tem como objetivo contribuir para o histérico de desenvolvimento da equipe
UnBeatables a partir da construcao de um médulo de localizagdo a ser implementado no rob6

NAO e acoplado ao cédigo da equipe para uso em competicoes.

1.3 Definicao do problema

O presente trabalho utiliza o contexto de uma partida da SPL como ambiente de desenvolvi-
mento de um sistema de localizagdo a ser implementado e validado na plataforma NAO. Pretende-
se ainda que esse modulo possa ser integrado ao cédigo desenvolvido pela equipe UnBeatables e
utilizado posteriormente nas competicdes das quais participa o time. Nas segOes seguintes sdo
detalhados o ambiente em que o rob6 deve realizar a localizacao, as especificacdes da plataforma
NAO, as caracteristicas do cédigo de competicido da equipe e as técnicas de localizacdo da litera-

tura.

1.3.1 Configuracao do ambiente na SPL

A cada ano, as regras da RoboCup sao alteradas para tornar seus jogos mais parecidos com
uma partida entre humanos. Essas regras definem as dimenstes e materiais do campo e bola,
condi¢oes de iluminagdo e o proprio andamento da partida. As regras publicadas para o ano de
2019 [14] definem o uso de um campo de grama sintética verde com as marcagoes das linhas de
meio de campo, circulo central, laterais, fundo, pequena area, cruz do pénalti e marca de meio de
campo em cor branca conforme sao apresentadas na Figura 1.1 e seguindo dimensoes apresentadas
na Tabela 1.1.

O livro de regras define ainda as caracteristicas da bola utilizada na partida: uma bola branca
e preta com 10 cm de didmetro. Também determina que a iluminagao do campo deve ser primor-
dialmente natural, podendo, porém, ser utilizado um dispositivo de iluminacao adicional a fim de
garantir que nao haja uma iluminacao inferior a 300 Ix ou que a razao entre as luminosidades da

regido mais iluminada e da menos iluminada nao ultrapasse o valor de 10.



Figura 1.1: Diagrama com as marcagoes do campo de futebol da SPL. Fonte: RoboCup Technical

Committee

Tabela 1.1: Medidas do campo de futebol da SPL

Simbolo Descrigao Medida (mm)

A Comprimento do campo 9000
B Largura do campo 6000
C Largura da linha 50

D Marca do pénalti 100
E Comprimento da area do pénalti 600
F Largura da area do pénalti 2200
G Distancia da marca do pénalti 1300
H Didmetro do circulo de meio de campo 1500
I Distancia entre linha de campo e fim do gramado 700

Por fim, no que concerne & instalagdo do ambiente de jogo, também sdo definidas as caracteris-
ticas para a construgdo do gol. As balizas principais do gol devem ser feitas de cilindros brancos.
A rede e a estrutura de suporte podem ter cores branca, cinza ou preta. As dimensoes da estrutura

completa e seu posicionamento no campo podem ser verificados na Figura 1.2.



(a) Aparéncia e dimensées do gol (b) Vista superior com medidas em mm

Figura 1.2: Dimensoes do gol na SPL. Fonte: RoboCup Technical Committee

1.3.2 Plataforma NAO

O NAO é um rob6é6 humanoide produzido pela empresa SoftBank Robotics e passou a ser
utilizado como plataforma oficial da RoboCup a partir de 2008. A empresa comercializa uma edigao
especifica para o uso em competi¢coes que tem um nimero reduzido de dispositivos em comparagao
com a versao académica. A versdo para a RoboCup conta com os seguintes dispositivos: LEDs;
botdes tateis e de contato na cabega, peito, maos e pés; alto-falantes e microfones na cabecga;
sensores resistivos localizados nos pés do robd; sensores de posicdo em seus motores; dois pares
de sonar localizados em seu peito; uma unidade inercial; e duas ciAmeras em sua cabeca. Uma
representagao do posicionamento de alguns desses sensores no robd pode ser verificada na Figura
1.3.

Microfones
Sensor tatil
' / Camera
"
473
. Alto-falante

| -

Xy

Sonar

Sensor tatil

Unidade inercial

Sensor de posicao@ ;‘

Botdo de contato
Sensor resistivo

Figura 1.3: Sensores do robd NAO. Fonte: Adaptado de RobotLAB
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A unidade inercial fica localizada no torso do robd e é composta por giroscopio e acelerémetro.
Conta ainda com processador préoprio capaz de fornecer o angulo do torso a partir de algoritmo
programado pela fabricante da plataforma, que realiza a fusdo entre os dois sensores [15, 16].
As duas cameras estao localizadas na cabega do rob6 conforme indicado na Figura 1.4. O robo
conta ainda com um processador Atom. Desde o primeiro lancamento, a plataforma vem sofrendo
melhorias e novas versdes foram disponibilizadas. As especificacbes de todos esses dispositivos
variam entre as versdes do NAO ja lancadas. Sao apresentadas na Tabela 1.2 as especificagbes

para as versoes NAO v4 e NAO v6, as versoes que o LARA atualmente tem.

63.64

(a) Vista lateral e campo de vis@o vertical (b) Vista superior e campo de visdo horizontal

Figura 1.4: Localizagdo da cAmera no NAO v4 e campos de visdo. Fonte: Softbank Robotics

Tabela 1.2: Especifica¢bes dos disposivos dos robés NAOs versdao v4 e v6

Dispositivo Parametro V4 Vé
Resolucao 1,22 Mp 5 Mp
Pixels ativos (h x v) 1288 x 968 2592 x 1944
Tamanho do pixel 1.91m x 1,9pm 1,4pm x 1,4pnm

640 x 480 (30fps) ou

Camera Saida da cdmera 1280 x 960 (30fps)
2560 x 1920 (1fps)
Tipo de foco Fixo Automético
Campo de visdao horizontal 60,9° 56,3°
Campo de visao vertical 47,6° 43,7°
Campo de visao diagonal 72,6° 67,4°
Ntmero de eixos 2 3
Giroscépio Velocidade angular ~500°/s ~500°/s
Posicao (x,y,2) (-0,008, 0,006, 0,029)
Numero de eixos 3 3
Acelerémetro Aceleracao ~2g ~2g
Posicao (x,y,z) (-0,008, 0,00606, 0,027)
Processador ATOM 7530 ATOM E3845
Placa-mae RAM 1 GB 4 GB
Frequéncia de relégio 1,6 GHz 1,91 GHz




1.3.3 Framework NAQOqi

O NAO conta com uma distribui¢do do GNU /Linux baseada no Gentoo e adaptada para as
especificidades do robo [15]. A fim de prover essas especificidades, o rob6 conta ainda com o
middleware NAOqi de que dependem todos os comportamentos do robd. A NAOqi permite que
o usuario se utilize de softwares pré-determinados para criar um cédigo que cumpre um objetivo
especifico. Além disso, ela é responsavel por gerenciar o fluxo de controle, ou seja, realizar as
chamadas aos programas e as funcgoes. Esse framework contém um conjunto de ferramentas parti-
culares a0 NAO como compiladores, bibliotecas e Interface de Programacio de Aplicagio (API)%.
O uso de API facilita a comunicagdo em um ambiente distribuido com diversas bibliotecas para
métodos de acesso e controle do hardware do rob6 [17]. Sao fornecidas pela Softbank Robotics APIs
que vao desde as fundamentais, de acesso a memoria e gerenciamento de comportamento por exem-
plo, até APIs de visdo e movimento, entre outras. O carregamento dos médulos correspondentes

as APIs é representado na Figura 1.5.

Broker Modules Methods
InseriDataf...) ]
ALMemory getData(...) ]
raiseEvent|...) ]
B —— walkTol...) ]
Metwork B
Access ALMotion anglelnterpolation|...) ]
gelAngle(...) ]
setintensity(...) ]
Alleds
fade...) ]

Figura 1.5: Diagrama do carregamento de médulos da NAOqi e respectivos métodos. Fonte:
Softbank Robotics

1.3.4 C(Cébdigo da equipe UnBeatables

O cédigo da equipe UnBeatables é desenvolvido utilizando os moédulos disponibilizados pela
fabricante e também outros moédulos independentes. A arquitetura do cddigo criada pelo time
é baseada no uso de memoria compartilhada entre as quatro threads® responséveis pelo geren-
ciamento da percep¢ao, comportamento, locomogao e comunicagao [18]. A detecgdo de bolas e

caracteristicas de interesse a partir da camera é realizada dentro da thread de percepgao. O com-

4Em inglés, Application Programming Interface, APL
SEm portugués, linha de execucdo. E a divisdo de um processo em diversos fluxos de controle dentro de um

programa.



portamento é baseado em uma maquina de estados que determina o préximo comportamento a
ser tomado a partir do estado atual e da extragao de informacoes da meméria compartilhada, que
foram atualizadas pelos outros médulos. Ja a locomocao é responsavel pelo controle dos movi-
mentos do rob6 utilizando como entrada o comportamento determinado pela thread anterior. Por
fim, a comunicacao é responsavel pela transmissao de mensagens entre os robos e o computador
principal da liga pelo qual o andamento do jogo é controlado. A Figura 1.6 representa a estrutura
do c6digo da UnBeatables, evidenciando as threads gerenciadas, suas funcoes e a utilizacdo de

servigos da NAOqi em seus métodos.
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Figura 1.6: Diagrama da estrutura do c6édigo da equipe UnBeatables. Fonte: Autora

Por conta da modularizacdo do cédigo, sua manutencio se torna mais simples. A inser¢ao
de novas funcionalidades pode ser facilmente realizada pela implementacao de um médulo inde-
pendente, gerenciado dentro de alguma das threads, com a devida atualizacdo de informacoes na
memoria. Outros médulos podem ter seus comportamentos alterados para possibilitar o uso dos

dados providos pelo novo médulo.

1.3.5 Meétodos de localizacao

Como é de conhecimento prévio o mapa relativo ao campo de futebol, o problema aponta para
a determinacado da posicdo de um robd no campo, tendo como base somente as leituras de seus
proprios sensores. As informagoes dos sensores em robos méveis ndo sdo dadas com relacdo a
um referencial global, até mesmo porque, com a locomogao, as coordenadas desse referencial nao
coincidiriam com as coordenadas do robo. Os sensores sao, na verdade, incrementais e a estimativa
de um estado pode ser dada a partir do estado anterior [1]. A posi¢gdo em um determinado

momento de amostragem pode ser dada com relagdo a juncdo do estado anterior e a estimativa



da velocidade e diregdo de movimentagao do robo [2]. Essa técnica para obtencgdo da posigao do
rob6 considerando os dados dos seus sensores internos e o conhecimento de estados anteriores é
denominada odometria. Contudo, essa estimativa do estado é indireta e apresenta ruidos inerentes
a medicao, devido principalmente ao escorregamento do rob6 no gramado, por isso, a incerteza

aumenta com o maior nimero de estados a serem estimados [3].

Desta maneira, é necessario que as informacoes dos sensores inerciais sejam complementadas.
O uso de visdo computacional proporciona o reconhecimento das caracteristicas distintivas do
campo. A partir do reconhecimento desses atributos, é possivel fazer a projecdo da imagem da
camera e calcular a distdncia do rob6 ao ponto de referéncia. Assim, a posicdo estimada pode
ser corrigida por meio de fusdo sensorial entre camera e sensores inerciais, evitando o acimulo
crescente de erros da odometria. Embora existam técnicas que fornecam multiplas hipdteses
de localizacdo sem diferenciacao de probabilidade entre elas [19], a abordagem mais comum é a
estimativa com mensuracio da incerteza da posicao do rob6. Por conta da natureza das medigoes
dos sensores que devem ser associadas, o modelo bayesiano é base de desenvolvimento de varios
métodos para esse tipo de problema. A estimagdo bayesiana usa densidade de probabilidade para
representar a estimativa de posicao calculada. Essa abordagem é realizada em duas etapas. A
primeira, a predicdo, estd relacionada a movimentacdo do robd. Nessa fase, a posi¢ao do robo é
obtida utilizando a informacao da posi¢do anterior e a leitura dos sensores inerciais. A predigao
corresponde & etapa em que ha acumulo de erro devido a odometria. A segunda fase é a de
corregao e estd relacionada a percepc¢do do ambiente pelo rob6. As leituras dos sensores permitem
encontrar a diferenca entre a posicdo estimada pela movimentacdo e a posicdo encontrada pela

percepgao, levando a uma diminuigdo do erro associado aos célculos [20].

