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RESUMO

O presente trabalho trata do estudo e desenvolvimento de sistemas de localizagao para robdtica
movel, visando uma contribui¢do com o projeto de rastreamento de tags RFID (Identificacao
por Radio Frequéncia) do Laboratorio de Robética e Automagdo da Universidade de Brasilia.
No decorrer do desenvolvimento sao utilizadas técnicas de estimacao e filtragem estocéastica e
operagoes com sistemas de coordenadas que sao detalhadas na fundamentacao teérica do trabalho.
E proposto um sistema de localizacdo utilizando realidade aumentada e um sistema com uso
de RFID. A instrumentacgao para realizacdo de experimentos conforme necessario ao projeto de
rastreamento com RFID é desenvolvida alcangando resultados satisfatorios. Sao realizados ensaios

com RFID gerando arquiteturas de solugoes para o projeto de localizagao em questao.

ABSTRACT

This work aims to study and develop an indoor localization system for mobile robots, as a con-
tribution to the RFID (Radio Frequency Identification) tags tracking project of the Laboratory
of Automation and Robotics at the University of Brasilia. In the course of development, several
techniques are used, including coordinate system transforms, stochastic filtering and estimation
techniques, which are detailed throughout the text. A localization system using augmented rea-
lity and a system using RFID are proposed. A framework for experimentation was developed for
the RFID tracking project, achieving satisfactory results. Tests were conducted, leading to RFID

solution architectures for the localization project in question.
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Capitulo 1

Introducao

Neste capitulo € apresentada a principal motiva-
¢Go para o projeto, localizacao em ambientes in-
ternos, relatando um breve historico de trabalhos
relacionados. Aqui sao apresentados os objetivos
do projeto, explicitando o contexto no qual estd
inserido. Por fim, € feita uma breve descri¢dao

dos capitulos sequintes.

1.1 Contextualizacao

A necessidade de conhecer o posicionamento de pessoas ou até mesmo objetos sempre esteve
presente nas atividades humanas. Nos primérdios da civilizagao, o homem formulou teorias sobre
a sua localizacao baseado em observagoes celestes. Felizmente, hoje em dia existem métodos
menos rudimentares disponiveis, embora estejam, muitas vezes, baseados nos mesmos principios.
O Sistema de Posicionamento Global, GPS (do inglés, Global Positioning System), é uma das
ferramentas mais utilizadas atualmente. O sistema é usado para as mais diversas aplicagoes,

incluindo jogos, aplicativos para celulares e localizagao veicular.

O GPS consiste em 24 satélites percorrendo diferentes 6rbitas em torno da Terra, de maneira
que sempre haja pelo menos cinco deles visiveis de qualquer lugar do planeta [3]. Estagdes de
monitoramento e antenas ao redor do mundo adquirem dados dos satélites de forma passiva,

enviando-os a uma base central para processamento.

Devido a diversos fatores, ¢ comum que haja um erro no sistema de GPS padrao, o qual
funciona por triangulacao simples, utilizando a poténcia do sinal recebido para calculo da disténcia.
De acordo com [4], é possivel melhorar o resultado do GPS com algumas técnicas. A principal
utilizada é a correcao do erro de posicionamento por meio de bases fixas, permitindo uma melhor
estimagao da posigao do satélite. Outra possibilidade é a fusdo sensorial, por exemplo, com uma
unidade inercial. O uso de algoritmos, como o Filtro de Kalman (FK), que calibram recursivamente
os parametros do GPS, também auxiliam na estimacgao. Outras técnicas mais complexas também
sao possiveis, como conhecer restrigoes do usuario para estimativa do sinal, ao saber sua velocidade

e posicao em instantes passados.



Apesar do GPS obter resultados excelentes em ambientes externos, ele ndo é muito eficiente em
ambientes internos, onde nao se tem uma linha de visada direta entre receptor e satélite. Segundo
[5], receptores GPS demoram entre um e dois minutos para encontrar satélites, com a restrigao de
que o sinal nao pode estar muito atenuado. Nesse contexto, esforgos sao realizados para possibilitar

a localizagao em ambientes internos.

Diversas tecnologias vém sendo empregadas para a localizagdo em ambientes internos. No
projeto LANDMARC' [6], um dos primeiros trabalhos relatados para localizagao com RFID (do
inglés Radio Frequency Identification - Identificagdo por Radio Frequéncia), os autores utilizam a
tecnologia para determinar o posicionamento de tags. Ainda no trabalho, os autores apresentam

um estudo sobre outras tecnologias, sendo algumas delas listadas a seguir:

e Infravermelho: a necessidade de estar em linha de visada e o seu sinal de curto alcance

fizeram com que tal técnica fosse bem limitada.

o [EEE 802.11: sistema baseado em Radio Frequéncia (RF), o qual utiliza o sinal recebido de
diversos emissores de posi¢ao conhecida. Requer uma infraestrutura simples, porém o sinal

ruidoso nao permite uma localizagdo acurada.

e Ultra-som: sensor baseado em sistemas de localizacao de animais como o morcego. Consegue
obter um resultado satisfatorio, porém, requer uma estrutura fisica que muitas vezes nao é

viavel.

O RFID, apesar de nao ter sido concebido para esse propoésito, tem sido utilizado para realizar
a localizagdo em ambientes internos. Trabalhos como [7, 8] propuseram modifica¢oes no LAND-
MARC, resultando em uma leve melhora. Os resultados utilizando o RFID de forma deterministica
para a localizagao foram bons em ambientes controlados, geralmente ndo sendo apresentadas as
conclusoes para outros tipos de ambientes. Alguns trabalhos, como [9, 10], utilizam uma abor-
dagem probabilistica. Essa linha de pensamento encontra respaldo nas caracteristicas do sinal de
RFID como sensor de distancia, pois, sendo muito ruidoso, deve ter uma incerteza associada & sua

medida.

Na Universidade de Brasilia (UnB), o Laboratoério de Robotica e Automagao (LARA) comegou
a desenvolver pesquisas utilizando RF para fazer localiza¢do em ambientes internos. Em [11], os
autores utilizam a poténcia do sinal recebido por uma rede de sensores ZigBee para localizar um
objeto. Seguindo a mesma linha, no trabalho [12], o autor treina uma rede neural para interpolar
dados de poténcia de sinal recebido por leitoras RFID, visando utilizar a informagao de localizagao

das pessoas para racionalizagdo de energia.

A idéia de localizagao utilizando RFID, no LARA, inicialmente concebida para ambientes
inteligentes, despertou o interesse da &rea de roboética movel, para ser utilizada como um sensor
de localizagao. Com um sensor a mais, é possivel realizar uma fusao sensorial para melhorar a
estimativa do posicionamento do rob6. Em contrapartida, um modelo de evolugdao da posigao
(obtido em robos moveis a partir de um modelo cinemético) pode facilitar a tarefa de localizagao,

dando assim base a um posterior modelamento de evolugao da posicao de individuos.



1.2 Definicao do problema

O projeto de localizagdo com RFID esta em fase inicial, e ainda necessita ser melhor estrutu-
rado. No momento, as tnicas informagoes relevantes sao referentes ao trabalho [12], que buscou
caracterizar, para ambientes internos, a relagao entre a forga do sinal RFID recebido e a distancia

entre o emissor e o receptor.

Uma necessidade bésica é a estrutura de aquisicdo de dados no rob6 moével, que deve ser
feita com um relogio sincronizado. Considerando o sistema de localizagao RFID para roboética, é
necessario um sistema de localizagao auxiliar com alto nivel de confianca, permitindo avaliar os
resultados da localizagao com RFID. Além disso, o rob6 precisa ser capaz de seguir uma trajetoria,
permitindo a repeti¢cao de experimentos. Também é necessario um modelo de propagacao de sinal

RFID para ambiente interno, para que a informagao do seu sinal seja utilizada.

1.3 Objetivos do projeto

O presente trabalho de graduagao teve como principal objetivo contribuir com o projeto de loca-
lizacdo em ambientes internos utilizando RFID. Além do céalculo de posicionamento propriamente
dito, é necesséario testar a sua confiabilidade. Atualmente, ndo é possivel comparar o resultado
obtido com a posicao real da tag quando em movimento. Utilizando um rob6 movel para portar a
tag que se deseja localizar, permite-se relacionar a posi¢ao correta do rob6 com os dados de RFID
adquiridos. Também ¢é desejado que os experimentos sejam repetidos de forma mais exata com o

rob6 mével, viabilizando a execugao em diversas condigoes.

Foi desenvolvido um sistema de localizacdo com cidmera para o rob6 mével utilizando o Filtro
de Kalman Unscented. Dessa forma, sua posi¢ao no ambiente é calculada de maneira satisfatoria,
esteja em repouso ou em movimento. Assim, é possivel utilizar o resultado do posicionamento para
comparar com o desempenho de outros sistemas de localizacao, incluindo outros trabalhos que nao
RFID. A tarefa de localizagdo deve ter o relogio sincronizado com a aquisi¢do de dados das leitoras

RFID.

Para fosse possivel repetir a passagem da tag por pontos fixos no ambiente, foi desenvolvido um
controle de trajetéria embarcado no rob6, permitindo que caminhos semelhantes sejam testados
em diversas condigoes. Dessa forma, é possivel programar o rob6 para que passe por pontos deter-
minados e conhecidos, minimizando o erro caso seja comandado por controle remoto, facilitando a

repeticao de experimentos.

Por fim, foi feita uma proposta inicial para que seja desenvolvida a localizacao utilizando
RFID. Os testes do sistema proposto foram iniciados, permitindo algumas conclusoes relevantes e

satisfatorias.



1.4 Apresentacao do manuscrito

No capitulo 2 sao expostos alguns temas teéricos de maior relevancia para o desenvolvimento do
trabalho. Inicialmente é apresentado um estudo sobre transformacoes de coordenadas cartesianas.
Em seguida, o Filtro de Kalman é explicado, assim como suas variantes. Por fim, é detalhado

sobre o controlador de trajetoria desenvolvido no trabalho.

O capitulo 3 descreve os temas praticos. Nesse capitulo serd apresentado o desenvolvimento
do trabalho, convengoes e ferramentas adotadas. Aqui também serdo apresentados os estudos
desenvolvidos e os experimentos realizados, descrevendo seus objetivos, suas realizagoes e seus

resultados.

As conclusoes do trabalho sdo apresentadas no capitulo 5, logo apds um breve resumo sobre o

trabalho. Sao apresentadas também algumas propostas para trabalhos futuros.

Os anexos contém material complementar. Uma breve explicacao sobre o Método dos Minimos
Quadrados e a Taxa de Reducao de Erro é apresentada no Anexo I. Os alvos utilizados sao

mostrados no Anexo II. Por fim, o material do CD é detalhado no Anexo III.



Capitulo 2

Revisao Bibliografica

Neste capitulo serao expostos topicos tedricos re-
levantes para o entendimento do trabalho desen-

volvido.

2.1 Transformagao de Coordenadas

Uma forma de descrever a posigao de objetos no espago ¢é utilizando coordenadas homogéneas.
Para espacos bidimensionais, sdo usadas duas coordenadas com a finalidade de representar o espaco,
enquanto para tridimensionais sao usadas trés coordenadas para tal propoésito. Nesta secao, o
foco serd em espacos tridimensionais, considerando que o espago bidimensional utiliza o mesmo

raciocinio.

A Fig. 2.1 mostra a representagao do ponto P no espago. O ponto P esta afastado da origem
com distancia x no eixo X, y no eixo Y e z no eixo Z. Esse ponto pode ser representado pelo vetor

(xi+yj + zk), sendo 14, j, k vetores unitarios nos eixos X, Y e Z, respectivamente.