Caso se tenha conhecimento da posi¢ao inicial do rob6, pode-se utilizar uma funcao densidade
de probabilidade gaussiana para representar a estimativa de sua postura. Nesse caso, pode ser
adotado o Filtro de Kalman (KF). Esse filtro requer que os modelos de entrada do algoritmo de
localizag@o sejam lineares e é considerado um método robusto, acurado e 6timo [21]. Em situacao
nao linear, pode-se utilizar a representacdo de varidveis pelo primeiro e segundo momento de
sua funcdo densidade em uma variagdo da abordagem denominada Filtro de Kalman Estendido
(EKF)7 [22].

As demais abordagens probabilisticas partem da premissa de que nao se conhece a posigao
inicial do rob6. Diante disso, uma funcdo densidade de probabilidade gaussiana nao pode ser
adotada. O método Markov utiliza um modelo multimodal para a crenca da posicdo do robo.
Isso possibilita a resolugdo do problema de localizagao global, isto é, o processo de localizagdo
sem conhecimento da posigao inicial, e também possibilita a representagdo de ambiguidades [23].
Ha duas abordagens para a localizacdo Markov. A primeira utiliza mapas topolégicos cuja baixa
resolucao tem implicacbes na acuracia das tarefas realizadas, sendo inaplicivel a depender do
objetivo desejado [21]. A outra abordagem utiliza um mapeamento em grade, que apresenta
maior resolucao, porém pode nao ser uma aplicacao realizdvel em tempo real por conta da alta

demanda computacional e de meméria [21, 22].

SEm inglés, Kalman Filter, KF.
"Em inglés, Extended Kalman Filter, EKF.



O método de Localizacdo Monte Carlo (MCL)® é uma variacdo do método Markov. Nele,
um conjunto de amostragem ¢é utilizado para aproximar distribui¢cdes de probabilidade. Por meio
de um algoritmo on-line, a amostragem e reamostragem sao feitas seguindo uma sequéncia de
importancia relacionada a sua probabilidade [22]. Dessa forma, os calculos sdo mantidos em
regides de provavel interesse e o custo computacional é reduzido. Apresenta ainda resultados mais

acurados e implementagdo mais simples em relagdo ao método anterior [21].

No ambito da RoboCup, a localizacdo Monte Carlo é amplamente utilizada nas diversas ligas,
incluindo a SPL [24]. A maior parte das equipes na SPL utiliza um sistema de localizagao baseado
em Monte Carlo devido a sua precisdo, porém esse método exige configuragoes adequadas dos
parametros referentes aos modelos [24]. Outra parcela significativa das equipes, porém, utiliza
sistemas de localizagdo baseados em Filtro de Kalman e variagdes, que possuem menor custo

computacional quando comparados a Monte Carlo. [25]

1.4 Objetivos do projeto

O objetivo deste trabalho é desenvolver e implementar um sistema de localizagdo para o robo
NAO. O trabalho podera ser utilizado futuramente em um campo de futebol da categoria SPL
integrado ao c6digo de competi¢do da UnBeatables. Embora no momento de desenvolvimento nio
seja utilizado o framework da equipe, é importante que o c6digo mantenha a mesma estrutura

para a futura incorporacao.

A predicao da posigdo e orientagdo do rob6 pode ser dada a partir dos dados da unidade de
medicao inercial e a correcao, a partir das cAmeras. Para reproduzir os elementos do campo de
futebol e também a detecgao visual, deve ser construido um ambiente de validagdo e o respectivo
modulo de processamento para extracdo de informagoes. O mddulo de localizagdo deve receber
como entrada, além dos dados anteriormente mencionados, as medicoes dos sensores inerciais. A
saida fornecida deve ser a estimativa do posicionamento do robd, considerando posicao e orienta-

¢ao. A fusdo sensorial deve ser feita a partir do uso de um Filtro de Kalman Estendido.

O desenvolvimento desse médulo deve considerar ainda a capacidade de processamento da
plataforma e, portanto, deve ser executado sem causar prejuizo as demais rotinas do rob6 durante

a partida de futebol.

1.5 Apresentacao do manuscrito

O Capitulo 2 deste manuscrito introduz conceitos béasicos de representacido de pontos e corpos
rigidos no espago, uso dos sensores inerciais e estimativa de estados por meio de filtros bayesianos.
No Capitulo 3, é detalhada a metodologia seguida para a elaboragao do sistema de localizacao pro-
posto neste trabalho. Sdo apresentadas primeiramente as soluges para representacao do mundo

real, substituicao dos elementos do campo de futebol, deteccdo de tais elementos, acesso a infor-

8Em inglés, Monte Carlo Localization, MCL.
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magoes do hardware do rob6 e também utilizagdo dos dados de sensores e de medicdo. Definidas
essas solucoes, o Capitulo 3 é finalizado com a apresentacao do projeto do filtro e detalhes de sua
implementacdo. O Capitulo 4 é dedicado & apresentacao dos resultados obtidos com o sistema
desenvolvido e analise de seu desempenho. Por fim, o Capitulo 5 apresenta as conclusoes finais do

sistema implementado e propoe trabalhos futuros que podem ser feitos a partir deste projeto.
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Capitulo 2

Fundamentacao

Neste capitulo sdo explorados conceitos bdsicos e
fundamentos matemdticos mecessdrios para o de-
senvolvimento deste trabalho. Sdo apresentadas
a representacdo espacial de um objeto, os cdlcu-
los do processo de odometria, a representacdo da
imagem, formas de mapeamento e, por fim, téc-

nicas de estimativa de estados.

2.1 Representacao espacial

Para o problema de localizacdo é imprescindivel definir uma forma de representacao do rob6
no seu ambiente. No espago tridimensional, um ponto pode ser facilmente representado por um
vetor que o relaciona a um sistema de coordenadas cartesianas de referéncia [2]. J4 um objeto é
constituido por um conjunto de pontos. Considerando um corpo rigido, isto é, um corpo que nao
sofre deformagdes e, portanto, ndo tem sua dimensdo nem sua forma alteradas, todos os pontos
definidos nesse objeto mantém entre si distdncias constantes. Para representar o corpo, portanto,
pode-se definir um sistema de coordenadas local, geralmente localizado no centro de gravidade do
objeto ou outro ponto de interesse para o problema. Assim, ao invés de monitorar a movimentagao
de cada um dos pontos individualmente, monitora-se apenas a movimentacao desse novo sistema
de coordenadas. Nessa configuracdo, pode-se recuperar a informacio sobre o posicionamento de
pontos especificos a partir da posicao da origem do sistema e das relagoes conhecidas entre os
pontos [2, 26].

O movimento de um corpo rigido pode ser representado por um mapeamento continuo e tinico
do objeto no espago SFE(3), o que serd melhor explanado posteriormente. Para que tal operacao
represente o deslocamento rigido, ela deve garantir ndo s6 a preservacao das distdncias internas
do objeto, mas também as orientagoes internas, pois, do contrario, haveria matematicamente a
representacao de reflexGes que sdo fisicamente impossiveis ao corpo. Os dois requisitos sao cum-
pridos a partir da utilizacdo de um modelo que transforme um sistema de coordenadas ortonormal

para outro sistema do mesmo tipo [26].

Por fim, as transformacoes referentes a movimentagdo do corpo rigido podem ser modela-
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das como translacdo e rotacdo, que, por sua vez, podem ser parametrizadas de diversas formas.
No restante desta secdo, serdo apresentados conceitos fundamentais de representacio espacial e

transformagao de corpos rigidos com suporte em informagoes extraidas de [26].

2.1.1 Representacao da rotagao

Considerando um sistema de coordenadas global G e um sistema de coordenadas local L

rotacionado em relacdo a G, um ponto p, descrito em coordenadas locais como

x

PL= |y (2.1)
2

pode ser descrito em coordenadas globais a partir de uma rotacao que relacione os dois sistemas de
coordenadas. Tal transformacdo é representada por uma matriz de rotacio R € SO(3)!. Assim,

define-se a matriz de rotacdo como

R = {rx ry rz} , (2.2)

em que Iy, I'y e r, sao os vetores que descrevem cada um dos eixos cartesianos do sistema local

com relacao aos eixos do sistema global.

Assim, o ponto p é descrito em coordenadas globais por

Pg = R{PI, (2.3)

em que Rig representa a rotacao do sistema L com relacio ao sistema G dada por

Tex Txy Taxz
R = |rye 1y Ty, (2:4)
Tzx Tzy T2z
em que, por fim, o termo r;; representa a projecao do eixo j do sistema L sobre o eixo ¢ do sistema

G.

Uma matriz de rotagdo é dita elementar se a rotagado for realizada em torno de um tnico
eixo do sistema cartesiano. Considerando o caso de um robd que se movimenta apenas em uma
superficie plana, ou seja, no plano zy, como no caso deste trabalho, sua rotacdo 6 é representada

por uma matriz de rotagao elementar do eixo z dada por

cosf@ —sinf 0
R, = [sinf® cosf O0]. (2.5)
0 0 1

'Em inglés, Special Orthogonal Group, SO. Esse espaco compreende as matrizes ortogonais, aquelas cuja inversa

se iguala a transposta, com a propriedade especial de possuirem determinante de valor igual a um.
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2.1.2 Representacao da translagao

Para o caso da translagdo do sistema de coordenadas L com relagdo ao sistema G, a transfor-
macao T(t) € R3,t € [O,t}, relaciona a descricdo em coordenadas locais do ponto p a descrigcdao

em coordenadas globais seguindo a relacdo

pg=p1+ T, (2.6)
em que
Tt
<t

Considerando simultaneamente a translacao e a rotagio executadas sobre o sistema L, o ponto

passa a ser descrito conforme

pe = Rfp;i + T. (2.8)

As matrizes de transformagdo da rotacao e translacdo podem ser entendidas tanto como a
transformacio das coordenadas de um ponto como também a propria representacio da orientacio

e posigao de um sistema de coordenadas com relagdo a outro [26].

2.1.3 Representacio homogénea

Uma forma de combinar o movimento de rotacao e translagao foi definida em 2.8. No entanto,
uma representacdo mais compacta pode ser obtida utilizando a representacdo homogénea H €
SE(3)%2. Esse espaco ¢ originado do produto do espaco R3, relativo & translacdo, e o espaco
SO(3), relativo a rotagdo. A praticidade de estarem os dois movimentos representados em uma
Unica estrutura vem ao custo do aumento da dimensdo da matriz para a quarta dimensao. Assim,

os pontos passam a ser representados com um quarto elemento cujo valor atribuido é 1, conforme

x
Yy
p= (2.9)
z
1
Assim, pode-se definir a matriz homogénea H como
R T
H-= L)lxg 1] (2.10)

e a transformacao do ponto p entre coordenadas local e global é dada, finalmente, por

2Em inglés, Special Euclidean Group, SE.
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p_g = HISI
Pe R T [p (2.11)
1 o3 111

em que Pg € Py sao as representagoes homogéneas do ponto p.

2.2 Odometria

Quando um comando de atuacdo é executado, por conta dos ruidos dos préprios atuadores,
ha uma diferenca entre o movimento comandado e o movimento efetuado. Assim, se um robo
computasse sua posicao final considerando apenas a sequéncia de passos comandados a partir de
uma posicao inicial conhecida, poderia ter uma crenga errénea de seu real posicionamento [20]. A
odometria é uma técnica de navegacao inercial que se utiliza de dados provenientes dos sensores
proprioceptivos, isto €, sensores que fornecem informagoes relativas ao estado interno do robo, para

poder estimar sua posigao e orienta¢do com relagdo as condigdes iniciais conhecidas [3, 20, 27].

Os sistemas inerciais podem ser classificados em dois tipos: Stable Platform Systems e Strap-
down Systems [27]. No primeiro sistema, os sensores sio montados no dispositivo de forma que
suas leituras sejam independentes dos movimentos do rob6. Devido a esse isolamento, as infor-
macoes obtidas por esses sensores sao dadas diretamente em coordenadas globais. J4 no segundo
sistema, os sensores sao rigidamente acoplados ao robd, reduzindo a complexidade mecénica de
sua construcao. As medidas passam, no entanto, a ser fornecidas com relagio ao referencial local
e isso gera, portanto, maior complexidade computacional para que elas possam ser transformadas

em coordenadas globais.

A plataforma NAO utilizada neste trabalho contém um sistema de navegagao inercial do tipo
Strapdown formado por acelerbmetro e giroscopio cujas leituras podem ser aplicadas ao modelo
de movimento do rob6 para entdo determinar seu estado no momento da leitura. O giroscépio
fornece a velocidade angular do corpo e dela pode-se extrair, por meio da integracao dos sinais, a
matriz de rotagdo do robd com relagao ao referencial global. O acelerdmetro, por sua vez, fornece a
aceleragao do corpo em coordenadas locais. Utilizando a matriz de rotacdo obtida anteriormente,
tal aceleracdo pode ser calculada com relagido as coordenadas globais e integrada uma vez para a
obtencao da velocidade e mais uma vez para a posicdo do rob6. Como os sinais dos sensores sao
lidos de forma discreta, um esquema de integragdo numérica deve ser definido. Para aplicacgoes
que nao exigem alto grau de precisdo, é possivel aplicar um esquema de ordem baixa, como a regra

dos retangulos [27].

No restante desta se¢do, serao demonstrados os cdlculos necessarios para obtencado da orienta-

¢ao e posicao do robo a partir das leituras de seus sensores inerciais conforme visto em [27].
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2.2.1 Calculo da matriz de rotagao

Como mencionado anteriormente, as informacoes dos sensores sao dadas com relagao ao refe-
rencial local, ou seja, o referencial do dispositivo. Com o uso do sinal de velocidade angular do
giroscopio w; pode-se definir a orientacdo do robo com relacdo ao referencial global por meio de
sua matriz de rotacido. Seja R essa matriz de rotagdo, a sua taxa de variacdo no instante ¢ pode

ser dada por

R(t+6t) — R(t)

RO=in " & (212
Pode-se reescrever o termo R(t 4 dt) como
R(t + o0t) = R(t)A(t), (2.13)

em que A(t) representa a rotagdo desempenhada pelo sistema local entre os instantes ¢ e t + 0t.
Caso os angulos d¢, 60, 61 das rotagdes realizadas ao redor dos eixos x, y e z, respectivamente,
sejam pequenos, pode-se aplicar a aproximagao para pequenos angulos e considerar que seus valores

sdo iguais aos seus senos e que seus cossenos valem um. Assim, tem-se que

A(t) =169, (2.14)
em que 0¥ é dado por
0 =iy 660
0¥ = | sy 0 —d9|. (2.15)
—00 ¢ 0

Substituindo (2.13) em (2.12), obtém-se

. — i 2.1
RO=dm = s (210
Desenvolvendo (2.16), tem-se
. oW
= lim —. 2.1
RO = RO (247

Definindo € como a velocidade angular do sistema e aplicando a aproximacao para angulos

pequenos, tem-se que

20 = Jim 5
0 —wnlt) () (2.18)
Q) = | w.(t) 0 —wy, (t)
—wly (t) Wi, (t) 0
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Assim, substituindo (2.18) em (2.17), obtém-se a equagao diferencial ordinaria (EDO) da

matriz de rotagao

R(t) = R(t)Q(t) (2.19)

cuja solugao é dada por

R(t) = R(0) exp /0 "Qt. (2.20)

Para duas amostras no periodo entre t e t + dt, (2.20) pode ser reescrita como

R(t + 5t) = R(t) exp /t e, (2.21)

Utilizando a regra dos retangulos na integracao, tem-se que

ot 0 —wlzét wlyét
/ QU =B=| w.it 0  —wox|. (2.22)
' —wy, 0t wy, 0t 0
Substituindo (2.22) em (2.21), obtém-se
R(t+ dt) = R(t) exp B. (2.23)

Aplicando a expansao de Taylor no termo exp B em (2.23), tem-se

B2 B3
R(t+6t):R(t)<I+B+2,+3,+~->. (2.24)

Ao se desenvolver B2, encontra-se a relacio

B3 = —¢’B, (2.25)

em que o equivale a
o = |wdt|. (2.26)

Aplicando (2.25) em (2.24), obtém-se

(2.27)

B2 2B o2B?
2! 3! a )

R(t+ dt) = R(t) <I+B+__

Desenvolvendo (2.27), encontra-se a equacao final para o célculo da matriz de rotagao do

instante t 4+ &t a partir da matriz de rotacdo do instante ¢ e das medidas do giroscépio, dada por

(2.28)

sino 1—cos 752
o o

R(t + 5t) = R(t) <1+ B4+
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2.2.2 Calculo da posicao

Utilizando a matriz de rotagdo R(t) encontrada anteriormente, a aceleragao lida em coorde-
nadas locais aj pode ser transformada em coordenadas globais ag conforme
ag(t) = R(t)ay(t). (2.29)

Uma vez que os sinais sdo convertidos as coordenadas globais, é necessario compensar a ace-
leragdo da gravidade ainda antes de integrar os sinais para obtencdo da velocidade e da posigao.

Assim, as equacbes do movimento sdo dadas por

velt) = vi(0) + [ (ag(t) ~ gg(t)

Pg(t) = pg(0) + /Ot vg(t)dt,

em que Vg, V] € Sg representam, respectivamente, as velocidades global e local e a posigao global

(2.30)

do corpo.

Aplicando a regra dos retangulos na integragao, as equacoes de movimento do robo para um

periodo de amostragem dt sdo descritas por

vg(t +6t) = vg(t) + 0t - (ag(t + 0t) — gg) (2.31)
Pg(t + 0t) = pg(t) + ot - vg(t + dt). |

2.2.3 Erros na odometria

O modelo encontrado é, no entanto, incompleto, pois sdo desconsiderados eventos fisicos tais
como irregularidade da superficie, inclinacoes, variacdo do ponto de contato do robd com o solo,
escorregamento e até mesmo a resolucao limitada e ruido dos sensores, além das aproximagcoes
realizadas no desenvolvimento do modelo, como a aproximagao dos pequenos dngulos para obten-
¢ao da velocidade angular e a regra dos retdngulos na integragdo. Todos esses pontos que nao
sdo considerados no modelo utilizado acarretam em erro entre a posigao calculada e o movimento
executado. Como visto em 2.30, as medidas sdo integradas e os erros, portanto, também o sao.
Isso mostra a necessidade de conduzir-se uma atualizacdo da crenca da posicao do robd por meio
de multiplas leituras, o que pode ser realizado incluindo no célculo da posi¢ao do robd informagoes

obtidas de outros sensores, como a camera [1, 20].

2.3 Representacao da imagem

A camera é um dispositivo éptico capaz de capturar uma imagem em seu material fotossen-

sivel. Um modelo simplificado da cAmera, o modelo pinhole®, a considera como um equipamento
b b

3Em portugués, cAmera estenopeica.
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contendo uma barreira a passagem de luz com uma tnica abertura por onde a luz do ambiente
pode passar, gerando uma imagem invertida do objeto, conforme apresentado na Figura 2.1. Esse
sistema limita o nimero de raios de luz que sdo capazes de atingir o plano da imagem e influen-
ciar, portanto, na formagdo da imagem. Dessa forma, ha uma projecdo de um ponto no espago
em um unico ponto na imagem. A lente encontrada em cameras reais permite que mais raios de
luz passem por sua abertura gerando uma imagem mais clara e nitida, apesar de exigir uma nova
modelagem que inclua a distor¢cdo causada. No entanto, o modelo pinhole, apesar de simples,
apresenta aproximagoes suficientemente adequadas para a aplicagdo desejada, sendo, portanto,
adotado para este trabalho por sua simplicidade e razodvel representagao [28]. O modelo pinhole

serd melhor desenvolvido a seguir.

Figura 2.1: Representacao do funcionamento de uma camera no modelo pinhole. Fonte:
Adaptado de HATA e SAVARESE

O plano da imagem 7 é o plano no qual os objetos sdao projetados. O orificio por onde os
raios de luz podem passar é denominado centro 6ptico. Nesse ponto, é definida a origem do
sistema de coordenadas da cAmera O° cujo eixo z¢ representa o eixo éptico, isto é, o eixo que
passa perpendicularmente ao plano da imagem. A distdncia entre o plano w e a origem O° é
denominada distancia focal f e é um parametro intrinseco do dispositivo. Para simplificar o
modelo, pode-se considerar um plano virtual, também perpendicular ao eixo Optico e localizado
a uma distancia f do centro 6ptico, mas em sentido contrario ao plano da imagem. Assim, nesse
novo plano, a imagem gerada mantém a mesma orientagcdo do objeto no espago. Esses pardmetros

descritivos do modelo sao indicados na Figura 2.2.

(a) Modelo pinhole com plano de imagem real (b) Modelo pinhole com imagem virtual

Figura 2.2: Modelo pinhole da cAmera. Fonte: BERNARDES, 2009, p. 22
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O ponto p no espago deve ser relacionado & sua representacdo na imagem para a obtengao
de um modelo de projecao dos objetos no mundo real em uma imagem. Esses pontos podem ser
descritos com relagdo ao sistema de coordenadas da cdmera, assim, o ponto no espago ¢ dado por

_ T
P = (33’, Y, Z)
tridngulos, pode-se obter uma relagao entre as coordenadas z™ e y™ e as coordenadas de p. Assim,

e o ponto no plano da imagem é dado por p™ = (™, y", f)T. Por semelhanca de

p”™ pode ser definido como

(2.32)

— ok w8
I
\
T

of
z

p =Y =f
f

A Figura 2.3 representa a projecdo de um ponto p na imagem detalhando um novo sistema de

referéncia localizado na imagem, O, e os pixels que a formam.

Ponto 3D

T

.. Pr = (Zx, Yn, f)T

Figura 2.3: Projecao de ponto na imagem seguindo modelo pinhole. Fonte: Adaptado de
BERNARDES, 2009, p. 22

Para transformar o ponto p™ entre o sistema de coordenadas da camera e da imagem, sdo

necessarias uma rotagdo e uma translacdo aplicadas seguindo a relagao

-1 0 0 To
p’=|0 1 0|p "+ |wl, (2.33)
0O 0 1 1

em que p’ representa o ponto referente ao sistema de coordenadas da imagem e xy e yo sdo as

coordenadas do ponto da imagem no centro éptico, ou seja, do centro da imagem.

Ainda, é necesséario ajustar as unidades de medida do modelo, pois o modelo até aqui derivado
utiliza medidas métricas, mas, em uma imagem digital, um ponto é representado por pixels. Os
pixels sdo geralmente retangulares e tém, portanto, um pardmetro escalar para cada um de seus
lados: k e I, para o eixo x e y respectivamente [29]. Assim, para a adequacdo da unidade de

medida, tem-se a inclusdo da matriz de escala ao modelo de forma que

k0 0y (-1 0 0 0
p'=|0 1 ol[l0 1 0[p"+|w]- (2.34)
000/\0 01 1
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Unificando as matrizes de transformacao e aplicando a relagao definida na equagao 2.32, obtém-
se 0 modelo final de projecdo da imagem com relagdo aos pardmetros intrinsecos da camera dado

por

p'=K-p, (2.35)

em que K é a matriz de calibragdo. Ela é definida como

—k)f 0 xo
0 If wol- (2.36)
0 0 1

em que f é a distancia focal da camera, k é o fator de escala da imagem no eixo z, [ é o fator de

escala no eixo y, e, finalmente, zg e yg sdo as coordenadas do centro éptico.