Muitas vezes, é importante encontrar a posicao de um ponto P; em relagao a outro sistema
de coordenadas, sendo necessario fazer o uso de transformagoes de coordenadas. Em [13], o autor
mostra a teoria matematica para esse propoésito. Para redefinir o sistema de referéncia, é preciso
conhecer a translacao que ocorre entre as origens dos sistemas envolvidos, assim como conhecer
as novas diregdes dos eixos coordenados. A transformacg@o para um novo sistema é representada
por T na Eq. 2.1. A utilizacdo de matrizes facilita a representacao da transformacao a partir da

sequéncia de translacoes e rotacoes aplicadas a um sistema de coordenadas.

3 3
X X Rot | Trans
T = = (2.1)
3 1 0 1

A translagao é um deslocamento no espaco, representada pelo vetor (p,i + pyj + p-k), o qual
quantifica o deslocamento em cada eixo coordenado. A Eq. 2.2 apresenta a transformagdo que
representa a translagao pelo vetor (pgi + pyj + p.k), enquanto a Fig. 2.2 mostra a representacao

grafica de tal transformacao.



Px:Py:Pz

Figura 2.1: Representagdo de um ponto no espago
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Figura 2.2: Representagao de translagao da origem

1 0 0 p,
0 1 0 py
Trans (pz, Py, = 2.2
(Pz by p=) 00 1 p. (2.2)
000 1

A Fig. 2.3 representa uma rotagao do sistema de coordenadas por um angulo de ¢ em torno
do eixo Y. Transformagcbes como essa sao muito empregadas para facilitar a representacao de um

espago, por exemplo.

Uma rotagao pode ser representada por uma sequéncia de rotacoes em torno dos eixos coor-
denados, portanto, é normal ter uma representacao mais complexa. E importante ressaltar que a
ordem a qual ocorre a rotacao sobre cada eixo influencia no resultado final. A Eq. 2.3 apresenta

a transformacdo que rotaciona o sistema de coordenadas um angulo ¢ em torno do eixo X. De



v
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Figura 2.3: Representagao de rotagao em torno do eixo Y

forma similar, a Eq. 2.4 mostra a rotagao de um angulo ¢ em torno do eixo Y, enquanto a Eq. 2.5

em torno do eixo Z.

1 0 0 0
| 0 cos(¢) —sen(¢) O
Rot(X,9) = 0 sen(¢) cos(¢p) O 23)
0 0 0 1
[ cos (@) 0 sen(¢p) 0 ]
0 1 0 0
Rot(¥.¢) = —sen(¢) 0 cos(¢) 0 24)
i 0 0 0 1
[ cos () —sen(p) 0 O |
sen cos 0 0
Rot(Z,¢) = 0(¢) 0(¢) o (2.5)
i 0 0 01 |

Para combinar uma sequéncia de translacoes e rotagoes, multiplicam-se as matrizes que re-
presentam cada uma das transformagoes envolvidas, na sequéncia em que ocorrem. Por exemplo,
considere que a translagao pelo vetor (p;i + pyj + p.k) seja 11, e que a rotacao do angulo ¢ em
torno do eixo Y seja R;. Dessa forma, aplicar a transformacao 77 seguida da rotagao R; significa
aplicar a transformacao resultante da multiplicacao R17T1. A Fig. 2.4 representa esse resultado.
Assim, o sistema de coordenadas original é transformado para um novo sistema de coordenadas

pela matriz resultante da multiplicacao.

Conhecendo a transformacao que muda o sistema de coordenadas N para o sistema R, e a
posicao de um ponto em N, é possivel calcular a posi¢do do mesmo ponto em R. A Eq. 2.6 mostra

um ponto qn em N (representado por [prn Pyn Pzn 1]T) sendo transformado no ponto qg em R



Figura 2.4: Representagao de translagao seguida de rotagao

pela transformacao T]{?. Essa transformacao ndo muda a posicao fisica do ponto no espaco, muda

apenas a sua posi¢ao em relacao ao sistema de referéncia.

qr = T4 an (2.6)

A mudanca do sistema de coordenadas N para o sistema de coordenadas R é apresentada na

pela Eq. 2.7, e pode facilmente ser demonstrada partindo da Eq. 2.6.

Ty = (1) (2.7)

A transformacao apresentada, relacionando sistemas de coordenadas, é chamada absoluta, e
ainda é possivel executa-la em sequéncia, passando por diversos sistemas de coordenadas. E
necessario ter a precaucao de multiplicar as matrizes na ordem correta, pois, por se tratar de
operagOes matriciais, a ordem dos fatores influencia no resultado final. Por exemplo, suponha
um ponto g1, o qual passard pelas seguintes transformacoes (nessa ordem): T: 12, T23, Tgl, Y SR
resultando em um ponto ¢,. Essa sequéncia de transformacdes é apresentada na Eq. 2.8. E

possivel notar que a transformagao de 1 para n é representada pela Eq. 2.9.

=T ... Ty T3 T? ¢ (2.8)
T =17, ... T3 T3 T} (2.9)

Dessa forma, é possivel encontrar um ponto em relagdo a outro no espago, basta para isso

redefinir a referéncia e aplicar a transformacao necesséaria.



2.2 Filtro de Kalman

Para muitas aplicagoes, em que se modela um sistema quanto a estados, é ttil conhecer o estado
do sistema, seja para controle ou simplesmente para verificar se estd em pleno funcionamento. Em
geral, sensores sao usados para essa estimagdo, mas ha sempre um nivel de incerteza associado
a medida. A filtragem estocéastica é utilizada para estimar o estado de um sistema a partir de

observagoes utilizando probabilidades condicionais [14].

O Filtro de Kalman (FK) foi proposto na década de 60, e é considerado a forma 6tima para
estimacao de estados de sistemas lineares. Neste caso, a forma 6tima diz respeito & minima
varidncia (maior certeza). O surgimento desse algoritmo permitiu a estimagao de trajetéria de
veiculos espaciais, problema que nao era resolvido até entdo. Assume-se que o modelo discreto do
sistema pode ser representado como mostrado na Eq. 2.10 [15], sendo x o estado do sistema, u a
sua entrada e z a medigao realizada. Os ruidos v e w sdo gaussianos descorrelacionados de média
nula e matriz de covariancia () e R, respectivamente. Além disso, v e w s&o considerados ruidos

branco.

{ Xi41 = ApXy + Brug + vy, (2.10)

Zit1 = Crp1Xp41 + Wit

Pelo fato de haver uma incerteza associada ao estado x, e & medida z, eles sao modelados como
uma variaveis aleatorias por meio de fungoes de densidade de probabilidade. O uso de gaussianas
para essa modelagem é comum, pois sua Func¢ao de Densidade de Probabilidade (FDP) é definida
com apenas dois momentos, média e desvio padrao. Conhecendo o estado atual e as entradas, é
possivel estimar o proximo estado de forma a satisfazer algum critério. No caso do FK, o critério
utilizado é que o estado estimado satisfaga a maior probabilidade. A Eq. 2.11 mostra a FDP de

X+1 conhecendo xi. Deve-se encontrar X1 tal que maximize essa FDP.

1 1 T H—1
P (Xpp1|xp) = exrp{ ——= (Xpp1 — Apxp — Brug)” Q7 (x —Ax—Bu}
(Xk+1[%k) EETIPE { 5 (Xk+1 — Apxp — By, k) (Xk+1 — AgXp, — Bruy)
(2.11)

Uma anélise analoga ¢é feita para a medicao. A Eq. 2.12 mostra a FDP de zgy; conhecendo

Xi+1, devendo obter Z;41 que maximize essa fungao.

1 1 _
T pup— cean {3 (o1 = Gl B ori = Cuxin) | (212
Cry et (R[5 L2

Para exemplificar a probabilidade condicional de gaussianas, a Fig. 2.5 (adaptada de [15])
representa uma estimativa hipotética da variavel aleatéria x, dado as medigoes y; e yo. O resultado
de p (z]y1) tem média 0.3 e desvio padrao 0.5. A segunda medida, y2 faz que p (z|y2) tenha média
1 e desvio padrao 0.3. Ao combinar as duas estimativas, é resultante que p (x|y1,y2) tem média

0.74 e desvio padrao 0.19. E interessante observar que a média final ficou mais perto do resultado
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Figura 2.6: Exemplo hipotético de estimagao ao longo do tempo

que se tinha maior certeza (menor desvio padrao). Outro ponto importante a ser ressaltado é que

a incerteza final ficou menor do que as incertezas das medidas.

Existem duas etapas no FK, a predicao e a correcao. Primeiro é feita uma predicao do proximo
estado do sistema e de uma possivel proxima medi¢ao do sensor na amostragem k4 1. Esse estado,
Xp11, € tal que maximiza a FDP apresentada na Eq. 2.11. Quando ha medigao, ela age corrigindo
a predigao feita, tendendo a diminuir a incerteza daquele estado. A Fig. 2.6 (adaptada de [15])
mostra a estimagao do estado ao longo do tempo. Em ?; é realizada uma medida, gerando um
alto nivel de certeza sobre o estado. Ao longo do tempo, nao sao feitas medidas, aumentando o
desvio padrao da gaussiana, ou seja, a incerteza sobre o estado atual. Em t9, é realizada uma nova
medida, permitindo que a correcao seja feita, e, consequentemente, aumentando a certeza sobre o

estado.

Para estimar xj41, o proximo estado, aplica-se o estado atual, xj, e as entradas na primeira

parte da Eq. 2.10. A esperanga de v11 é nula. Dessa forma, a propagagao é feita como mostrado

10



na Eq. 2.13.

)A(k—s—l\k = Apxy + Bruyg (213)

A matriz de covariancia do proximo estado é apresentada na Eq. 2.14. E possivel perceber

que, na fase de predicao, a incerteza tende a aumentar em relacao ao estado passado.

Pk = APeAL +Q (2.14)

A etapa de correcao é feita utilizando a diferenca entre o valor da medicdo e o valor esperado
para a medigao dado Zpyq;. Essa diferenga ¢ chamada inovagao, e ela deve ser multipliaca pelo

termo denominado Ganho de Kalman. A etapa de corrrecao é apresentada na Eq. 2.15.

X1 = X1k + K1 [Zo41 — Cop1Xpg1)s) (2.15)

Quando é feita uma correcao, a incerteza que se tinha diminui. A atualizagdo do valor da

incerteza é apresentado na Eq. 2.16.

Pip1 = (I = Kp41Chp1) Proyrip (I — K1 Crpr)” + Kt RK (2.16)

A cada iteragao, deve-se definir o Ganho de Kalman. Para garantir que o FK seja 6timo, Ky11
deve ser tal que minimize a varidncia da estimativa, ou seja, minimize Px1q. A Eq. 2.17 mostra a

derivada de P, em relacao a K.

opr
OKk41

= —2(I = Kp41Cxt1) PopapCiyy + 2K 1 R (2.17)

Ao igualar a Eq. 2.17 a zero, é possivel encontrar Ki11 que minimize Pyy1, mostrado na Eq.
2.18.

Kiir = PeigCloy [Cosi Bon T + R 2.18

k+1 ket 1kCkt1 |Ch+1 k410,41 + (2.18)

Utilizando a Eq. 2.18, a Eq. 2.16 pode ser reescrita como apresentada na Eq. 2.19.

Pei1 = Py — K1 Cora Py, (2.19)
Em resumo, o algoritmo do FK é apresentado na Eq. 2.20.

( ~
Xpy1k = ApXg + Brug

Pk = AcPiAT +Q )
Kii1 = PopipCiyy [Cri1 PryrpCra T + R (2.20)

Rit1 = Kpp1je + Kir1 (21 — Crp1Zps1)e]

( Prt1 = Prpap — K1 Crr1 Pogaji
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O FK é um algoritmo muito difundido, porém, ele é utilizado apenas para sistemas lineares.
Para estimar estados de sistemas nao lineares, é necessario utilizar outras abordagens, como apro-
ximagoes analiticas ou métodos de Monte Carlo, o que pode ser inviavel em diversas aplicagoes
devido ao esforgo computacional. O modelo discreto do sistema nao linear é apresentado na Eq.
2.21, e é similar ao modelo mostrado na Eq. 2.10, porém, f e h podem ser fungoes nao lineares.
Os ruidos v, e wy sdo descorrelacionados e tém média nula e matriz de covaridncia ) e R, res-
pectivamente. A seguir sao apresentadas duas abordagens para sistemas nao lineares, o Filtro de
Kalman Estendido (FKE) e o Filtro de Kalman Unscented (FKU).

{ Xp+1 = J (Xp, Up41, Vpg1) (2.21)

Zkt1 = D (Xpt1, Wht1)

2.2.1 Filtro de Kalman Estendido

Um dos métodos de filtragem mais utilizados para sistemas nao lineares é o Filtro de Kalman
Estendido (FKE). O FKE lineariza o sistema em torno do ponto de operacao, permitindo o uso do
algoritmo do FK. A linearizacao é feita utilizando as jacobianas de f e h, linearizando o problema.

A matriz jacobiana da fungao f, Df (x) é apresentada na Eq. 2.22.

Oh Oh ... Oh
0x1 0x2 Oxn,
Df(x)=| : = ... (2.22)
Ofn Ofn .. Ofn
BX1 aXQ axn

De forma anéaloga, pode-se calcular a jacobiana com respeito ao ruido do processo. A Eq. 2.23
apresenta D f (w).

ovy Ova Ovn,
Df(w)=| + + ... (2.23)
Ovi  Ove Oun,

A matriz jacobiana de h, representada por Dh (x), é calculada de forma analoga. No FKE, as
jacobianas apresentadas estdo em funcao de x, e devem ser calculadas a cada iteracdo. Ao utilizar

T = x; nas matrizes jacobianas apresentadas, as fungoes f e h sao linearizadas em torno de xy.

A Eq. 2.24 mostra o algoritmo para o FKE.

Xk = [ (Xk, ug)

Py = Df (x1) PiDf (xi)" + Df (wy) @D (wy,)"

Kyy1 = Py Dh (fikﬂ\k)T [Dh (Xk41%) DR (ﬁkﬂ\k)T + Dh (X 41x) RDh (ikﬂ\k)T}
Xp1 = X1 + Kip1 [Zey1 — Dh (Xgp1))]

Pyi1 = Piy1 — Kip1Dh (Xg41) Pt

-1

(2.24)
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2.2.2 Filtro de Kalman Unscented

Segundo a referéncia [16], apesar de muito utilizado, o FKE apresenta problemas bem conhe-

cidos:

e A linearizagdo pode deixar o filtro instével, caso o intervalo de amostragem nao seja sufici-

entemente pequeno.

e O céalculo da matriz jacobiana do sistema nao é pratico, inclusive podendo nao ser definida

no ponto de operacao.

Um método geralmente mais eficiente computacionalmente do que o FKE é o Filtro de Kalman
Unscented (FKU), o qual utiliza a Transformagao Unscented (TU), uma forma deterministica para
escolha de amostras que representam os primeiros momentos da distribuicao. Essa abordagem é
similar ao filtro de particulas, o qual também utiliza a amostragem, porém, com a TU, as amostras

sao definidas de forma deterministica.

2.2.2.1 Transformacao Unscented

Em [17], o autor define a TU. Partindo do principio de que com um namero fixo de parametros
¢ mais simples aproximar uma distribuicao gaussiana do que uma func¢ao nao linear, é possivel
obter um conjunto de dados que mantenha os primeiros momentos de uma distribuicao original, e
possa ser propagado por uma transformagao nao linear. Dessa forma, um conjunto de variaveis de
estado é aproximado por um conjunto de amostras deterministicas y denominadas pontos sigma
[18]. Quando esses pontos sao propagados por uma fun¢ao nao linear, a média e a variancia do
resultado representam melhor a variavel original propagada por essa transformagao. Em [1], para
mostrar a diferenca entre os resultados das duas técnicas possiveis, o autor fez uma simulagao
transformando pontos de uma amostragem por uma fungao g nao linear, fazendo uma comparagao
entre a linearizacdo e a TU, o resultado dessa simulacdo ¢ apresentado na Fig. 2.7. E possivel

perceber que a linearizagdo tem um erro associado maior do que a TU.

Para um conjunto de n variaveis de estado representado por uma matriz de dimensao n x 1,
com média T e matriz de covariancia P, de dimensao n x n, ¢ necessario um conjunto xj; com
2n + 1 pontos, que sao gerados como mostrados na Eq. 2.25, onde k é um fator de ponderagao
que influencia na distribuicdo dos pontos em torno da média. E usual que o valor de « seja tal que
n + k = 3, mas existem outras abordagens para a definicdo dessa ponderacdo. Para computar a

raiz quadrada matricial, um método eficiente é a Decomposicao de Cholesky.

xic = (w0 + /0t m) P i~ /(n ) B ) (2.25)

Cada ponto sigma gerado deve ser transformado pela func¢ao f, nao linear, como mostra a Eq.
2.26.

13



Linearized (EKF)

Actual (sampling) UT

" =—— sigma points

covariance

A =ygla) Vi =g(X) P,

true mean UT .
mean UT covariance

true covariance

transformed ;'igma points —
Figura 2.7: Comparagao entre linearizagao e TU - Imagem retirada de [1]

(2.26)

] ),0§i§2n

xEle =f (xk Uk

A média da estimativa é feita como mostra a Eq. 2.27, enquanto o calculo da covaridncia é

mostrado na Eq. 2.28.

1 1 2n ‘
Xk = x2+2;><2 (2.27)
f =] DR = xa] 45D Dk -] [ - (2.28)

P:ca: =
n+kK
Ao se utilizar a linearizagao por expansao em Série de Taylor em torno da média z, é introduzido
um erro na aproximagao, enquanto com a TU, esse erro de aproximagao é menor. Outra vantagem
do FKU, além de nao necessitar calcular a jacobiana do sistema, é a possibilidade de uso mesmo

2

uma discontinuidade, o que causaria problemas se o método de

quando o ponto de operacao é
linearizacao estivesse sendo empregado, pois a jacobiana nao seria definida em tal ponto, e assim

nao podendo prever a covaridncia.

14



2.2.2.2 O Algoritmo - FKU

Em [19], o autor define o algoritmo para o FKU. O problema consiste em utilizar um filtro

recursivo para o sistema representado pela Eq. 2.21. Em [20] o autor mostra o conjunto de equagoes

recursivas simples e didatico para a utilizacao de tal filtro.

1.

10.

11.

12.

Sao computados os pontos sigma do vetor de estado no instante k, gerando o conjunto x7,

como mostrado na Eq. 2.29.

Cada um dos pontos resultantes XZ devera ser transformado pela funcao f, junto com as
entradas u obtidas no instante k, resultando no conjunto { Xk 41 k}, como mostrado na Eq.
2.30.

. Estima-se a média do estado, X 41|y, como mostrado na Eq. 2.31, sendo w;, uma ponderagao

tal que w,, = k/n+ k parai =0, e wy, = (1 _w?n)/2n'

. Calcula-se a matriz de covariancia do estado, Py 1)y, como mostrado na Eq. 2.32.

. A partir de X311, € de Py, € calculado um novo conjunto de pontos sigma, {XZH}, de

acordo com a Eq. 2.33.

. Os pontos do conjunto (x}) sdo transformados pela funcao h, gerando o conjunto 2y, como

mostrado na Eq. 2.34.

A estimativa para a medida, Zx4+1, é calculada, também por uma ponderagao dos pontos

sigma, como mostrado na Eq. 2.35.

. Calcula-se a covariancia da medida, Sk, de acordo com a Eq. 2.36.

. E calculada a covariancia cruzada, P, de acordo com a Eq. 2.37.

E calculado o ganho de Kalman, K}, como mostrado na Eq. 2.38.
A estimativa do estado é corrigida, determinando Xx1, de acordo com a Eq. 2.39.

A matriz de covaridncia Py41 é ajustada como na Eq. 2.40.

Xk = (xk; Xk + VvV (n+ k) Py; xp —/(n+ k) Pk> (2.29)

Xiet1ps = f (whs X5) (2.30)
)A(k+1|k Zwmxk—i—Hk (231)
(] . < #[i] . T
Pk+1|k - Z Wy, (Xk—&-l\k Xk+1|k) (Xk+1|k - Xk+1\k> +Q (2'32)

X1 = (ﬁkﬂw; Xpyifk T4/ (0 +K) Popips Xepap — /(0 + &) Plc+1\k> (2.33)
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Zp1=h (X}:;H) (2.34)

2n
e =y wliz)) (2.35)
1=0
2n
Sip1 = wll (zEj]H - zkH) (z}j} - zk)T +R (2.36)
=0

P,. — jf;wlﬁ (;zgj] . ik> (zEj] - zk)T (2.37)

Ky1 = Pp.S; ! (2.38)
X1 = X + Ky (2 — 21) (2.39)
Pypy1 = DBy — KpSpK[ (2.40)

E importante ressaltar o ajuste correto das matrizes de covaridncia. Por se tratar de uma

analise probabilistica, o conhecimento sobre a incerteza associada a cada dado é muito importante.

2.2.3 Adequacgao do Filtro

O ajuste das matrizes de covaridncia é crucial para o bom funcionamento do filtro. Seu signi-

ficado fisico representa o quanto se confia no processo e na medigao.

A matriz R, covariancia do ruido de medigao, pode ser modelada como a incerteza do sensor.
Uma boa escolha é usar a varidncia das medidas para modelar R. O ajuste da matriz (), covari-
ancia do ruido do processo, possui uma modelagem mais complexa. Uma boa abordagem se faz
analisando a inovacao e a incerteza sobre a medida. Aproximadamente 95% dos pontos devem
ficar dentro do intervalo +30. Se mais pontos ficarem dentro do intervalo, significa que a matriz

Q esta sendo sobre estimada, enquanto o contrério significa uma sub estimacao.

Outro ajuste interessante é saber quando aceitar uma medida. Esse ajuste pode ser feito
como mostra a Eq. 2.41, sendo S a varidncia da medida. A inovacdo, definida como a subtragao
Zk+1 — Zk+1, deve satisfazer tal condi¢ao para que ela seja aceita. A constante [ depende da

dimensao de 241

21 — Zrga]” ST [zkgr — Frga] <1 (2.41)

2.2.4 Estimagao de Parametros

Filtros recursivos podem ser utilizados para estimar os pardmetros da funcao em conjunto com
os estados [15]. Para essa consideragao, é necessario que a variacao dos parametros seja nula ou
muito mais lenta do que a variagdo dos estados. A representacdo em espago de estados para os
parametros do sistema sao mostrados na Eq. 2.42, sendo pi o parametro estimado no instante k,

mantendo o valor que tinha no instante k — 1 perturbado por um ruido 7, de média nula e matriz
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de covariancia r. Ao realizar a estimacio de estado e de parametros, o vetor de estados deve ser
estendido, passando a conter os parametros. A equacdo de medicao depende do estado atual, x; e
do vetor de estados do pardmetros estimado p, ambos no instante k. Para sistemas invariantes no
tempo, essa abordagem permite que erros de modelo sejam ajustados junto com a estimativa do
vetor de estados. Em sistemas variantes, é possivel acompanhar a mudanca de seus pardmetros,

desde que ela evolua muito mais lentamente do que o vetor de estados.

(2.42)

Pk = Pk—1+ Tk
z, = G (X, wi) + e

2.3 Controle de Trajetoria de Veiculos Auto Guiados

O controle de trajetoria é muito estudado em roboética mével. Tendo o ponto de partida de um
robo e seu ponto final desejado, existem diversos caminhos possiveis. O percurso a ser utilizado é
concebido na fase de navegacao. A navegacdo pode levar em conta alguns fatores externos, como
obstaculos no caminho ou menor distancia a percorrer, por exemplo. A teoria desta secao foi

apresentada na referéncia [|21].