2.4 Mapa

No problema de localizacao, é necessario que o rob6 tenha um mapa do ambiente para que
possa identificar o seu posicionamento a partir das leituras de seus sensores. A natureza do mapa
depende das tarefas a serem desempenhadas e das limitagoes fisicas do robd, ou seja, o ambiente
no qual o robd estd inserido, quais leituras sdo possiveis a partir de seus sensores e sua capacidade
de processamento e de armazenamento de dados [30]. Tal conjuntura define como o robé codifica
e armazena as informagoes extraidas do ambiente a fim de formar sua representacdo do mundo
real [3]. As formas de representagdo do ambiente podem ser divididas em dois tipos de mapas:

topoldgico e métrico [31].

O mapa topologico se baseia em pontos de referéncia do ambiente, que devem ser caracteristicas
visiveis cuja posi¢ao com relagao ao referencial adotado é conhecida [2]. O objetivo desse mapa é
mostrar a conexao entre distintos pontos de referéncia. Dessa forma, é comumente representado
em formato de grafos e aplicado a problemas de navegagdo e também a problemas de localizagao
interna, pois hé possibilidade de se determinar padrées. O mapa topoldgico depende também da
unicidade das caracteristicas identificadas, tornando seu processamento complexo caso seus nos

nao sejam tunicos [3].

Ja o mapa métrico fornece medidas de representagdes geométricas com relacdo a um sistema
de coordenadas global. E capaz de fornecer informacdes mais completas, pois a partir da ca-
racterizacao do ambiente podem-se extrair informacdes como forma e tamanho dos objetos nela
representados [30]. Assim, pontos de referéncia que poderiam ser interpretados de forma ambigua
com a representacio anterior passam a ser Ginicos com o mapa do tipo métrico. E uma represen-
tacado potencialmente acurada, mas como o armazenamento total é proporcional a densidade de
objetos no ambiente, tem um custo computacional alto. Assim, além da discretizacdo do espaco
representado, a escolha de caracteristicas de relevante utilidade a tarefa a ser realizada permite
a criacdo de uma representacdo minima do mundo, propiciando a solugdo do problema de custo

computacional [3].
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Alguns pontos devem ser considerados na elaboragdo de um mapa, tais como precisao, tipo de
caracteristicas e complexidade. A precisdo com que o robo realiza uma tarefa estd relacionada a
precisdo de sua representacdo do mundo e também a sua capacidade de extrair do ambiente os
pontos de referéncia indicados no mapa [20]. Além disso, em caso de necessidade de atualizacdo
do mapa, o rob0 deve manter seu mapa acurado e atualizado e efetuar operagdes com relagao a
este mapa [3]. Um modelo complexo pode exigir maior complexidade dos cdlculos e trazer maiores
custos processuais [20]. E também importante delimitar no mapa pontos de referéncia que o robd

seja capaz de extrair do ambiente.

2.5 Estimativa de estado

O ambiente no qual o rob6 atua pode ser caracterizado por um estado. Da interacdo do robo
com o ambiente podem ser discriminadas tanto as medidas dos sensores, que sdo as observagoes
ruidosas que o rob6 consegue extrair do ambiente, quanto as agoes de controle, que sdo os comandos
para atuacao do rob6 no ambiente. As informacoes de que o robd necessita para atuar no ambiente

nao podem ser diretamente extraidas dele, mas apenas inferidas dos dados dos sensores [32].

A estimativa de um estado a partir de tais dados e sua representagdo se tornam uma questao
importante. O ambiente dindmico, ambiguo e imprevisivel, junto as limitagoes dos equipamentos,
leva a incertezas na modelagem do sistema que podem ser representadas com uma abordagem
probabilistica. Ao adotar uma distribuicdo de probabilidade para representar a informacao do
ambiente, todas as hipdteses possiveis dentro do espago amostral sdo consideradas. Essa aborda-
gem torna o sistema mais robusto, pois permite lidar com hipo6teses miiltiplas e conflituosas que

naturalmente surgem nesse tipo de ambiente [32].

Dessa forma, o estado, as medidas e as agGes de controle podem ser representados por variaveis
aleatérias. Em espagos continuos, essas varidaveis assumem uma funcio densidade de probabilidade
(FDP). Para uma varidvel vetorial, a probabilidade p(x) de ocorréncia de um evento é dada pela

distribuicdo multivariada descrita como

p(x) = det(2r3) % exp {—;(x )Ty (x - u)} , (2.37)

em que g ¢é o vetor média e X é a matriz de covaridncia, conforme visto em [32]. Toda as demais

derivacoes desta segdo também foram extraidas de [32].

A distribuicdo conjunta de duas variaveis pode ser calculada considerando as relagdes de de-
pendéncia ou independéncia entre elas. O teorema de Bayes demonstra uma forma de calcular a

probabilidade condicional p(x | z) a partir de sua inversa, p(z | x), conforme

p(z | )p(x)

) (2.38)

p(x|2z) =

A equacgao definida em 2.38 pode ser entendida como o célculo da probabilidade de ocorréncia

do estado x dada a medida z, ou seja, a propria estimativa de estado a partir das leituras dos

22



sensores do robd. No entanto, isso é feito utilizando a probabilidade de se obter a medida z em
um ambiente de configuragao x. Ainda, p(x) representa o conhecimento a priori que se tem desse

estado, antes de serem incorporados os dados dos sensores. Por fim, p(z) é a probabilidade de
1

ocorréncia da medida z e independe do valor de x. Para valores discretos, o termo 22)

pode ser

entendido como um fator normalizador 7, mais facilmente calculado por

n="> pz|x)px). (2.39)

Para descrever o sistema estocastico, podem ser utilizados modelos generativos dos estados e
medidas, isto é, modelos que mostrem como tais varidaveis sdo geradas. Considerando que o estado
do ambiente seja completo, ou seja, suficiente para descrever o resultado de todas as operacgoes
realizadas até o tempo t, a probabilidade de transicdo de estados depende apenas do estado anterior
e da ultima acao de controle tomada. Ja a medida no tempo ¢ depende apenas das condig¢oes do
ambiente nesse mesmo instante de tempo. Assim, os processos sao regidos pela probabilidade de

transicdo de estado e pela probabilidade de medida dos sensores dadas por

p(Xt | Xt—1, Ut) (2 40)

p(Zt | Xt)a
em que x; é o estado no tempo ¢, x;_1 é o estado anterior, u; é a acao de controle e z; a medida

dos sensores no tempo t.

Como o robd ¢é incapaz de saber o real estado do ambiente e pode apenas inferir dos dados dos
sensores, o conhecimento que ele tem sobre o estado é denominado crenga. Os modelos generativos
apresentados em 2.40 sdo usados como base para a representagao dessa crencga. A crenca que o robo
tem, por exemplo, sobre sua posi¢do no espago, ¢ obtida em duas etapas a partir do calculo das
distribuigoes de probabilidade condicional. Primeiramente, é obtida a estimativa por predigao,
indicada por b?zl(x), a partir da probabilidade de transicdo de estado. Depois, é calculada a
corregao da estimativa, bel(x), utilizando a probabilidade de medida dos sensores. Aplicando a
essas formulacoes o teorema de Bayes apresentado em 2.38, obtém-se as equagoes do Filtro de

Bayes

bel(x;) = /p(Xt | xe-1, ur)bel(x¢—1)dx (2.41)

bel(xt) = np(zt ‘ xt)bél(xt).

Esse filtro funciona de forma recursiva, utilizando informacoes do instante de tempo atual e a
ultima estimativa, calculada no instante anterior. Por fim, para completar o modelo e o Filtro de
Bayes, deve-se definir a distribuicao do estado inicial. Assim, para um estado inicial desconhecido,
a crenga bel(xg) é definida com uma distribui¢do uniforme e, para um estado inicial conhecido, a

crenca assume probabilidade igual a um em tal valor e zero em todos os demais valores.
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O Filtro de Bayes foi derivado com a suposi¢do de que o estado seja completo, no entanto,
por conta de fenéomenos nao modelados e erros de aproximagdo, por exemplo, esse principio é
violado. Ainda assim, o filtro bayesiano se mostra robusto caso o estado seja definido de forma
que as violagoes tenham efeito quase aleatério. Existem diversos algoritmos baseados no filtro de
Bayes, com suposi¢oes especificas e, portanto, modelos distintos para a estimativa. A escolha do
tipo de filtro leva em conta a eficiéncia computacional, a acuracia da aproximacao e a facilidade
da implementagao do algoritmo [32]. No restante desta secdo, serdo exploradas duas formas de

implementacao desse filtro utilizando distribui¢ées gaussianas.

2.5.1 Filtro de Kalman

Uma forma de implementar o filtro bayesiano é utilizando a representagdo gaussiana, ou seja,
uma distribuicdo normal. Ela pode ser caracterizada pelo seu primeiro e segundo momentos, a
média p e a covaridncia 3, e os demais momentos assumem valor zero. O uso de uma fungéo

unimodal leva a uma estimativa préxima do real estado do sistema.

O Filtro de Kalman foi originalmente desenvolvido para processos lineares continuos. Para sua
aplicacao, assume-se que a crenca inicial deve ser normalmente distribuida, seguindo a formulagao
em 2.37. Ainda, o estado x e a medida z devem ser lineares com ruido gaussiano de média zero.

Ambos sao representados por

x¢ = Ayxi—1 + Boug + &4
(2.42)
zy = Cyx¢ + 0y,
em que A é a matriz de transicdo de estado, B é a matriz das entradas de controle e C ¢é a
matriz de medida e permitem a linearizacao das fungoes. Os termos &; e d; representam os ruidos

associados ao estado e & medida.

As trés restricoes mencionadas acima garantem que a crenca posterior calculada seja também
gaussiana seguindo o mesmo formato da distribuicdo inicial. Aplicando 2.42 em 2.37, podem-se

definir as probabilidade de transicdo de estado e de medida como

1

1
p(xe | x¢—1,0) = det(27Q;) ™ 2 exp {—2(Xt —Axiq — Btut)TQt_l(Xt —Ayxyq — Btut)}

1
p(zy | x¢) = det(27TRt)_% exp {—2(zt — Cix) TR (z¢ — Ctxt)} ,
(2.43)

em que R; e QQ; representam as matrizes de covaridncia e os termos A;x;_1 — Bsu; e Cyx; repre-

sentam as médias.

O funcionamento do filtro se d4 em duas etapas, predicao e correcdo, da mesma maneira que o
filtro de Bayes. A diferenca se dé nos termos que sdo calculados a fim de representar a estimativa
do estado. Com o Filtro de Kalman, calculam-se a média X e covaridncia P na etapa de predicio

seguindo
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Xt = Ayxi1 + By

_ T (2.44)
P; = AP, 1A; + Q.

Ja a etapa de corre¢do compreende o cdlculo do ganho de Kalman e da média e da covaridncia

da correcao.

K, = P,C(C,P,CT + R,)!
xt = Xy + Ky(z; — Cyxy) (2.45)
Pt - (I - KtCt)Pt,

em que K; representa o ganho de Kalman e é utilizado para ajustar o valor da média x, regulando

0 peso que as novas medidas tem sobre a estimativa.

2.5.2 Filtro de Kalman Estendido

O requisito explorado anteriormente de que o sistema fosse regido por equagoes lineares é
dificilmente cumprido em aplicacOes reais. Para transpassar as limitacoes da aplicabilidade do
Filtro de Kalman, o estado e a medida podem ser modelados por fun¢bes nao-lineares em uma
nova abordagem denominada Filtro de Kalman Estendido. Dessa forma, o estado e a medida

passam a ser descritos por

x¢ = f(xe—1, W) + &

(2.46)
Zy = h(Xt) + (515,

em que f e h representam fungoes nao-lineares e €; e §; sdo os ruidos associados as variaveis.