Definida a trajetoria, é necessario manter o rob6 em seu caminho, sendo utilizados sensores
e atuadores para tal finalidade. Os sensores permitem que seja verificada a posicdo corrente do
robo, analisando seu desvio da trajetoria, enquanto os atuadores agem para que seja feita a devida
correcio. E muito comum a utilizacdo de técnicas de controle nao linear para o controle de
trajetéria, como por exemplo redes neurais artificiais e 16gica nebulosa, viabilizando a estabilidade

do sistema.

Tendo a medigao da postura do robo (posigao e orientagao), é possivel calcular o quanto ele
estd afastado da trajetoria desejada. O controlador atua sobre o robd, reduzindo o erro no seu
percurso. O desvio do caminho pode ser representado pela distancia entre o rob6 e o trago da
trajetoria, e pelo seu desvio angular entre a orientacdo do robo e a tangente do percurso. A Fig.
2.8 mostra um robo com tragao diferencial, seguindo com velocidade v, na posigao (z/,y’), ele esta

a uma distancia [ de sua trajetoria, e um desvio angular ©.

Um diagrama do funcionamento padrao do controle de trajetéria pode ser visualizado na Fig.
2.9. Em um nivel mais alto, a trajetéria é definida pelo bloco de navegacao. Com a defini¢ao do
caminho, sao utilizados sensores para calcular o desvio do percurso original. A informacao sobre o
erro e sobre a trajetéria sao passados para um nivel intermediario, que gera um sinal de referéncia
para a velocidade das rodas. Em um nivel mais baixo é feita a atuacao nas rodas. A partir da
referéncia gerada, é utilizado um controlador de velocidade para cada roda, permitindo assim que
o robd siga sua trajetoria. Esta secao foca no bloco intermediario, o qual gera a atuagao dados o

erro e a trajetoria.

Um robd com tragao diferencial tem raio r para as rodas e b de distancia entre elas. Sua postura
¢ definida por (z,y,0), sua cinematica depende da velocidade de rotagao das rodas da seguinte

maneira:
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Figura 2.8: Exemplo de robo fora da trajetoria
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Figura 2.9: Diagrama controlador de trajetoria
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(t) =v(t)cos(6(t)) (2.43)
g(t)=wv(t)sen(6(t)) (2.44)

(2.45)

wn (1) + e (t)

v (t) = . (2.46)

Sendo v a velocidade linear do robo, & a velocidade do robd no eixo X, ¢ a velocidade do
robo no eixo Y, 6 sua velocidade angular, e w, e w; as velocidades angulares das rodas direita e

esquerda, respectivamente.

As velocidades angulares geradas pelo controlador de trajetoria sao apresentadas na Eq. 2.47,
sendo r o raio da roda e v a velocidade de navegagao do robd. A funcao Aw (I' (), 0 (t)), que é

dependente do desvio da trajetoria, permite que o robo se curve para adequagao a trajetoria.

{ wr = v/r+ Aw (T (1),6 (1)) } (2.47)

w=v/r—Aw (T (t),60(t))

E utilizado um controlador proporcional para que seja feito o controle da trajetéria. Dessa

forma, a lei de controle é definida como mostra a Eq. 2.48.

Aw (I (t),0 (1) = KrT () + Keo© (t) (2.48)

Na referéncia [21], os autores fazem a andlise de estabilidade do sistema, desenvolvé-la aqui
fugiria do escopo do trabalho. Para que o acompanhamento da trajetéria ocorra rapidamente e
sem sobrepasso, é definida a Eq. 2.49 como relagao entre os ganhos e as dimensoes do robd. Essa

relacao depende apenas de parametros do robd, nao variando no tempo.

r
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Capitulo 3

Sistema de Localizacao Auxiliar Com
Realidade Aumentada

Neste capitulo serdo apresentados aspectos prd-
ticos relativos ao desenvolvimento do sistema de
localizagao auxiliar (com realidade aumentada)
proposto para o trabalho em torno de localizacdo
com RFID, e o controle de trajetorias desenvol-
vido no robé mdvel para testes. Aqui serao apre-
sentadas as ferramentas utilizadas, e serao mos-
trados os experimentos desenvolvidos e seus Te-

sultados.

3.1 Introducao

Com o objetivo de localizar o robd moével, foram desenvolvidos dois diferentes sistemas de
localizagao. O primeiro utiliza visdo computacional, e tem resultados excelentes, podendo ser
utilizado para testar ou combinar-se ao segundo, o qual utiliza RFID. O trabalho foi realizado no
Laboratério de Automacao e Robética da UnB. O LARA tem dimenséo total de 11 m x 18 m,
porém, apenas uma fracao foi utilizada para os testes. A Fig. 3.1 mostra o laboratério e as

convencoes de orientagao adotadas, destacando em vermelho a regiao utilizada para os testes.

Em alguns diagramas ao longo do texto, para melhor entendimento, uma trajetéria pode apa-
recer ilustrada sem estar sobreposta ao mapa do laboratério como na Fig. 3.1. Mesmo nestes
casos, o sistema de coordenadas (que pode aparecer como na forma classica: com a origem no
canto inferior esquerdo da imagem) corresponde ao sistema de coordenadas absoluto definido e

ilustrado na Fig. 3.1.

3.2 Robo Mobvel

Para o desenvolvimento do trabalho, foi utilizado o rob6o Aramis [22], plataforma didatica de

robodtica da marca Pioneer. Suas dimensoes sao explicitadas na Fig. 3.2 (adaptada do manual
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< 18 m >

1m

Figura 3.1: Representacao do LARA

26 cm swing radius

38cm

Figura 3.2: Dimensoes do robd moével Aramis

[22]). O Aramis possui duas rodas diferenciais e uma roda caster, com dois graus de liberdade.
Uma representagao da roda do tipo caster pode ser visualizada na Fig. 3.3. O rob6 tem um
computador embarcado com sistema operacional Linux em tempo real, e se comporta como um
servidor para comunicagdo com outros computadores. A comunicagao ¢é feita por TCP/IP, e faz
uso de uma antena wi-fi presente no Aramis. A plataforma é dotada de sensores, como sonar e
encoders, que recebem comando de um microprocessador, o qual utiliza comunicagao serial para

trocar informacgoes com o computador.

Utilizando os dados sensoriais dos encoders, é possivel determinar a pose do rob6 ao longo do
tempo. O modelo discreto para a evolugao do sistema é mostrado na Eq. 3.1, sendo [ a distancia
do centro do rob6 para as rodas, dt o periodo de amostragem dos encoders, e, v, e v; as velocidades
de rotagao das rodas direita e esquerda, respectivamente. As variaveis de estado (zy,yg, 0x) s@o
as coordenadas em x e y e a orientagdo do robd no laboratério, respectivamente, conforme as

direcbes convencionadas na Fig. 3.1. E importante ressaltar que, a partir dos dados dos encoders,
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a interface de captura de dados implantada na plataforma em trabalhos anteriores, retorna as

velocidades lineares das rodas, nao as angulares.

Figura 3.3: Representagao da roda tipo caster

Ty Tp—1 cos (0k—1) —sen(0p_1) O ooty
ye | = | w1 | T | sen(Op—1) cos(Op—1) O 0 | -dt (3.1)
O Or—1 0 0 1 —urtuy

2l

No manual do robo [22], o fabricante alerta sobre a utilizacao da integragao das velocidades
para obter a posicao. Devido a fatores como escorregamento, esse sistema é confidvel apenas para
pequenas distdncias. Ao haver um erro no posicionamento, esse erro sera integrado ao longo do

tempo, acumulando o erro de posigao.

Foi realizado um teste inicial para verificar a necessidade da utilizagao de sensores adicionais
no robd. Partindo de uma posi¢ao inicial conhecida, aproximadamente (1550, 500), em milimetros,
o robd fez uma trajetoria durante aproximadamente 665 s, controlado remotamente. Utilizando
apenas a Eq. 3.1 com os dados obtidos dos encoders, o resultado de localizagao utilizando apenas o
recurso de odometria mostra que o robo passa pela posigao (3393.0, —95.8), como mostrado na Fig.

3.4. Esse resultado é absurdo, pois coordenadas negativas remetem ao lado externo do laboratério.

Observando o resultado obtido com a odometria do rob6 sem correcao de sensores, é importante
que seja definido um resultado mais confidvel para comparacao e validacao da localizacao. Para
o sistema confidvel, foi desenvolvido um sistema de localizacao utilizando visao computacional em

conjunto com uma ferramenta de realidade aumentada, o ARToolKit.

3.3 ARToolKut

Dentro do contexto de localizagao para robética moével, foi proposto um sistema de localizacao
para a plataforma Aramis com base na tecnologia de realidade aumentada. Esse sistema foi
escolhido por se esperar um resultado com alto grau de precisao nas medidas. O resultado da
implementagao é utilizado para comparagao (ground truth) ou combinado ao sistema de localizacao

com sinais de poténcia de RFID, fornecendo assim resultados ainda melhores.

Realidade Aumentada (AR - Augmented Reality) é um termo utilizado para a percepcao do
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Figura 3.4: Localizagao do robd numa trajetéria utilizando apenas odometria.
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Figura 3.5: Exemplo de aplicagao com realidade aumentada por Visdao. Com o auxilio de displays

montados sobre os olhos, objetos virtuais sao posicionados na cena.

mundo real modificado por elementos sensitiveis gerados por computador, como som, video e até
mesmo odores. Fazendo um paralelo com o conhecido conceito de Realidade Virtual, que tem como
premissa a criagdo de um mundo completamente artificial, a Realidade Aumentada visa mesclar
sensagoes reais do mundo a sensagoes virtuais geradas digitalmente. Para tanto, sistemas compos-
tos de funcionalidades de realidade aumentada precisam encontrar uma ligacao entre o fator real e
o fator virtual a serem combinados. Por exemplo, no caso de realidade aumentada especificamente
por visao (nosso objeto de interesse), é preciso ligar os elementos graficos gerados artificialmente
por computador & mesma perspectiva de visdo do agente que observa as imagens reais (cameras,
HMD’s - head mounted displays, o olho humano, e outros). O “aumento” da percepgao (realidade)
é convencionalmente em tempo real e em contexto seméantico com os elementos ambientais, como
marcas pré-definidas, elementos gréaficos transmitidos por televisdo, faces em rastreamento para
seguranga, entre muitas outras aplicabilidades. A Fig. 3.5 (adaptada da tese de doutorado [23])

apresenta um exemplo de utilizagao de realidade aumentada.

O interesse no sistema de realidade aumentada para constru¢ao de um mecanismo de localizagao
para robo movel esta associado a essa busca continua (em tempo real) do elo de ligacao entre
mundo externo e mundo digital. No caso, este relacionamento se d& na posicao relativa de marcas
pré-definidas, presentes numa imagem captada, com respeito & cAmera que gera essas mesmas
imagens. Essa informagao relativa, em conjunto & informagao da posic¢ao absoluta de cada marca no
sistema de coordenadas do ambiente (intrinseco & montagem do sistema), fornece uma estimativa
da posicao absoluta da cAmera. Por conseguinte, obtém-se a posicao do robd, pois sabe-se sua
posicao com respeito ao sistema de coordenadas da cdmera ou qualquer ponto descrito no sistema
de coordenadas da cAmera. A fase de estimagao da posicao relativa entre cAmera e marcagao, parte
constituinte do algoritmo de realidade aumentada, funcionarid como um sensor de posi¢ao para o

sistema de localizagao.