O Filtro de Kalman Estendido exige a aplicagdo de aproximacdes visto que ndo hé uma solugdo
em forma fechada para 2.46. Assim, a linearizagdo é feita por meio da expansdo de Taylor de
primeira ordem. Os pontos de linearizacdo para cada uma das fungdes podem ser escolhidos a
partir do estado mais provavel no instante ¢ de linearizacdo, aproximado pelo valor da média na
ultima iteragdo p,_, para a funcdo f e pelo valor @, ; para a funcdo h. Assim, pela expansao de

Taylor de primeira ordem, encontram-se as linearizagoes

flag,x1) =~ f(ug, py—q) + gl(um By_q)(Xe—1 — Hy_q)

(2.47)
h(xe) = h(fy) + 0 () (xe — fy),

em que os termos ¢'(uy, py_1) € h' () podem ser representados pelas matrizes Jacobianas F; e

H;. Fazendo as substitui¢oes, obtém-se, por fim,

fug,xe—1) = fug, py—y) + Fe(xe-1 — py_q)

(2.48)
h(xt) = h(py) + He(xe — fy).-
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Assim, as probabilidades de transicdo de estado e de medida pelos sensores sao

p(xt | ug, x¢-1) = det(ZWRt)*%
exp {;(Xt —flag, py) = Fe(x1 — Pltfl))TRtfl(Xt — flug, py_y) — Fy(xio1 — Ntl))}
p(ze | x¢) = det(27er)—%

exp { =5 = ) — Bl = )7 Qo — ) — o — )}
(2.49)

As etapas de predic¢do e correcdo mantém funcionamento andlogo aquele verificado no Filtro
de Kalman classico. As equagdes de predi¢do ajustadas para as novas suposi¢des da abordagem
estendida sao

X¢ = f(ug, x4-1)

) (2.50)
P; = FtPt—lFtT + Q.

Por fim, as equactes da correcao sao dadas por

K, = PH ' (H,P,H + R,)™!
Xt = )_(t + Kt(Zt — h()_(t)) (251)

P, = (I- K,H,)P,.

O Filtro de Kalman Estendido é eficiente computacionalmente, tem implementacdo simples
e se mostra um algoritmo robusto para estimativa de estados. Como é feita uma aproximagao
por linearizacdo, a acuracia do resultado depende do grau de néo linearidade da funcdo a que é

aplicada e também o grau de incerteza.
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Capitulo 3

Desenvolvimento

Neste capitulo é descrita a metodologia adotada
no desenvolvimento deste trabalho. Sao apresen-
tadas a configuracdo do ambiente de teste e sua
representacdo, bem como as adaptacoes realiza-
das a fim de permitir a simulac¢do de um campo
de futebol. Também sao explicados os procedi-
mentos para leitura dos dados dos sensores e seu
processamento para aquisicio de informacao sig-
nificativa. Por fim, € detalhado o projeto do Fil-

tro de Kalman e sua implementacao.

3.1 Introducao

Durante a partida de futebol, o rob6 se movimenta pelo campo ao mesmo tempo em que extrai
informacoes do mundo. Conforme mencionado em se¢oes anteriores, as informacoes relevantes para
que o robd se localize no campo sdo extraidas das imagens capturadas pelas cameras e de seus
sensores inerciais. O modelo para esse sistema envolve nao-linearidades. Portanto, adotou-se o
filtro de Kalman Estendido uma vez que ele é capaz de linearizar as equacoes do modelo localmente.
Nas préximas secoes, serao detalhados os métodos desenvolvidos para a implementacao do sistema

de localizagdo para o robé6 NAO.

3.2 Mapa

Para poder fazer a associacdo entre os seus dados internos e o posicionamento no mundo real,
o rob0 precisa de uma representacdo do ambiente em que esta atuando. Representar todos os ele-
mentos do campo de futebol de forma continua seria inviavel tanto com relagdo ao armazenamento
quanto & complexidade da computagao. Portanto, é importante definir a representacao minima

suficiente para que o robo efetue a localizacdo.

Os elementos caracteristicos do ambiente sdo denominados features. As features escolhidas

devem ser suficientemente informativas e, ao mesmo tempo, devem ser detectdaveis pelo robd. As
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interse¢oes das linhas de marcacao sao elementos significativos nesse contexto, pois podem indicar
posicionamento especifico no campo. Os pontos onde ocorrem intersegdes das marcagdes do campo
sao apresentados na Figura 3.1. A detecgdo de intersecgoes pode ser feita aplicando técnicas de
visdo computacional as imagens do rob6. Por dltimo, a baixa densidade de interse¢bes no ambiente

torna viavel computacionalmente a utilizacdo de um mapa métrico.

Figura 3.1: Intersecoes das linhas de marcagdo do campo indicadas pelos circulos tracejados.

Fonte: Autora

O mapa pode ser armazenado dentro do rob6 por meio de chaves, que representam cada
uma das intersecOes, associadas a pares ordenados, que representam suas respectivas posigoes
com relacio a um referencial especificado. E necessdrio, entdo, definir a origem do sistema de
coordenadas global. Neste trabalho, ela foi posicionada no escanteio inferior direito, no lado

coincidente com a defesa.

A representacdo do mapa dessa maneira permite que o sistema seja avaliado com diferentes
conjuntos de landmarks de forma a trabalhar a localizacdo com informacgoes parciais. Além disso,
podem-se ajustar os valores de posicionamento de acordo com o redimensionamento que o campo

possa sofrer.

3.3 Deteccao de landmarks

No cenério de uma partida, utilizando o cédigo de competicdo da equipe UnBeatables, a detec-
¢ao de objetos na imagem é realizada por um médulo dedicado. Por meio de visdo computacional,
sao registrados na memoria compartilhada do framework o tipo de feature detectada e seu posici-
onamento na imagem. Assim, o médulo de localizacdo pode acessar essas informacdoes e utiliza-las

como medigao dentro do filtro. Esse sistema esta sendo desenvolvido concomitantemente com este
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trabalho como outro projeto de graduacdo. Portanto, no futuro, ambos trabalhos poderdo ser

acoplados para utilizacdo em uma partida real.

Dada a indisponibilidade dos resultados do médulo de visdo no momento de validacdo do
presente trabalho, buscou-se uma alternativa ao reconhecimento das features do campo de futebol.
Optou-se pela construgdo de um ambiente de validacdo substituindo as features por landmarks
com padroes especificos de facil reconhecimento. O QR Code é um tipo de landmark comumente
utilizada em aplicagoes que exigem navegacao em ambientes internos. No entanto, existem padroes
de landmark criados especificamente para o uso com o robd NAO. Esses padroes sao chamados
de Naomark e sdo exemplificados na Figura 3.2. Dessa forma, uma implementacdo mais simples,
capaz de simular o resultado do trabalho de visdo computacional em progresso, pode ser realizada

a fim de validar os resultados do filtro.

-
NAOmark sa

= ALDEBARAN
A =

J

Ve

NAOmark 80

= ALDEBARAN
n Sei

-
NAOmark 2

J

= ALDEBARAN
A Rebocti

J

Figura 3.2: Exemplos de padroes de Naomarks. Fonte: Softbank Robotics

Os métodos de deteccao das Naomarks sao aplicados utilizando a API AL LandMarkDetection.
As informagoes fornecidas por esse médulo sdo a marcagao de tempo, o nimero de identificagao

da Naomark e o seu posicionamento descrito em parametros angulares.

3.4 Acesso a memoria

A NAOqi conta com uma meméria centralizada em que sdo armazenadas as informagoes rela-
tivas aos sensores e atuadores do rob6. No caso de execucdo de aplicacdes orientadas a eventos,
a memoria pode ser utilizada também para salvar varidveis nomeadas. Tanto as informacoes da

deteccao das Naomarks quanto os dados dos sensores inerciais sdo acessados por essa memoria.

A unidade inercial do rob6 NAO é composta por giroscopio e acelerémetro que fornecem,
respectivamente, velocidade angular e aceleracao, decompostas em cada uns dos trés eixos carte-
sianos. A cada um dos sensores é atribuida uma chave identificadora. A leitura dos sensores é
feita utilizando métodos da API ALMemory associados & chave especifica de cada sensor. Assim,

podem-se obter todos os valores relativos a aceleracao linear e a velocidade angular nos eixos x, y
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As informagoes da API ALLAndMArkDetection sdo publicadas e registradas em varidvel cus-
tomizada da memoria. O acesso a elas é feito diferenciadamente por se tratar de um modulo cujo
controle é efetuado por eventos. Para a leitura desses dados, cria-se uma funcao callback que se

subscreve a esse evento e recupera as informacoes da memoria.

3.5 Dados dos sensores inerciais

Uma vez obtidas as leituras dos sensores inerciais, pode-se estimar a pose do rob6. As formula-
¢Oes da odometria foram descritas detalhadamente na Secao 2.2. A velocidade angular é aplicada
na Equacdo 2.28 para computo da matriz de rotagdo. Em seguida, a matriz de rotacao é utilizada
para transformar de coordenadas locais para coordenadas globais os valores lidos do acelerémetro,
conforme Equacao 2.29. Por fim, a aceleracao global é utilizada para obtencao da velocidade e,

conseguintemente, da posicdo conforme as Equacgoes 2.31.

3.5.1 Erros do giroscopio e acelerometro

As causas de erros em giroscopios e acelerOmetros envolvem erros sistematicos, efeitos da
temperatura e ruidos diversos [27]. Como os erros sdo integrados juntos as medigoes, o resultado

da odometria apresenta uma grande divergéncia da realidade.

Dentre os erros citados, um dos mais significativos é o bias. O bias é a saida inesperada que
o sensor fornece mesmo com o robd em completo repouso. O bias no giroscéopio tem o efeito
de acumulo linear de erro na orientacdo, ja o bias do acelerdbmetro causa um erro quadratico na

posigcao. O bias é um erro sisteméatico que pode ser estimado por meio de calibragao.

Para a calibracdo, as saidas dos sensores sao lidas por um longo periodo de teste e a média
desses valores determina o valor do bias. Para calibrar o giroscépio, € suficiente que o disposi-
tivo permanega estacionario independente de sua inclinagdo. Porém, como o acelerémetro sofre
influéncia da aceleracdo da gravidade, a calibracdo requer que o dispositivo seja posicionado em
uma superficie totalmente plana. Do contrario, as componentes da aceleragdo gravitacional em
outros eixos podem ser medidas e podem afetar o bias. Para realizar a calibragdo do acelerdme-
tro com sucesso, seria necessario o uso de uma plataforma que permitisse completo controle da
inclinacdo [27, 33]. No entanto, para este trabalho, simplificou-se o processo e adotou-se como
orientacdo neutra a posicdo inicial de movimentagao do robd, apresentada na Figura 3.3. O robd,
parado em sua posicdo inicial, foi submetido a esse experimento pelo periodo de cinco minutos.

Foram encontrados o erro dos sensores e o desvio padrao associado, dados por
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- T
apigs = |0.4656 0.0783 —10.6874}
- T
a, = [0.0265 0.01567 0.0253]

i T
Whias = |3.8416 x 1075 —6.7597 x 10~% 2.9065 x 10—5]

- T
ws = (0.0015 0.0031 0.0019} .

Figura 3.3: Posi¢ao inicial de movimentac¢do do rob6 NAO utilizada para a calibragdo dos

sensores inerciais. Fonte: Autora

Em seguida, foi implementada a compensagao do bias do acelerdmetro, ap;qs, € SIroscopio, Weiqs
nas leitura dos sensores inerciais. Observou-se, no entanto, que, a cada reinicializagdo do robo,
o valor compensado ja ndo condizia mais com o real comportamento dos sensores. Para atenuar
esse efeito, foi implementada uma rotina de calibragdao executada no momento de inicializagdo do

robo.