ARToolKit (Augmented Reality Toolkit), ou kit de ferramentas para realidade aumentada, é
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uma biblioteca de software em C/C++ que é disponibilizado livremente para uso nao-comercial
sob a licenga para publico geral (GNU General Public License). Licengas comerciais para uma
implementagao profissional do ARToolKit sao disponiveis a usuarios para os quais nao se aplica a
licenga GPL, ou que queiram um suporte de alto nivel (licencas comerciais sao administradas pela
ARtoolworks, Inc., Seatle, WA, USA.). Essa biblioteca de software permite ao usuéario o desenvol-
vimento de aplicagoes que facam uso de realidade aumentada de forma simples. Uma das partes
mais importantes e criticas do desenvolvimento de realidade aumentada por visao é determinar
precisamente e a cada instante a posicao e orientacao do usuédrio com respeito a marcacgoes na
imagem, de forma que seja possivel posicionar objetos virtuais na posicao exata dentro de um qua-
dro, para que sua projecao esteja alinhada com os objetos do mundo real captados na imagem. O
ARToolKit encapsula técnicas e funcionalidades de visao computacional que determinam a posigao
e orientagao da camera com respeito a marcas predefinidas (semelhantes & marca na Fig. 3.6),

permitindo ao usuério sobrepor imagens geradas artificialmente a essas marcas.

Figura 3.6: Exemplo de alvo de rastreamento para uso com ARToolKit

Com base nas informagoes colocadas, é direta a justificativa da proposi¢do de um sistema de
localizacao utilizando realidade aumentada. Uma vez que a ferramenta de software (ARToolKit)
estima a pose relativa da cAmera a diferentes marcas nas imagens, dados alvos de rastreamento
fixos com posigao conhecida, é possivel também inferir a posigao e orienta¢ao do robo6 (Aramis)
no ambiente (LARA). Contudo, o desenvolvimento desse sistema de localizagao nao se deu pela
simples utilizagdo da interface das bibliotecas do ARToolKit. Como sera detalhado adiante, uma
série decisoes e consideragoes quanto & montagem e ao desenvolvimento desse sistema foram levadas

em conta com base em aspectos mais profundos do funcionamento do ARToolKit.
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Figura 3.7: Exemplo de aplicagao simples com sobreposi¢ao de imagem virtual sobre imagem real
utilizando o ARToolKit

3.3.1 Instalacao na Plataforma Aramsis

O primeiro passo do desenvolvimento do sistema de localizagdao por realidade aumentada é a
instala¢ao do software utilizado (ARToolKit) na plataforma Aramis. Em esséncia, o ARToolKit é
uma colecao de bibliotecas de software, projetadas para serem ligadas a programas usudarios. Por
esta razao, é distribuido como codigo fonte, e deve ser compilado para o sistema operacional e
plataforma especificos. Embora as funcionalidades sejam semelhantes em multiplas plataformas, o

processo de instalagdo é diferente. A seguir, alguns aspectos mais relevantes sdo ressaltados.

A plataforma deve atender alguns pré-requisitos para a instalagdo do ARToolKit. Em termos
de hardware, é necesséario suporte & entrada de imagens e um CPU que possa lidar com aquisigao
e processamento & taxa de trabalho especificada pelo programa usuério. A plataforma Aramis
é provida de uma placa de captura firewire. Uma cAmera firewire Fire-i 400 Industrial Camera
foi utilizada como dispositivo de captura. Essas informagoes sao relevantes para o processo de
instalacdo, e por hora sao suficientes para prosseguimento. As taxas de captura e de chamada das
fungoes de estimagao de pose sao atendidas pela plataforma com folga. Na verdade, nao se tira
maiores proveitos de um aumento na taxa captura das imagens ou na taxa com que as poses sao
estimadas, pois o gargalo, como sera visto, estd na visualizagdo, ou nao visualizacao, de um alvo
de rastreamento, e ndo no nimero de medidas que um dado alvo oferece. Mais detalhes sobre a
cAmera e sua montagem serdo abordados posteriormente. A tabela 3.1 adiante, traz informagoes
disponiveis no site do laboratoério de tecnologia de interface humana da Universidade de Washington
(HITL - Human Interface Technology, University of Washington), mostra alguns pré-requisitos de

software necessérios a instalagdo do ARToolKit.
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Tabela 3.1: Pré-requisitos de software

Requisito Biblioteca Utilizada | Versao
OpenGL e GLUT freeglut3-dev 2.6.0-0
Biblioteca de Video libraw1394-5 0.10.1-1
Biblioteca de Video libraw1539/4-dev 0.10.1-1
Biblioteca de Video libdc1594-13 1.1.0-8
Biblioteca de Video libdc1394-13-dev 1.1.0-8

Apenas dois aspectos fogem aos procedimentos habituais de instalacdo. Embora nao seja deta-
lhado na documentacao padrao do ARToolKit, mesmo em suas versoes mais atuais, a biblioteca faz
uso de moédulos de controle para cAmeras digitais que utilizam o padrao ieee139/ que nao fazem
mais parte das versoes mais recentes dos respectivos pacotes nos repositorios padrao. Mais especi-
ficamente, o codigo do A RToolKit referencia fungées que sdo parte do arquivo libdc139/4_ control.h.
O arquivo de biblioteca compartilhada libdc1394 control.so, por sua vez, figura apenas nas ver-
soes 1.z de libdc139/ (library for digital cameras ieee1394). A regressao da versao do software em
questao envolve a regressao de uma cadeia bibliotecas relativas a captura pelo padrao ieee1394. A

tabela 3.1 resume as versoes das bibliotecas utilizadas.

Como se esté instalando diferentes versoes de bibliotecas compartilhadas, deve-se observar se
os links simbolicos no diretério das bibliotecas apontam para os arquivos adequados & compilacao.
Nessa mesma linha, embora nao se faga uso de recursos graficos na aplicacao, deve-se ajustar os
links para bibliotecas de video X na plataforma, para que seja possivel compilar o ARToolKit com
o recurso de compilacdo padrao fornecido com a biblioteca, sem que haja necessidade de se fazer

alteragoes no Makefile.

Ainda sobre a instalagdo do A RToolKit, embora nao se aplique diretamente a plataforma Ara-
mis (que nao possui até o momento uma versao muito recente do kernel do Linux), um comentario
especial sobre os drivers firewire se faz necessario. A partir de 2010, uma nova pilha de driver de
kernel firewire se tornou completamente funcional e pronta para substituir a pilha antiga ieee1394.
Alguns problemas de compatibilidade podem ocorrer com aplicagoes que fazem uso de versoes
antigas de bibliotecas firewire como e o caso do ARToolKit. A principio a mudanca desses driver
de kernel deveria ser transparente para bibliotecas de mais alto nivel como é o caso da biblioteca
libraw1394. De fato, se estdo disponiveis apenas versoes antigas da pilha de drivers no sistema, ou
mesmo se tém-se ambas as versoes disponiveis, a biblioteca libraw1394 v2 pode selecionar a pilha
de drivers adequada disponivel. Porém, como ja foi colocado, o ARToolKit utiliza versdes 1 de
bibliotecas de acesso firewire, como librawl394 v1, por exemplo. Sendo assim, deve-se forcar que a
pilha de drivers antiga seja habilitada em detrimento da mais nova. Essa configuracdo é necessaria
para utilizar o ARToolKit em méaquinas em que as duas pilhas de drivers de kernel foram compila-
das juntas. Para tanto deve-se editar um arquivo de configuragao do sistema (/etc/modprobe.conf)

adicionando as linhas:
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1 #blacklist firewire—ohci
2 #blacklist firewire—sbp2

3 #blacklist firewire—net

5 blacklist ohcil394
6 blacklist sbp2

7 blacklist ethl394

8 Dblacklist dv1394

9 Dblacklist rawl394
10 blacklist videol394

Mais do que isso, a instalacao de ambas as pilhas ao kernel somente é permitida para versoes de
kernel inferiores a 2.6.36 (inclusive) como uma forma de auxilio para o processo de migragao. Ao
tentar instalar um software como o ARToolKit, configurando sua compilacao para funcionalidades
firewire, numa distribuicao mais atual do Linux, como Ubuntu 11.04, por exemplo, é necesséario
realizar uma regressao da versao do sistema, pois o kernel padrao da distribuicao ja é superior a
2.6.36 e, sendo assim, apenas seré possivel utilizar libraw139/ v2 a menos que se recompile o kernel

forcando a pilha de drivers de kernel firewire antiga.

3.3.2 Sistema de Coordenadas

Para estimagéo de posicao e orientacao de alvos de rastreamentos com respeito ao sistema
de coordenadas da camera, o ARToolKit define um sistema de coordenadas em cada marca e na
camera. Dado um determinado alvo, seu sistema de coordenadas tem origem no centro da figura,
o eixo x cresce da esquerda para a direita e o eixo y cresce de baixo para cima. Seguindo a regra
da mao direita, o eixo z parte da superficie da impressao e cresce na direcdo em que esté impressa
a figura. A Fig. 3.8 (adaptada da documentagao online do ARToolKit) mostra um esquema de

coordenadas sobre uma marca.

O sistema de coordenadas da caAmera segue o padrao cléssico de visdo computacional. O centro
cartesiano fica sobre o centro da imagem (obtido durante o procedimento de calibra¢do, como
sera explicado adiante) e seus eixos x e y crescem na mesma dire¢do em que crescem os indices
horizontal e vertical da imagem, respectivamente. Novamente, pela regra da mao direita, o eixo

z da camera parte da lente e aponta para a regiao exterior a camera. A Fig. 3.9 (adaptada da

documentagao online do ARToolKit) mostra a caAmera e seu sistema de coordenadas ilustrado.

Mais adiante, quando a montagem fisica do sistema no laboratério for tratada, o sistema de
coordenadas do laboratério (ou sistema de coordenadas absoluto) sera definido, pois o sistema de
localizagao com realidade aumentada como um todo levard em conta esses trés sistemas de coor-
denadas: camera, alvo (um sistema em cada alvo) e laboratorio. Para formalizagdo das equagoes
de interesse do ARToolKit, deve-se ter em mente apenas esses dois sistemas ja definidos (alvo,
camera), enfatizando o fato de que o ARToolKit nao utiliza, em momento algum, qualquer in-
formagao externa. De fato, para o ARToolKit, a orientacao ou posicao do par cimera-alvo com

respeito ao mundo é transparente, importando apenas a posicao relativa entre essas duas entidades.
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Figura 3.8: Sistema de coordenadas em cada alvo
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Figura 3.9: Sistema de coordenadas da camera
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Figura 3.11: Padrao de calibracao para aplicacées 3-D

3.3.3 Calibragao

Para o funcionamento do algoritmo do ARToolKit e necessério conhecer como pontos vistos
pela camera sao mapeados em cada quadro. Em outras palavras, precisa-se conhecer os parametros
intrinsecos da cimera através de um procedimento de calibragdo. Para alcancar esse objetivo
utilizam-se padroes graficos de dimensoes conhecidas. Um primeiro procedimento leva em conta
um padrao como o mostrado na Fig. 3.10. Esse procedimento visa recuperar aspectos como
distorcao e centro da imagem. A realizacdo desta calibragao é simples e suficiente para a maioria das
aplicagoes de realidade aumentada. Os aspectos relativos ao funcionamento interno do A RToolKit

aqui presentes, sao descritos em [24].

Para aplicacbes em que se deseja obter medidas tridimensionais com o auxilio de ARToolKit,
um procedimento mais complexo é requerido apos o procedimento citado acima. O procedimento

faz uso de uma figura quadriculada como visto na Fig. 3.11.

Nesse procedimento hé interferéncia direta do usuério, que fica responsavel por posicionar o
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alvo em coordenadas especificas diante da cAmera para coleta de dados. Como a camera foi utili-
zada a cerca de 1.8 m dos alvos, buscou-se calibré-la em torno dessa faixa de operagao. Para isso
aumentou-se o tamanho dos padroes de calibracao para que tomassem uma porg¢ao apreciavel da

imagem quando na distancia de trabalho.

Como mostra a Eq. 2.1, é possivel entender uma transformacdo de coordenadas como uma
matriz de rotagao mais um vetor de translacao. Esse conceito sera utilizado para o desenvolvimento

das equacgoes a seguir, que traduzem as relacées entre coordenadas.

hx. X,

hye Ye
Ye |l = p (3.2)
h Z
1 1

Na Eq. 3.2 observa-se a matriz P de calibragdo, que traduz os pontos (X, Ye, Z.) descritos
no sistema de coordenadas da caAmera para pontos (z.,y.) de coordenadas no quadro da camera.
Pode-se reescrever Eq. 3.2 como funcao das coordenadas (X, Y, Z;), descritas no sistema de

coordenadas de um alvo de rastreamento (target, em inglés) se for acrescentada a transformacao
de T!.

hl’c Xt

hye Y,
Ye | —prt| 7 (3.3)
h Z
1 1

As matrizes P e T juntas compdem a matriz C' que é a matriz que sera realmente estimada
pelo algoritmo de calibragao. Pois dispomos de varios pares de coordenadas (z¢,y.) e (X, Y:, Zt),
dado que o procedimento de calibragao posicionou o alvo nas posi¢oes previamente informadas ao

software de calibracao.

hz. Cn Ci2 Ciz3 Cuy Xy
hy. _ Co1 Cop (o3 Coy Y; (3.4)
h C31 O3 Csz3 1 Zy
1 0 0 0 1 1
As matrizes T e P sdo da forma:
sef 0 x9 O Ry Rz Rig T
T
p_ 0 syf wo O Tt = Ro1 Ry Riz T, (3.5)
0 0 1 0 R31 Rz Rz T.
0 0 0 1 0 0 0 1

Onde P é a matriz de transformacao de perspectiva, na qual se tem interesse. Em P, s, e

31



sy sao fatores de escala [pizel/mm] nas direcoes = e y respectivamente, e f é a distancia focal.
O ponto (xg,yo) representa a posigdo em que o eixo Z. passa pelo quadro. Uma vez que se
obtém apenas a matriz C, ela é decomposta em duas matrizes da forma de P e T. Para que a
decomposicao determine a matriz P, é necessario que o nimero de elementos independentes em P
mais o nimero de elementos independentes em 7T seja igual ao niimero de elementos independentes
em C. C possui 11 elementos independentes, enquanto P e T juntas possuem apenas 10. Por
isso, é acrescentado um elemento a mais (k) na matriz P. Este elemento, embora tenha sido
introduzido explicitamente para possibilitar a decomposicao, possui um significado fisico. Ele estéa
relacionado ao 4ngulo entre os eixos x e y. Idealmente seu valor seria zero, o que significaria eixos
x e y perfeitamente ortogonais. Espera-se portanto que o valor deste termo, apds estimagao seja

préoximo de zero.

Sao substituidos entao, valores de (¢, y.) e (Xy, Y:, Z;) na Eq. 3.4 para se estimar os termos e

depois decompor as matrizes. A equagao final é da forma de Eq. 3.6.

hz. sef kw0 O Ry Ry Rig T Xi

hye _ 0 syf wo O Ro1 Roo Riz T, Y; (3.6)
h 0 0 01 O Rs1 Rs» Ri3 T, Zy
1 0 0 0 1 0 0 0 1 1

No fluxo de trabalho normal do ARToolKit, quando um padrao é reconhecido, uma matriz
de transformagao é retornada com arGetTransMat(), que define posi¢ao e orientagao relativa (6
graus de liberdade) do marcador para a camera, no sistema de coordenadas da camera calibrada.
Dados de calibragao da camara sao usados por essa funcao de forma a modificar os resultados para
compensar para as propriedades intrinsecas da camera. Devido a distor¢oes na camera e erros no
processo de calibragao, o sistema de coordenadas tridimensional retornado nao é um sistema de

coordenadas ortogonais, tipicamente utilizado em graficos 3D [25].

Se esta matriz retornada é usada como sistema de coordenadas da cAmera para desenhar um
objeto com libARgsub, a perspectiva de visdo usados pelo OpenGL seréa a mesma que a do modelo
da cAmera, e assim a imagem parecera renderizada no local correto. Um interessante efeito dessas
transformagoes é que nao importa quao pobre a calibragdo da cAmara é, o objeto 3D sobreposto
no marcador (motivacao tipica da realidade aumentada) sera sempre correta, ja que a calibragem
incorreta é revertida ao desenhar utilizando a cAmera como perspectiva de vista em libA Rgsub [25].
Este efeito na verdade, é muito positivo para aplicagoes tipicas de realidade aumentada por visao,

pois se traduz numa maior robustez do processo de sobreposicao de imagens.

Assim, aplicagbes menos exigentes do ARToolKit alcangam resultados com uma calibragao de
distor¢ao simples, enquanto aplicacdes que necessitam de maior acuracia de medidas tridimen-
sionais devem fazer uso do processo de calibracao que utiliza uma grade de linhas posicionadas
em posicoes controladas. Esse procedimento de calibragao, embora busque fazer uma estimativa
robusta dos pardmetros de interesse, é sujeito a erros dado a interferéncia direta do usuério no
posicionamento da cAmera e do padrao de calibragao. A Fig. 3.12 (adaptada da documentagao

online do ARToolKit) traz um esquema do processo de calibragao descrito.
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5

Figura 3.12: Representagao de procedimento de calibragao. A cargo do usuario, o padrao deve ser

posicionado de forma acurada em posicoes e orientacoes espaciais bem definidas diante da cAmera.

(fonte: adaptada da documentacao online do ARToolKit)

De forma a reduzir os erros de medida dados pelo A RToolKit, foi proposto um filtro estendido
pelos pardmetros de calibragao, descrito pela Eq. 3.7, que traduz a evolucao de pose e parametros,

e pela Eq. 3.8 que representa o passo de medigao.

A dindmica do filtro foi implementada da seguinte forma: a cada instante de amostragem das
velocidades das rodas, o sistema evoluia pela equagao de processo Eq. 3.7. O passo de corregao
do filtro se dava conforme sugerido na Eq. 3.8. Sempre que se dispunha de um marcador, era
utilizado o ARToolKit para obter a posicao e orientacao da cAmera. A cada correcao, era estimada
a posigao da cAmera e realimentava-se os parametros utilizados para gerar as medidas (parametros
de calibragdo) com fagri para a proxima iteragdo. Dessa forma, o algoritimo do filtro deveria
ser desenvolvido durante a coleta de dados com o robd, pois precisava-se alterar os pardmetros
de calibragao do ARToolKit a cada correcao, e obter dados com parimetros atualizados. Assim
o filtro descrito por Eq. 3.7 e Eq. 3.8 foi implementado em linguagem C' dentro da plataforma
Aramis. Uma estratégia de comunicagdo entre os modulos de filtro e aquisi¢do de imagens teve de
ser desenvolvida, pois antes de cada aquisi¢cao e processamento com o ARToolKit era necessario
checar por uma possivel mudanca nos parametros de calibracao e carregar os novos parametros em

caso positivo.
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Trob,k+1 Trob,k
Yrob,k+1 Yrob,k
Orob k+1 Orob,k
0Tp1 oy,
OYk+1 Oy
Safr1 Safk
K41 _ Ky n
T0 k+1 Zo k
Sy fr+1 Sy fk
Yo,k+1 Yo,k
Tek+1 Lk
Ye,k+1 Ye,k
dist factor k41 dist factor k
| S1Z€adjust k+1 | | Siz€adjustk |
- oty
] - 2 (3.7)
cos(#) —semn(d) O OO OO O O OOOOO
sen(#) cos(@) 0 0 0 0 0O O O O O O OO 0
0 0 1 0000 O0OO0O0OGO0OOD O %ﬁ_vl
0 0 000 O0O0OO0OO0OO0OO0OO0OTQO0OTO 0
0 0 00 0O0OO0OO0OO0OO OO OO O0OTUO 0O 0
0 0 00 O0O0OO0OO0ODOTO OO OO OO 0OO0 0
0 0 000 O0O0OO0OO0OO0OO0OUO0OTQO0OTO 0 0
0 0 00 0O0O0OO0OO0OO0OO0ODO0OTQO0OTO 0 0
0 0 00 0O0OO0OO0OO0OO0OO OO OTUO 0@ 0
0 0 00 00 O0OO0OO0OO0OO0OO0OTUO0OTO 0 0
0 0 00 00 O0OO0OO0OO0OO0OO0OTQO0OTO 0 0
0 0 00 0O0O0OO0OO0OO0OO0OO0OTQO0OTO 0 0
0 0 00 0O0OO0OO0OO0OO OO OO O0OTUO 0O 0
0 0 00 00 O0OO0OO0OO0OO0OUO0OTQO0OTO 0 0
i A
Lrob,k+1
Yrob k1 | = fARTK (param) (3-8)
Orob k+1

Por mais que se tenha tentado modelar a correlagao entre os parametros e a estimativa gerada,
o equacionamento nao era suficiente para uma atualizagao correta dos parametros e aprofundar-se
nesse sentido fugia ao escopo do trabalho. O desenvolvimento do filtro citado mostrou-se uma
mé decisdo de projeto no caso especifico de interesse deste trabalho e, ndo gerando resultados
satisfatorios, sua depuracao e aprimoramento foram abandonados. Mesmo assim, hé trabalhos que
sugerem alguma melhora pela utilizacao de alto-calibragao para ARToolKit [26] e uma investigacao

mais profunda nesse sentido pode ser sugerida como um trabalho futuro.
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Figura 3.13: Fixacao da camera no Aramis

3.3.4 Montagem Fisica do Sistema

A montagem fisica do sistema consiste primeiramente na definigdo de um sistema de coorde-
nadas para posicionamento dentro do laboratério. Em seguida se da o posicionamento das marcas

em posigoes conhecidas dentro do laboratério e montagem da cimera junto ao robé.

Para determinagao de um sistema de coordenadas no laboratoério foi definida uma origem, uma
direcdo para o eixo x e outra para o eixo y. A escolha desses eixos poderia ser feita de forma
arbitraria. Na verdade, a definicdo utilizada ja vinha sendo utilizada em trabalhos anteriores
com localizagdo com RFID no LARA. Como foram realizados testes ainda neste trabalho, foram
mantidas as consideragoes. A Fig. 3.1 ilustra a definigao dos eixos e origem. O eixo z, seguindo a

regra da mao direita, aponta para baixo.

No Aramis, a camera foi posicionada buscando estar ao maximo alinhada com seu eixo principal
x e apontando para cima na diregao do eixo z (vertical). Possiveis variagoes na posi¢ao da camera
(como uma angulagao com relagao a vertical, um deslocamento com respeito ao robd, e outros) se
traduzem em medidas erradas com a utilizacao do A RToolKit. Embora saiba-se que esses possiveis
erros de montagem geram na verdade um bias nas medidas, essas variacoes sao, por simplicidade,
consideradas como aleatoriedade do sistema e vao ser contabilizadas no ruido de medigao, que seréa

abordado adiante.

As marcas foram fixadas no teto. Essa escolha traz dois fatores desfavoraveis ao sistema. Em
primeiro lugar, a distancia do topo do robo (local onde foi fixada a cAmera) até o teto é muito
grande e potencializa os erros cometidos pela estimagao de orientagao das marcas, como sera visto
adiante. Por ultimo, a cAmera fica diretamente apontada para a fonte de luz, o que prejudica a
identificagao de formas e localizacdo de cantos pelo algoritmo computacional. Por simplicidade, foi
convencionado a fixagdo das marcas com os eixos x e y alinhados com os eixos x e y do laboratério.
Assim, dada a pose da cAmera com respeito a uma marca, obtém-se a posicao no laboratorio pela

simples translacao de coordenadas correspondente a posicao em que a marca foi fixada.