Posteriormente, foram realizados testes iniciais para avaliagdo do resultado obtido por odome-
tria. Foram observadas as saidas para o computo da odometria em trés situagoes: rob6 parado;
rob6 sendo girado manualmente de forma a tentar minimizar o impacto nas medigoes do acelerdome-
tro; e finalmente com a movimentacao do robd em linha reta. Obtiveram-se bons resultados para
o calculo da orientagao do robd a partir dos dados do giroscopio. No entanto, os valores obtidos
para o calculo de posicao divergiram rapidamente da realidade, alcancando a ordem de centenas
de metros em apenas alguns segundos. As leituras do acelerémetro, mesmo apds compensac¢ao do

bias, apresentaram valores muito altos incongruentes com o modelo fisico do robo.

A calibracdo dos sensores, realizada em condicbes estaciondrias, é incapaz de amenizar os
demais erros provenientes da dindmica do sistema. O comportamento dindmico do sistema pode

ser melhor observado se as frequéncias de amostragem forem apropriadamente altas. Os sinais
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sao de alta frequéncia e, para acompanhar as alteragoes dos dados, o periodo de amostragem deve
ser pequeno [33]. Em suma, é possivel atenuar alguns dos erros associados as medigoes, mas o
acumulo de erros é inerente a esse tipo de estimativa. Por conta disso, emprega-se o Filtro de

Kalman para a obtencdo de estimativas mais acuradas.

Todo o processo de tratamento dos dados da unidade de medidas inerciais para obtencdo da
estimativa de posicao e orientacdo esta representado no diagrama da Figura 3.4. Vale enfatizar
que esse diagrama representa o fluxo de operacdes para uma odometria inercial pura, que nao é
a abordagem final deste trabalho. Os dados obtidos sdo, na verdade, incorporados ao filtro e a

implementacdo final difere da ilustrada no diagrama.

Atualizacao da
orientagao prévia

————

Leitura dos sensores

/  Definicao da
orientagao prévia

Calibragao Compensacao do bias

——eeee

Calculo da orientagao

—— e,

Calculo da
aceleracao global

Orientacao
Aceleragao local

Sim

Proxima

iteracao

Figura 3.4: Fluxograma do processo de tratamento dos dados dos sensores inerciais. Fonte:

Autora
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3.6 Dados da detecgcao de landmarks

O médulo de detecgao de landmarks retorna, além do nimero identificador da Naomark e da
marca temporal, parametros que descrevem a posicdo da Naomark na imagem com relagdo aos
eixos da cdmera. Os pardmetros « e [ representam, respectivamente, os dngulos em torno dos
eixos y e z no sistema de coordenadas tridimensional da caAmera. Esse angulos sdo formados entre
a posicao do centro da landmark e a bissetriz do campo de visao da camera e sdo representados
na Figura 3.5. Também é obtido, pela deteccdo, o didmetro angular da marcagao nos eixos = e y
da imagem. A partir dessas propriedades, pode-se encontrar a posicao da landmark com relagao

a camera e, em seguida, com relacao ao sistema de referéncia do robo.

(7

S

\

(a) Naomark detectada com variacdo de orien- (b) Naomark detectada com variacdo de ori-
tagdo na horizontal. O angulo entre as linhas entacdo na vertical. O angulo entre as linhas
verde e azul corresponde ao pardmetro a. verde e azul corresponde ao pardmetro .

Figura 3.5: Representacao dos angulos o e 5 da deteccao de Naomarks. A bissetriz do campo de
visdo é apresentada em cor azul. As linhas verdes indicam o centro na imagem da Naomark

detectada. Fonte: Autora

Primeiramente, relacionando a largura real da feature com a largura detectada na imagem,
pode-se obter a distancia entre a landmark e a cdmera do robd por meio de semelhanca de trian-

gulos. A distancia d é dada, portanto, por

z

= 3.2)
3 (
2tan 3

em que @ representa o didmetro real em metros da landmark usada e § representa o didmetro

angular medido pelo médulo de detecgao.

As operagoes de translacdo e rotacdo sao representadas, no médulo de detecgdo, por uma
matriz homogénea simplificada: ela ndo possui a dltima linha de valores zero e um, que ajusta
a matriz & quarta dimensdo. A matriz é constituida apenas pela matriz de rotagdo R e pela

translacdo T conforme

Hs,y = [R3x3 Taz1]| - (3.3)

Os angulos a e B sdo utilizados para calcular a matriz homogénea referente a rotacdo que
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orienta a cadmera no sentido da landmark, representada por H,. Ja a distancia d previamente
computada é utilizada para a obtencao da matriz homogénea referente a translacao entre landmark

e camera, representada por H;. O posicionamento da landmark com relagdo a cdmera, entdo, é

Imark

descrito pela matriz HZ\%

obtida a partir da multiplicacdo das matrizes anteriores seguindo a

relagao

HImerk — H,.H,. (3.4)

Ainda, as coordenadas podem ser transformadas do sistema cartesiano centrado na cdmera
para o sistema cartesiano local, que estd localizado no plano xy entre os pés do robd. Para
computar essa transformacio entre cdmera e robd, o método usa o posicionamentos das juntas
para obter a matriz de transformacgdo equivalente. Por fim, encontra-se a matriz H%m‘”"k, que

relaciona a landmark ao espaco local, conforme

Hgmark _ chHimark:_ (35)

Com os calculos apresentados, é possivel obter a distancia no mundo real entre rob6 e objeto
detectado a partir das medidas obtidas pelo processamento da imagem. Por outro lado, também
pode-se fazer a relacdo inversa. E possivel obter as respectivas medidas a partir do conhecimento
de um ponto do mundo. Essa transformacio permite que, na fase de correcao do Filtro de Kalman,
a predicdo do estado seja levada para o espago de medicGes. Dessa forma é possivel compara-la
com as medidas fornecidas por visdo computacional. Essa transformacao é feita previamente ao

célculo do residuo na etapa de predicao do filtro cujo projeto serd detalhado na proxima secio.

3.7 Projeto do filtro

O sistema fisico equivalente ao NAO é um sistema dindmico que pode ser modelado mate-
maticamente por equagoes diferenciais. Uma representagdo mais conveniente é feita em espaco
de estados. Para obter o melhor desempenho do filtro, é importante escolher as varidaveis que
melhor representam o sistema real. O restante desta se¢do apresenta os passos para definicdo de

parametros do filtro.

3.7.1 Variaveis de estado

Como visto anteriormente, para acompanhar a movimentagao do robd pelo campo, é necessario
acompanhar a evolucao do estado do sistema. Portanto, devem ser escolhidas como varidveis de

estado aquelas que possam representar as coordenadas = e y do rob6 e sua orientagao 6.

A escolha das varidveis de estado depende da interpretacao que é dada aos sensores inerciais.
Eles podem ser considerados como parte do modelo de movimento e, portanto, sdo incluidos no

vetor de estado x conforme
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x:[pT vl al 6" wT| |, (3.6)

em que p, v, a sdo, respectivamente, os vetores posicao, velocidade e aceleraciao linear e 8 e w sdo

as representacoes da orientacao e velocidade angular.

Sob outra perspectiva, os dados dos sensores inerciais podem ser utilizados como sinais de
controle do modelo e sdo entao retirados do estado do robd. O vetor de estados x passa a ser

representado como

.
x=[pT vT 6 (3.7)

em que 6 pode assumir diversas representagoes de orientagao.

Para este trabalho, foi adotado o segundo modelo, mais compacto. O emprego dos sinais dos
sensores inerciais como controle do sistema dinamico permite a associa¢do do ruido de processo
com os préprios ruidos das medigoes desses sensores. O desenvolvimento do ruido de processo é

apresentado detalhadamente na Secao 3.7.3.

Os termos do segundo modelo podem ainda ser interpretados de uma maneira mais intuitiva.
Os elementos minimos que devem constar como varidveis de estado sdo a posi¢do em = e y além
da representacido de orientagdo do rob6. Ainda, como a velocidade do robd ndo permanecerd
constante durante sua movimentacao, essa ¢ outra informagao relevante a ser incorporada ao filtro

de forma a melhorar seu resultado.

Termos de ordem superior, como a aceleragao, também estarao sujeitos a variacdo durante a
movimentacdo no mundo real. No entanto, é importante respeitar a dindmica real do sistema e
nao incluir termos de ordem superior deliberadamente. Caso os sensores inerciais fossem utilizados
como sinal de entrada e a aceleracao também fosse incluida na modelagem, o filtro interpretaria
os ruidos inerentes as medigoes como aceleracao realmente sofrida pelo rob6. O filtro teria entao

comportamento de rastreamento dos ruidos e isso traria prejuizo ao seu desempenho [34].

Portanto o vetor de estados foi definido como

-

X:[x Ty vy z 2 Rigg| (3.8)
em que Rj,9 representa a matriz de rotacdo do sistema descrita em um vetor unidimensional.
Embora nao seja relevante para o problema acompanhar a posicdo e velocidade linear no eixo z,
essas variaveis foram incluidas no modelo com o objetivo de permitir o melhor acompanhamento

da evolucédo do estado durante o desenvolvimento do trabalho.

Por conveniéncia, no restante do trabalho, as representagoes do vetor de estados da Equagao
3.8 e Equagao 3.7 serdo utilizadas de forma intercambidvel, indicando apenas uma representagao

mais detalhada ou mais compacta.
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3.7.2 Funcao transicao de estado e funcao de controle

A funcao de transicao de estado é responséavel por atualizar o estado x para o proximo instante
de tempo, levando em consideracao a influéncia que o sinal de controle tem sobre o resultado.

Assim, a predigao do estado é dada por

x = f(x,u). (3.9)

Utilizando as Equacgoes 2.28 e 2.31, desenvolvidas na Secao 2.2, pode-se encontrar as equagoes

de transicdo de estado, dadas por

p p + Atv
v| = v+ At (Ra—g) : (3.10)
R| |R(I+0B + =g p?)

3.7.3 Matriz de ruido de processo

Na secao anterior, foi feita uma simplificagdo no modelo do sistema. Escorregamentos, por
exemplo, ndo foram modelados. A matriz de ruido de processos cobre essas falhas do modelo

aplicando ruido ao estado.

A escolha dos valores dessa matriz se reflete no comportamento do filtro. Para valores muito
pequenos, a interpretacdo é de que o processo tem pouco erro e, por consequéncia, o filtro pode dar
maior peso a predi¢do. Para valores muito grandes, o filtro d4 maior peso as medidas e o resultado
passa a ser influenciado pelos ruidos das medidas. Essas situacées podem levar a operagio em

modo subétimo ou até mesmo a divergéncia do filtro.

O ruido associado ao processo pode ser modelado como um ruido branco de média zero. No
dominio discreto, por conveniéncia, pode-se considerar que o valor difere para cada periodo de
amostragem, mas que permanece constante durante todo o periodo. Para esse modelo, é necessario
fornecer o valor da variancia do processo. Esse valor pode ser ajustado empiricamente a partir
das observagoes dos erros dos sensores inerciais como descrito na Sec¢éo 3.5.1. Assim as variancias
relativas a aceleragdo linear e velocidade angular sao adicionadas a matriz de ruido de processo a

fim de permitir que o filtro se adeque as variagoes nao previstas pelo modelo.

3.7.4 Funcao de medida

A funcao de medida realiza a transformacdo do espaco das variaveis de estado para o espaco
das variaveis de medicdo. As medigoes do sistema sdo fornecidas pelo médulo de detecgdo de
landmarks. A saida do médulo contém as distdncias entre o robo e a Naomark nos eixos x e y em

coordenadas locais. A saida é descrita por
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2= [dwl . (3.11)

A mudanca de dominio do estado x para o espaco de medidas é obtida por

R R 1 k, —
hy = |01 2| marte T (3.12)
R271 R272 lmarky -y

em que os termos R; ; representam os elementos da matriz de rotacao, que faz parte do estado
x. Para encontrar a medida correspondente ao estado, o posicionamento global da landmark deve

ser extraido do mapa armazenado no robd.

3.7.5 Matriz de ruido de medida

As medigoes do sistema sao as estimativas de distancia nos eixos = e y fornecidas pelo médulo

de deteccao de landmarks. Portanto a matriz de ruido de medida R é construida a partir dos

2 ¢ 02 conforme

valores de variancia oy e oy,

2
rR=|% | (3.13)
0 2
Ty

Para avaliar a deteccao de landmarks, o robd foi posicionado em diversas pontos de coorde-
nadas conhecidas. Assim pode-se comparar as medigoes obtidas pelo médulo com as distancias
reais. A Figura 3.6 apresenta alguns das posi¢oes em que o robo foi colado. Foram testadas
trés configuragoes com diferentes distancias. Na primeira, o eixo x do robd foi alinhado com a
landmark de forma a mensurar o distanciamento em um unico eixo. Na segunda configuracao, o
robo foi posicionado com seu eixo x ainda na mesma orientacdo, porém com deslocamento em y
também. Na terceira, o robd foi orientado em diregdo a landmark. A diferenga entre a distancia
real e a distancia computada por visao foi calculada para cada um dos casos. O valor encontrado

para a médida desses valores nos dois eixos foi de o = 0.0825 m.
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Figura 3.6: Representacao das posicoes usadas para teste da deteccao da landmark. Fonte:

Autora

Como o posicionamento do robd foi feito manualmente e, devido a sua forma, é dificil esta-
belecer um ponto especifico de referéncia, os valores encontrados ndo representam corretamente o
real erro associado as detec¢bes. No entanto, sdo suficientemente apropriados para utilizacdo no

filtro. Assim a matriz de ruido de medida se torna

R [0.08252 0 ] (3.14)

0 0.08252.

3.7.6 Condicoes iniciais

No inicio da partida, o robd pode ser posicionado préximo a pontos especificos cujas coorde-
nadas sdo de conhecimento prévio. Assim, durante os testes, o robd foi sempre posicionado na
origem do ambiente de validagao e orientado com o sistema de coordenadas global. Pode-se ainda
definir uma alta confianca da posi¢do inicial. O vetor de estados inicial é definido com os valores

de x conforme

x 0
T 0
Y 0
x=| ¢ |=|0 (3.15)
z 0
z 0
[Rizo| | Tia9]

em que Ij,9 é a representacao em vetor da matriz identidade Is.3.
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3.8 Implementacao do filtro

O rob6 NAO permite implementacées em linguagem Python e C+4 em conjunto com sua
framework NAOqi. Como o codigo de competicdo da equipe UnBeatables foi desenvolvido em
Python, optou-se pelo uso dessa linguagem neste trabalho para facilitar posterior adaptagao.

Alguns detalhes da implementacdo sdo apresentados nas préximas segoes.

3.8.1 Estrutura basica do cédigo

Para que o robd pudesse realizar a movimentacdo em paralelo com a detecgao de landmarks e
o processo de localizagao, foram criadas threads para o gerenciamento do fluxo de execucdo. Ja
para o compartilhamento de informacoes entre os médulos, foi construido um médulo de memoéria
compartilhada. Essa estrutura de codigo é semelhante a do framework da equipe UnBeatables,

facilitando a futura reutilizacdo deste trabalho no contexto da SPL.

Inicialmente, utilizou-se a biblioteca Filterpy' para confecciao do filtro. Essa biblioteca tem
implementados métodos de filtros bayesianos diversos [34]. No entanto, as ferramentas do robo
ndo apresentaram compatibilidade com essa biblioteca e, portanto, ndo foi possivel realizar a sua
instalacdo. Ainda assim, os métodos encontrados nessa biblioteca foram utilizados de referén-
cia para o desenvolvimento do cédigo deste trabalho. A Figura 3.7 apresenta um diagrama da

arquitetura do cédigo deste trabalho.

Threads )

i {Gerenciamemo das threads}

'
'

¥ '
r '
'

'

'

¥

e

h 4
~
Thread de Percepcio ) Thread de Agio Thread de Localizagio
Métodos de deteccio de Controle da caminhada. Métodos do Filtro de
landmarks na imagem e Kalman Estentido e leitura
processamento dos dos sensores inerciais.
parametros obtidos.
Servigos da NAOqI Servigos da NAOqi Senvigos da NAOGq
utilizados para acessar utilizados para comandar utilizados para acessar a
memdria e dados da pose movimentagao. memaria.
do robd.
\. _J s \. _J

h 4

(" o)

Memdria compartilhada do
framework UnBeatables.

Figura 3.7: Diagrama da arquitetura do cédigo implementado. Fonte: Autora

"Documentacio da biblioteca disponivel em https://filterpy.readthedocs.io/en/latest/
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3.8.2 CAlculo das matrizes Jacobianas

As fungoes de estado desenvolvidas para este trabalho se tornaram extremamente complexas
e, para calcular as respectivas Jacobianas, considerou-se inicialmente o uso da biblioteca Sympy?.
No entanto, o robd apresentou incompatibilidade com a biblioteca e nao foi possivel sua utilizagao
dentro da plataforma. A fim de encontrar uma soluc¢io temporaria que permitisse o restante do
desenvolvimento, a matriz Jacobiana foi criada considerando um modelo simplificado do sistema.
Isso acarreta em erros no calculo da matriz de covariancia. Por conta dessa alternativa, o filtro
deixa de operar otimamente e nao é capaz de convergir, visto que ndo hé a correta atualizagdo
dos valores associados ao erro da estimativa. Esse fator deve ser levado em consideragao durante

a analise dos resultados.

3.8.3 Calculo da covariancia na fase de corregao

A matriz de covariancia é atualizada na fase de correcdo a partir da relagao

P, = (I1- K,H,)P,. (3.16)

No entanto, a implementagdo adotada calcula a matriz de covaridncia como

P; = (I- KH,)P,(I-K:H;)" + KRK". (3.17)

FEssa abordagem é véalida tanto para o filtro 6timo quanto para a execugao subdétima. Devido
a assimetria do termo I — K;H;, o calculo tradicional pode levar a instabilidades numéricas, que

sao evitadas com a reformulagdo da equacdo [34] sem trazer prejuizo para o valor calculado.

2Documentacio da biblioteca disponfvel em https://docs.sympy.org/latest/index.html
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Capitulo 4

Resultados

Neste capitulo, o ambiente e alguns passos da
validacao sdo explanados. Os resultados obtidos
com o sistema de localizacdo sdo apresentados em
etapas. Primeiramente, a andlise do desempenho
do filtro considerando apenas a execugdo da pre-
di¢do € realizada. Depois, sdo discutidos os resul-
tados do filtro considerando execugdo da etapa de
predicao. Por fim, € apresentado o teste realizado

com maltiplas landmarks no ambiente.

4.1 Introducao

Antes de prosseguir para os resultados do trabalho, faz-se necessario detalhar o ambiente de
teste e explicitar demais detalhes. Diferentemente das features do campo de futebol que estdao no
plano zy, as landmarks impressas foram afixadas em plano vertical conforme verificado na Figura

4.1. Apesar da diferenca de planos, ndo ha prejuizos para a andlise do filtro.

Figura 4.1: Ambiente de validagdo com o rob6 NAO observando uma Naomark afixada na

parede. Fonte: Autora
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O conjunto de landmarks utilizadas variou para cada teste. Toda as etapas de validagao foram
executadas em ambiente real. Uma das configuragdes de ambiente construidas pode ser visualizada
na Figura 4.2. Essa configuracao foi utilizada para o teste final e sera retomada com mais detalhes

na Secao 4.5.

Figura 4.2: Ambiente de validagdo construido com multiplas Naomarks afixadas nos planos

verticais. Fonte: Autora

A origem do sistema global também teve seu posicionamento alterado para conveniéncia da
execucao dos testes. No entanto, para todos os ensaios, o posicionamento inicial do rob6 foi
considerado coincidente com a origem do sistema global e os eixos de coordenadas local foram
alinhados aos globais. Nas imagens de representacao dos movimentos, por simplificacdo, a posi¢ao

inicial do rob6 estd omitida, pois coincide sempre com a origem do sistema.

Vale notar que tanto o posicionamento inicial do rob6 quanto as medigGes finais, apds sua
caminhada, foram feitas por inspec¢ao visual. Essas informagoes servem como diretriz para analise
dos dados obtidos, mas suas medicoes, inexatas, ndo interferem no computo de desempenho do
filtro.

Ainda, com o objetivo de acompanhar o desempenho do robo com relagdo a um comportamento
esperado, optou-se por nao controlar o rob6 por comandos de velocidade. A abordagem escolhida

para o controle do robd foi a de utilizar um comando de movimentacao dado por
mov = (3: Y 9) ) (4.1)

em que x representa a posi¢ao desejada no eixo x, y representa a posicao desejada no eixo y e 6 a

orientacao desejada em torno do eixo z.

Por fim, para verificar os periodos de deteccdo bem sucedida de landmarks, as imagens da
camera do rob6 foram monitoradas durante toda a execucdo dos testes. O software Monitor,

fornecido pela fabricante do NAOQO, foi utilizado para observar as imagens. Exemplos de imagens
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visualizadas por esse programa sao apresentadas na Figura 4.3. Em caso de detecgdo, além do

circulo delimitador, o nimero identificador da Naomark também é escrito na imagem.

(a) Landmark ndo detectada. (b) Landmark detectada e identificada.

Figura 4.3: Imagens, obtidas pelo Monitor, da cdmera do rob6 posicionado em frente a uma

Naomark. Fonte: Autora

4.2 Avaliacao da predicao de posicao

A fim de analisar o desempenho da odometria na etapa de predigdo, foram retiradas do am-
biente todas as Naomarks, de forma que o filtro nao realizasse correcbes das suas estimativas.
Primeiro avaliaram-se os resultados da posicido estimada em x e y. O comando de movimenta-
¢ao dado ao robo foi mov = (2 0 O) para um deslocamento de 2 m no eixo x apenas. Uma

representacao da posicao final real do robd é apresentada na Figura 4.4.

(2.09,0.31)

Figura 4.4: Posicao final do robd apds comando de movimentacdo para afericdo da predicao de

posicao. Fonte: Autora
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Figura 4.5: Resultados do filtro para x e y apds teste de movimentagdo no eixo = para aferigdo

da predicao de posicido. Fonte: Autora

Pode-se perceber que o robo se deslocou um pouco da posicao final desejada devido aos es-
corregamentos durante sua caminhada. Apesar de a trajetoria ter sido realizada sem distirbios
externos, o filtro foi incapaz de estimar a posi¢do do robo satisfatoriamente. Os valores estimados
para x e y podem ser observados na Figura 4.5 bem como a varidncia para cada uma dessas

variaveis.

O acumulo de erros na estimativa da posigdo é inerente ao modelo da odometria. A curva da
posicao tem perfil quadréatico de acordo com o esperado para o acimulo de erros do acelerémetro.
O alto valor da varidncia indica a divergéncia do filtro e representa o grau de descrenga do sistema

sobre a posi¢ao estimada.

4.3 Avaliacao da predicao de orientacao

Para avaliar o rastreamento da orientacao a partir dos dados do giroscépio, o rob6 recebeu o
comando mov = (0 0 3.1415) duas vezes seguidas para completar uma volta em torno do seu
eixo z. A Figura 4.6. ilustra a posi¢ao e orientacido do robd no inicio e fim do teste. Percebe-se que
hé um pequeno deslocamento translacional e que o angulo final obtido difere daquele comandado,

como esperado devido aos escorregamentos.
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Figura 4.6: Posicao final do robd apdés comando de movimentagao para afericio da predigao de

orientacdo. Fonte: Autora

Como o modelo do sistema contava com uma matriz de rotagdo para estimativa da orientagdo
do robd, o desempenho da estimativa da orientacdo foi avaliado a partir dos valores de projegao
dos eixos x e y locais sobre os eixos do sistema global. Tais resultados sdo apresentados na
Figura 4.7. Pode-se perceber que o filtro fornece uma predigdo acurada da orientagdo do robo,
condizente com o movimento realmente realizado. Como verificado anteriormente, a calibragdo
para o giroscopio forneceu uma boa estimativa do bias permitindo sua compensacio na leitura
dos sensores. A diminuicdo dos erros associados a leitura do sensor se reflete no grafico pelo valor

baixo da varidncia, representada pela regido preenchida de azul.