Aspectos relativos ainda a montagem do sistema, no que diz respeito a escolha de uma es-
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Figura 3.14: Trecho com alvos no teto

tratégia para identificacao e localizacao de alvos, levam em conta caracteristicas mais profundas
do funcionamento do software. Adiante, sera retomado esse tema, uma vez que ja se tenha um

entendimento melhor do algoritmo para identificacdo de marcas.

3.3.5 Fluxo de Trabalho

O segredo para a sobreposigao de imagens (funcionalidade principal do ARToolKit) esta nos
quadrados pretos presentes nos alvos utilizados como marcadores de rastreamento. De forma
simplificada, o rastreamento do A RToolKit funciona da seguinte forma:

1. A camera realiza captura de video do mundo real e envia para o computador.

2. Software no computador busca, em cada quadro do video, por quaisquer formas quadradas.

3. Se um quadrado é encontrado, o software usa um desenvolvimento matematico para calcular

a posicao da cAmera em relacao ao quadrado preto.

4. Uma vez que a posi¢ao da cAmera é conhecida um modelo grafico computacional é desenhado

a partir dessa mesma posigao.

5. Este modelo é desenhado em cima do video do mundo real, e assim aparece preso no marcador

quadrado.
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O resultado final é mostrado no dispositivo de saida, assim quando o usuéario olha através do
visor vé graficos sobrepostos ao mundo real. Os passos 1 a 3 descritos acima sdo os que s&o uteis

no sistema de localizacao.

3.3.5.1 Captura

No programa principal do robd Aramis, um moédulo é definido para realizar todo o processa-
mento de imagens necessario ao sistema de localizagao. Este médulo corresponde aos arquivos
camera.cpp e camera.h, que por sua vez faz uso de um modulo auxiliar para definir e instanciar
marcas de rastreamento e suas caracteristicas, correspondendo aos arquivos patterns.cpp e pat-
terns.h. O modulo de captura define uma tarefa em tempo real no Linux com Xenomai que esta
encarregada da captura e processamento de toda informagao de localizagao a partir das imagens,
quadro a quadro. Esta tarefa é definida peridédica e ocorre a periodos de aproximadamente 0.5 s.
O ARToolKit recupera parametros de configuragdo de video de uma cadeia de caracteres com

defini¢oes que deve ser montada segundo direcionamento fornecido pelo préprio software.

Os tinicos atributos definidos na aplicacao foram o modo e a taxa de captura. Quanto ao modo,
deseja-se a maior resolugao possivel na imagem, pois seréd utilizada posicao de cantos identificados
na matriz de pizels da imagem para inferir posicao e orientagdo da caAmera. Com a camera disponi-
vel ao projeto, a maior resolucao alcancada é 640 x 480 pizels. Os modos disponiveis restringem-se
entao a 6401480 RGB e 6401480 411YUV, tendo sido escolhido 640x480 RGB. Quanto & taxa
de captura, obviamente seria interessante ter quantas medidas fossem possiveis. Porém a tarefa de
captura esta limitada por um periodo de meio segundo pois leva-se em conta o processamento das
imagens recebidas, o que limita a utilizagdo em cerca de 2 frames por segundo. A taxa foi definida
como 7.5 quadros por segundo, pois como serd visto adiante, O gargalo da localizacao nao esté na
taxa em que se computa uma imagem vista, mas sim no tempo em que nao se adquire nenhuma

imagem de um alvo de rastreamento (inerente a montagem fisica do experimento.)

3.3.5.2 Identificagao de Alvos

De posse de uma imagem, o ARToolKit se encarrega de identificar quadrilateros na imagem.
O software aplica um limiar & imagem, diferenciando entre pizels pretos e brancos. Entao, através
de algoritmos de visdo computacional, busca por regioes com contorno que possam ser definidas
por quatro linhas com baixo erro de ajuste. FEste trecho do algoritmo merece destaque devido
a uma nuance da montagem fisica do sistema. Em uma matriz de pirels de uma determinada
imagem, valores elevados significam que um pizel esteve mais exposto a luz, enquanto valores
baixos indicam baixa exposi¢ao. Se for aumentando progressivamente a intensidade de luz no
ambiente, pirels que antes apresentavam valor baixo comegam a aumentar seu valor, enquanto
pizels que antes ja tinham valor alto mantém-se estagnados no valor méximo. Este fenémeno
de saturacao aproxima os valores numéricos de pixels claros e escuros para regioes de iluminagao
exagerada ou para regioes da imagens voltadas a fontes de luz, que saturam os pizels ao seu redor.

Esse efeito pode afetar a identificagdo de cantos nas marcas utilizadas pelo A RToolKit, pois diminui
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Figura 3.15: Padrao nao identificado por luminosidade inadequada

Figura 3.16: Padrao identificado

a diferenga de valores entre pizels claros e escuros. Um exemplo claro dessa dificuldade ¢ ilustrado
nas Fig. 3.15 e Fig. 3.16.

As Fig. 3.15 e 3.16 foram obtidas utilizando o utilitario mk patt fornecido com o ARToolKit.
Este programa é um utilitario para criar novos alvos a serem fornecidos a outros programas. O
mk_ patt utiliza o mesmo algoritmo de busca de regides definidas por quadrilateros do A RToolKit
que ¢ fornecido em sua interface (API). Este utilitario busca por patterns nas imagens e marca
seu contorno como identificado. O usuéario deve entao confirmar que o contorno foi identificado e
inserir um nome para o arquivo que guardard informacoes sobre aquele alvo de rastreamento. A
saber, o arquivo guarda um bitmap do padrao identificado, que sera posteriormente comparado
por correspondéncia de templates aos alvos identificados por aplicagoes terceiras. Observa-se que,
devido & intensidade da luz, o contorno nao é encontrado com ajuste de linhas satisfatorio pelo

software. Ao bloquear parte da incidéncia com uma das maos, o contorno é satisfatoriamente

encontrado.

Uma vez encontrado um contorno em uma imagem, a regiao interna ao contorno deve ser
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Figura 3.17: Processo de normalizagao e redugao de resolugao(fonte: adaptada de documentagao
online do ARToolKit)

normalizada para ser comparada a padrao de alvos fornecidos previamente ao programa (esses
padroes sao criados com o aplicativa ja citado mk_patt). Para essa normalizacao e utilizada uma
transformacao de perspectiva mostrada na Eq. 3.9. Os termos N;; na matriz de transformacao
sao obtidos pela substituicao direta de coordenadas dos vértices do quadrilatero na equacgao. Do
lado esquerdo, sao substituidas as coordenadas do vértice no quadro da imagem (., y.), enquanto
do lado direito, sdo colocadas as coordenadas dos vértices no sistema de coordenadas do alvo
(X, Yim).

hx. Ni1 N1z Nis Xm
hye | = | Nai Naz Nis Y (3.9)
h N3i N3z Nis Zm

A equacao de normalizacao pode ser aplicada a todos os pontos internos a regiao da subimagem

definida pelo contorno.

De certa forma, o processo de normalizagao é custoso. Sendo assim, recomenda-se evitar que
numa mesma imagem haja um ntmero elevado de alvos. Para o sistema de localizagao proposto,
nao mais do que duas marcas no teto sao vistas por vez. Em primeiro lugar, a cAmera possui uma
grande distancia focal, gerando um cone de visdo mais fechado. Isto, além de limitar o nimero
de marcas completamente observadas numa imagem, aumenta o ntimero de pizels que descreve
uma marca, dada a resolugao fixa em 640 x 480. Outro fator que reduz a chance de mais imagens
aparecerem num mesmo quadro é a escolha de alvos com tamanho elevado. Essa escolha parte de

uma analise de desempenho quanto a acuracia do ARToolKit que sera vista adiante.

Apo6s o processo de normalizacao, ainda é feita uma reducao de resolugdo. Esta reducao tem
por objetivo facilitar computacionalmente o template matching entre a subimagem normalizada e
os bitmaps fornecidos previamente ao programa. Neste sentido, deve haver um compromisso entre
qualidade e velocidade da identificagdo do padrao. Na aplicagdo para o sistema de localizagao
de robotica moével, era buscado reduzir os custos computacionais da tarefa de sensoriamento com
a camera. Uma ilustragdo é apresentada na Fig. 3.17 (adaptada de documentagdo online do

ARToolKit).

O trecho de codigo do arquivo config.h do ARToolKit, apresentado a seguir, traz defini¢oes que

podem ser alteradas conforme a aplicagao de interesse.
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1 #define AR_SQUARE_MAX 30

2 #define AR_CHATIN_MAX 10000
3 #define  AR_PATT NUM_MAX 50
4 #define AR_PATT_SIZE_X 16
5 #define AR _PATT SIZE Y 16

6 #define AR_PATT_SAMPLE_NUM 64

No trecho, as definicoes AR PATT SIZE X e AR PATT SIZE Y refletem a resolugao
da subimagem ap6s a reducao. A principio, o sistema de localizagao para robotica moével em
questao foi pensado com 70 marcadores diferentes, e para tanto, foi alterado o valor da definigao
AR PATT NUM MAX. Foram utilizados simbolos como letras do alfabeto e outros caracteres,
ocupando sempre o quadrante inferior esquerdo (x e y negativos no sistema de coordenadas do
alvo) de forma a evitar simetrias. E claro que imagens simétricas tornariam impossivel para

sistema determinar informacao de posigao e orientagao adequada.

No entanto, essa grande variabilidade de imagens torna impossivel a identificacdo do padréo
correto sem que se aumente a resolucao definida por AR PATT SIZE X e AR_PATT SIZE Y.
Entretanto, essa escolha de figuras so apresentou resultados préximos ao satisfatério para um nu-
mero muito elevado na resolucao final da subimagem, o que se imaginou ter efeito negativo na
performance, dado o elevado nimero de patterns a se comparar. Embora nao se tenha feito um
estudo quantitativo do aumento da complexidade e custo computacional para avaliar a viabilidade
desta solugao, a linha geral para decisoes de projeto aqui sempre visam reduzir custos computa-
cionais, pois ndo se sabe que sistemas serao implementados na plataforma Aramis em tempo real
no futuro, e que estariam dividindo recursos com a tarefa de localizacao. Sendo assim, uma nova
estratégia foi utilizada. Manteve-se a resolugao original da biblioteca (16 x 16). Em contrapartida,
reduziu-se o niimero de figuras de 70 para 11, de tal forma que as 11 figuras alcangassem a simetria
utilizando uma por¢ao maior da subimagem aumentando a diferenciacao entre as figuras e facili-
tando sua correspondéncia mesmo com a resolugdo baixa. Dessa forma, para que se pudesse cobrir
toda a area de interesse do laboratorio com os alvos de rastreamento, as figuras foram repetidas em
diferentes locais (foram geradas entre 3 e 4 figuras de cada tipo) de modo que uma mesma figura
ficasse o mais espalhada possivel no ambiente. A seguir, foi implementado um algoritmo para con-
siderar aquela figura que estivesse coordenadas de menor distancia para as coordenadas estimadas
pelo sistema de localizagao em si do robd. Se, por exemplo, existisse uma figura definida por um
arquivo de pattern em cada quadrante do laboratério, e o robd reconhecesse uma delas, tomaria
as coordenadas daquela que estivesse no mesmo quadrante em que se estimasse estar o rob6. Uma,
consequéncia direta dessa estratégia, e que o rob6 deve comegar numa posicao inicial conhecida,

pois ao identificar um padrao, utilizara sua informagao prévia de posi¢ao para interpretar o sensor.