Componente do eixo x projetada sobre x global Componente do eixo y projetada sobre y global

3 - i i {— estimativa 3+ - i S S — estimativa
1sigma : : : 1 sigma

Valor
Valor

i i i i i i i i i i
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
Tempo (s) Tempo (s)

Figura 4.7: Resultados do filtro para as projecgoes dos eixos x e y apds teste de rotagdo em torno

do eixo z para afericdo da predicdo de orientacdo. Fonte: Autora
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4.4 Avaliacao da correcao

Para avaliar a etapa de correcéo, foi realizado um teste similar ao primeiro teste desta Se¢ao
para fins de comparagdo. Porém, neste ensaio a landmark foi posicionada no campo de visdo do
robd a 2,5 m, no eixo x, da origem do sistema global. Ainda, para melhor avaliagdo dos eventos
determinantes, foi utilizado um comando de menor extensao dado por mov = (1, 5 0 0). A

representagdo da posicao final do robo é apresentada na Figura 4.8.

Landmark

|

<_Tx

y

Figura 4.8: Posic¢ao final do robd apés comando de movimentagao para afericdo da correcao.

Fonte: Autora

Os resultados do filtro obtidos para essa movimentagao sdo apresentados na Figura 4.9. Pode-
se notar na figura a tendéncia do filtro de acompanhar o comportamento do robd, apesar dos
pontos de divergéncia. No eixo x, o valor estimado aumenta a medida que o robd se movimenta
para a frente. Ja no eixo y, o filtro apresenta mais oscilagoes detectando deslocamentos laterais.
Os intervalos em que a estimativa difere do comportamento real observado e em que a varidncia
tem crescimento acelerado coincidem com os periodos em que o rob6 nao foi capaz de identificar
a Naomark. O crescimento dos erros se deve, portanto, ao acimulo de erros provenientes da

odometria.
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Figura 4.9: Resultados do filtro para x e y apds teste de movimentagdo no eixo = para aferigdo

da corregao. Fonte: Autora

Para melhorar o resultado com relagdo a perda da deteccdo da landmark, poderia ainda ser
implementado um armazenamento temporario dos dados em uma estrutura apropriada com func¢ao
similar & de um buffer de dados. Assim, as informagoes relativas ao posicionamento do rob6 com
relagdo a landmark podem ser utilizadas ainda pelos préximos instantes de tempo. Isso melhoraria
o desempenho do filtro nesses periodos de visdo prejudicada. Tais momentos podem ocorrer em
uma situagao de jogo por variacao da iluminacdo, embora menos provavel, e também por oclusao

devido a movimentacao de outros robds, caso bastante comum.

Apesar do resultado oscilatério para a estimativa da posicao, as estimativas da orientacao se
mantiveram muito préximas do valor esperado. O resultado para a orientagdo é apresentado na
Figura 4.10. A regido preenchida em azul representa a confianga do filtro com relacdo a essa
estimativa. Embora o valor médio da estimativa de orientacdo apresente resultados muito bons,

a variancia da orientacdo estd aumentando. Isso indica que o filtro ndo estd convergindo.
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Figura 4.10: Resultados do filtro para as projegoes dos eixos x e y apds teste de movimentagao

no eixo x para afericdo da correcdo. Fonte: Autora

4.5 Resultados do filtro em ambiente com multiplas landmarks

A configuragdo do ambiente para o uso de miltiplas landmarks foi realizada considerando meio
campo em uma escala de reducdo 1:2. Foram incluidos trés tipos de Naomarks para representar
as intersecoes entre meio de campo e lateral; entre linha de fundo e area do gol; e entre a lateral
e o fundo de campo, no escanteio. A Figura 4.11 representa tanto a configuragdo do ambiente
quanto o movimento comandado para o rob6. O movimento incluiu translagdo e rotagdo. Uma

representacao tridimensional desse ambiente pode ser observada na Figura 4.12.

Figura 4.11: Representagdo do ambiente de teste com multiplas landmarks. Fonte: Autora
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Figura 4.12: Representagao tridimensional do ambiente de validagdo construido com multiplas

Naomarks afixadas nos planos verticais. Fonte: Autora

Os resultados do filtro sdo apresentados na Figura 4.13. Mais uma vez, pode-se perceber que
o filtro apresenta oscilacoes devido a perda da Naomark no moédulo de detecgdo. Nesses intervalos

em que a camera nio foi capaz de identificar a landmark, os erros provenientes da odometria se

acumulam rapidamente.
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multiplas landmarks. Fonte: Autora
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A fim de melhor avaliar o resultado da fase de correcao do filtro, os limites de visualizacao do
eixo y dos graficos apresentados anteriormente foram reduzidos. O grafico resultante é apresentado
na Figura 4.14. Os intervalos em que a landmark nao foi detectada ainda sdo visiveis. Porém,
percebe-se um bom resultado para a estimativa da posicao. Na primeira metade do tempo, quando
o robs se locomovia no eixo x, é possivel perceber a tendéncia da curva de acompanhar esse
movimento no eixo x e permanecer em zero para o eixo y. Avaliando a segunda metade do
teste, quando o robo seguia pelo eixo y depois de haver girado em torno de seu eixo z, nota-se
que os valores em x permanecem relativamente estiveis. No entanto, para y o resultado nao foi

satisfatorio, indicando que a atualizacdo da orientacdo nao foi bem sucedida.
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Figura 4.14: Resultados do filtro para os eixos x e y apds teste de movimentagdo em ambiente

com multiplas landmarks com faixa de valores limitada. Fonte: Autora

A Figura 4.15 apresenta as estimativas para a orientacdo durante esse teste. Percebe-se que na
primeira metade do tempo, o filtro foi capaz de acompanhar bem a orientagdo do NAO. A faixa
em azul apresenta a varidncia da medida e nota-se que a faixa se mantém relativamente larga,
porém com crescimento estabilizado. Isso indica que o filtro estd operando em situacdo subdtima,

mas ainda apresentando bons resultados.
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Figura 4.15: Resultados do filtro para as projecoes dos eixos x e y apos teste de movimentagao

em ambiente com multiplas landmarks. Fonte: Autora

Comparando os testes realizados com e sem uso de landmarks, percebe-se a melhoria que o
o uso de dados da camera traz para o sistema. O robd, que anteriormente ndo teria qualquer
conhecimento de sua posi¢do, passa a obter, nos momentos de deteccao de feature, uma boa noc¢ao
espacial. Isso permite que estratégias de jogo sejam exploradas considerando seu posicionamento
levando a um melhor desempenho do time. Para alcancar esse objetivo, no entanto, os parametros

do filtro ainda necessitam passar por ajustes para que o filtro opere de maneira étima.
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Capitulo 5

Conclusoes

Este trabalho prop6s um sistema de localizagdo implementado no rob6 NAO visando sua lo-
calizacdo no contexto de uma partida da SPL. Para desenvolver tal sistema, diversas estratégias
de adaptacao do problema foram estabelecidas a fim de validar o trabalho em um ambiente cor-

respondente.

Primeiramente foi desenvolvido um moédulo de deteccdo de Naomarks, as landmarks nativas
da plataforma NAO. A partir do processamento das imagens da camera, foi possivel estimar com
sucesso a distancia entre a landmark e o rob6. Em seguida, as leituras dos sensores inerciais foram
aplicadas no calculo de posicdo e orientagdo do robd por meio de odometria. Como esperado,
devido ao actimulo de erros do acelerdometro, a predicdo da posicdo divergiu rapidamente da

posicao real. No entanto, foi possivel realizar a predi¢do da orientacio satisfatoriamente.

As informagbes obtidas nessas duas grandes etapas do desenvolvimento foram aplicadas a um
Filtro de Kalman Estendido. Dentre as técnicas de filtragem discutidas neste trabalho, o Filtro
de Kalman Estendido é a opc¢do de menor custo computacional. De fato, o filtro foi executado
na plataforma NAO, de processamento limitado, sem prejudicar a execucdo de demais tarefas

imprescindiveis para a partida de futebol.

O filtro foi capaz de realizar a predicdo da orientacdo do robd satisfatoriamente bem como
a correcao de sua posicdo a partir da deteccao de landmarks. A etapa de predicdo de posicio-
namento ainda apresenta grande acumulo de erros. Apesar de parte desse acimulo se dever ao
proprio comportamento dos acelerdmetros, ainda é possivel melhorar o desempenho do filtro com
o correto ajuste dos erros associados. Ainda, o sistema proposto se baseou em uma composi¢ao
de matrizes alternativas. A construcdo das matrizes jacobianas conforme proposto no Filtro de
Kalman Estendido original pode levar a um melhor calculo da confianca das estimativas. O filtro
ainda nao pode ser confiavelmente aplicado em uma situacdo de jogo real, porém este trabalho

apresenta avancos substanciais no desenvolvimento do sistema.

Para poder permitir a paralelizacdo da caminhada, obtencao de informagoes do robd e loca-
lizacdo, o cédigo foi desenvolvido utilizando threads e meméria compartilhada entre os moédulos.
Aspectos de mais baixo nivel no gerenciamento do robd ji foram cobertos por este trabalho e,

portanto, préximas pesquisas poderao partir deste framework. Ainda, a modularidade do cédigo
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permite que futuros trabalhos se especializem em um \inico tépico a fim de alcangar o objetivo final
em partidas de futebol. No que diz respeito a UnBeatables, a estrutura do cédigo desenvolvido se
assemelha aquela utilizada pela equipe, o que permitird maior praticidade para a futura aplicagao

deste trabalho junto ao cédigo do time.

5.1 Perspectivas futuras

Os préximos trabalhos inicialmente poderdo focar em realizar melhorias no sistema desenvol-
vido neste trabalho. Ajustes no cédigo poderao ser realizados a fim de permitir a correta execugao
dentro da plataforma NAQO. Ainda a otimizacdo do filtro pode ser alcangada pelo refinamento dos
parametros utilizados. Outra possibilidade é a total reformulacdo do sistema para utilizacdo de
outro tipo de Filtro de Kalman, como o Unscented Kalman Filter e comparacdo do desempenho

nos distintos filtros.

Ainda com o objetivo de melhorar o desempenho do filtro, em qualquer uma de suas variagoes
que seja adotada, uma odometria baseada na caminhada do robd podera ser desenvolvida. Nesse
caso, a estimativa da translacdo do robo é calculada a partir dos estados das juntas do rob6. Essas

informacGes poderao ser incorporadas ao filtro levando a resultados mais acurados.

Também podera ser incorporado a este trabalho um sistema de deteccao de features do campo
de futebol. Esse mdédulo substituiria o sistema de landmarks utilizado como alternativa para
simulacao dos resultados desse tipo de deteccdo. Mais outra melhoria pode ser realizada no que
diz respeito a identificacdo das features. O sistema de localizacdo foi testado com landmarks
unicas. No entanto, o campo de futebol é simétrico e, logo, as features de mesmo aspecto precisam

ser diferenciadas entre si.

Como ultimo passo dessa cadeia de desenvolvimento, os médulos produzidos poderao ser in-
corporados ao framework da equipe UnBeatables para utilizacao do sistema de localizacao durante

as partidas de futebol.
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ANEXOS
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I. PROGRAMAS UTILIZADOS

Foram implementados neste trabalho médulos de gerenciamento de threads, movimentagao do
robd NAO, detecgdo de Naomarks e localizagdo utilizando o Filtro de Kalman Estendido. Os

cbdigos e as instrucdes de execucdo estdao disponiveis no repositério do projeto 1.

Thttps://github.com/dfsbora/ekf-localization
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