Foi construida uma estrutura de dados para os alvos, definida no médulo descrito pelos ar-
quivos pattern.h e pattern.cpp. Cada instancia da estrutura guarda um nome e indice associado a
uma determinada figura, bem como o nimero de vezes em que essa figura aparece no laboratério
(limitado a 10) e quais as posigoes de cada ocorréncia da figura. O trecho de cédigo abaixo mostra

a definicao da estrutura e um exemplo de instancia para uma determinada figura.
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1 typedef struct

2

3 int target_id;

4 int nCopias; //nro de copias do mesmo pattern
5 double target_center_lab_x[MAX_COPIAS];

6 double target_center_lab_y[MAX_ _COPIAS];

7 double target_width;

8 char pattname[256];

9 } PATTERN;
10

11 strcpy(patts[10].pattname, "Data/patts/patt.inang");

12 patts[10] .nCopias=3;

13 patts[10].target_center_lab_x[0] = 2680.0;//0k
14 patts[10].target_center_lab_y[0] = 5680.0;//0k
15 patts[10].target_center_lab_x[1] = 3500.0;//0ok
16 patts[10] .target_center_lab_y[l] = 8760.0;//0k
17 patts[10] .target_center_lab_x[2] = 3490.0;//0ok
18 patts[10].target_center_lab_y[2] = 960.0; //ok
19 patts[10].target_width = SW;

Com essa arquitetura de solucao, foram realizados varios testes quanto a possibilidade de o
sistema reconhecer um patterns de maneira inadequada, confundindo entre figuras, ou dado o
reconhecimento de uma figura, quanto a possibilidade de o sistema recuperar as coordenadas ina-
dequadas da insténcia da figura sendo observada. Em geral foram necesséarios apenas algumas
alteracoes nas proprias figuras desenhadas dentro das marcas, pois embora o sistema diferenciasse
corretamente entre figuras e fornecesse coordenadas corretas, muitas vezes a orientagao retornada
era errada. Ou porque a figura realmente possuia alguma simetria que escapava aos olhos no mo-
mento de sua concepg¢ao, ou porque as nuances de assimetria nao estavam sendo bem identificadas
pelo ARToolKit. Feitos os ajustes o sistema funcionou corretamente, sem cometer qualquer erro

apos um teste de cerca de 7 minutos navegando por toda a extensao do laboratério repetidas vezes.

No laboratorio, percebe-se que ha varias regides desprovidas de marcacao. Essas regides ocor-
rem por duas razoes distintas. Num primeiro caso, a regiao estaria sobre obstaculos de forma que
o robd nunca passaria por sob esta regiao, sendo intutil o posicionamento de marcadores. Num
segundo caso, ha dificuldade de se fixar marcadores por obstaculos no proprio teto (tubulagoes,
vigas de concreto, e outros). No ultimo caso, mostra-se uma situac¢ao desfavoravel ao sistema, pois

o robd poderia trafegar por algum tempo sem ter a possibilidade de receber corregoes.

3.3.5.3 Recuperagao da matriz de transformagao

Para recuperagao da matriz de transformagao, apenas serdo combinadas informacoes ja obtidas
até o momento. Pontos pertencentes a linhas de contorno de um marcador estdao relacionados
a suas coordenadas no sistema de coordenadas da cAmera por meio da Eq. 3.2. As equagoes
de linhas paralelas projetadas na imagem, por sua vez, ja foram determinadas no processo de
ajuste de linhas. Substituindo as coordenadas de pontos pertencentes as linhas do contorno do

marcador nessas equagoes, por suas coordenadas no sistema de coordenadas da cédmera, pode-se
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Tabela 3.2: Faixa utilizavel de distancia por tamanho de marcador considerado

Tamanho do padrao [mm] | Faixa Utilizavel [mm]
69.85 406
99.90 635
107.95 834
187.20 1270

aplicar relagoes geométricas conhecidas dos alvos (linhas perpendiculares ou paralelas, e outros) e
repetir o procedimento para cada conjunto de dados que se tem posse. Usa-se um critério de erro

quadratico para estimar os parametros da matriz de transformacao.

A derivagao das equacgOes aqui, nao traz maiores beneficios. Apenas a nogao de dependéncia
dos resultados com a identificagao de linhas, cantos e calibracao sao suficientes para o entendimento
do trabalho.

3.3.6 Limitacoes

Como visto, o ARToolKit baseia-se em posi¢coes de pizels, correspondentes aos vértices das
marcas, que foram mapeados na imagem. Usualmente, erros na localizagdo de pizels ocorrem
independentemente do tamanho da marca e estao mais relacionados a qualidade da cAmera e do
ambiente. Contudo, o erro de localizagdo de um canto, por um determinado nimero de pizels,
terd seu efeito de erro na orientacao estimada do alvo cada vez menor quanto maior o tamanho da
marca. Nesse sentido, deve-se utilizar marcas o quao grande possivel. Porém, é necessério fazer um
compromisso, pois com marcas exageradamente grandes, had uma probabilidade maior de a cAmera
passar por sobre a marca e nunca ter, num mesmo quadro, todos os cantos dentro do campo de
visao. A Tabela 3.2 [24] mostra uma comparacao dos erros tomados por marcadores quadrados
de diferentes tamanhos. Estes resultados foram obtidos utilizando padroes de diferentes tamanhos
(comprimento de um lado), colocando-os perpendicular & cAmera e movendo a cdmera para tras

até que o algoritmo do ARToolKit parasse de identificar e calcular a posicao relativa de um alvo.

A faixa de alcance também é afetada pela complexidade de padrdes. Quanto mais simples o
padrao melhor para o alcance. Padroes com grandes regioes em preto e grandes regides em branco
(ou seja, padroes de frequéncia baixa) sdo os mais eficazes. Com padroes de maior complexidade,
os resultados de alcance na tabela 3.2 podem ser reduzidos para menos da metade. Os padroes
escolhidos para o projeto, buscaram o minimo de complexidade que permitisse uma diferenciagao
clara entre duas formas diferentes e a importante assimetria da figura. Uma listagem das imagens

escolhidas e mostrada no anexo II.

O rastreamento também ¢é afetado pela orientacao relativa do marcador para a camera. O
rastreamento pode se tornar invidvel para situagoes em que o marcador estd demasiadamente
inclinado com relacao & linha de centro da cAmera. Da montagem fisica do sistema em questao,
espera-se que os alvos sejam vistos segundo pequenos desvios angulares, pois em geral a cAmera

estd praticamente vertical para cima e as figuras sempre apontam seu eixo z na vertical para baixo.
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Como ja foi visto, os resultados também sao afetados por condigoes de iluminagdo. Luzes do
teto pode criar reflexdes em pontos reflexivos em um marcador de papel e assim torné-lo inviavel
para o algoritmo. A documentacao do ARToolKit sugere, para reduzir efeitos negativos de reflexao
dos marcadores, sua impressao em material nao-reflexivo. No projeto foi utilizada a impressora a

laser sobre um papel A4 comum.

3.4 Sistema de Localizagcao com Camera

Tendo em vista as informagoes apresentadas sobre a ferramenta de realidade aumentada e
as decisoes de projeto feitas em fungdo de suas caracteristicas, iniciou-se a implementagdo de
um sistema de localizagao. O sistema faz uso de informagoes de velocidade das rodas fornecidas
pelos encoders da plataforma Aramis para compor um passo de predicdo por odometria utilizando
um modelo cinemético de rob6 a tragao diferencial. Com o uso das ferramentas de realidade
aumentada, é recomposta a posicao e orientagao do robd a cada instante em que um quadro e
recuperado da camera e se tem um marcador valido identificado. As equagoes Eq. 3.10 e Eq. 3.11
sao as equagoes de processo e medi¢ao do modelo do Filtro de Kalman Unscented que foi utilizado

para combinar as informagdes de odometria e imageamento.

Tk Tk—1 cos (Ok—1) —sen(0x_1) O vrtup
e | = | yk—1 | + | sen(Ox—1) cos(Ox—1) O 0 dt (3.10)
Ok Or—1 0 0 1 vt
Lk
medidar = | yg (3.11)
O

O ARToolKit trabalha com milimetros e por isso a unidade de medida adotada para o sistema de
localizacgao foi milimetros para distancias e radianos para angulos. Na verdade, o que o ARToolKit
realmente fornece, ¢ a transformagao (rotacao e translagdo) entre a camera e o alvo considerado.
Nesse sentido, um modelo convencional da equagao de medigao no filtro consistiria numa equagao
que, dada uma posicao estimada, retornasse a transformacao associada ao alvo considerado. Como
sugere a Eq. 3.11, é utilizado um modelo com medicao inversa. Recupera-se do ARToolKit a
transformagao de coordenadas entre camera e alvo, aplica-se ao ponto de centro do rob6 (descrito
no sistema de coordenadas da camera) e, em seguida, aplica-se a transformagao entre sistema de
coordenadas do alvo e sistema de coordenadas absoluto (apenas um deslocamento, por efeito da
montagem do sistema). Com isso utilizam-se os dados fornecidos pelo ARToolKit para recompor
a posicao e orientacao do rob6é moével, e s6 entao essa medida e utilizada no passo de correcao
do filtro, gerando um fator de inovagdo por comparagao direta com o vetor de estados (posicao e

orientacao).

Retomando a fundamentagao teérica do trabalho, sabe-se que a cada equagao esta associada

um ruido suposto gaussiano de média nula e matriz de covariancias dadas @ (k), para equagao de
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Figura 3.18: Posicionamento retornado pelo ARToolKit num experimento com rob6 parado

processo, e R (k) para equagao de medi¢ao. A Fig. 3.18 foi obtida conduzindo um experimento

com o rob6 mantido imével sob uma marca no teto.

Os testes apontaram um desvio padrdao maior em uma das dire¢oes. Contudo, ao se modificar
a orientagao do robo em 90 graus as diregoes com maior e menor desvio se invertiam. Além de os
erros dependerem da posicao relativa do rob6 com respeito a marca e a caracteristicas fisicas no
ambiente como iluminacao, foi observado que na realizagao de um movimento puramente circular
sob uma marca (v, = —v;) o resultado era ligeiramente diferente do que o esperado em termos de
localizagao, pois em vez de apontar uma trajetoria circular conforme a que foi medida fisicamente
durante a realizacao do experimento (raio da trajetoria em torno de 18 em), o ARToolKit fornecia
uma trajetoria circular com raio ligeiramente maior (em torno de 35 e¢m). No artigo [2| o autor
chega a resultados semelhantes aos obtidos no projeto, repetindo um experimento em um ambiente
bastante controlado. As Fig. 3.20 e Fig. 3.19 (adaptadas de [2]) mostram resultados publicados
pelo autor que condizem com os resultados obtidos no sistema de localizacdo aqui descrito. No

artigo, o autor nao chega a nenhuma conclusao concreta com respeito as causas dos fendmenos.

Embora néao se tenha um estudo mais profundo das causas relacionadas, esse e outros efeitos
podem estar relacionados a caracteristicas da calibragao, que modelam distor¢oes com fatores de
escala em cada direcdo. A mé estimacdo de distor¢des e, em especial, uma méa localizacdo do
centro 6ptico no quadro da imagem poderiam causar as anomalias citadas. Como ja foi colocado,
a calibracao do ARToolKit nao tem efeito critico para aplicacoes de sobreposi¢do de imagens.
Para corrigir erros do sistema de calibragao do ARToolKit |25] sugere uma alteracao forgada dos
parametros de calibragdo levando o centro 6ptico da imagem aos pizels centrais no quadro da

camera. Essa alteracao nao trouxe grandes melhoras, e seu embasamento esta unicamente no fato
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Figura 3.19: Em azul, medidas de raio de uma trajetéria circular da cAmera obtidas pelo A RToolKit.

Em vermelho, medidas aferidas fisicamente com instrumentos de medi¢ao. (fonte: adaptada de

[2])
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Figura 3.20: Erro na dire¢ao X e na diregao Y com respeito ao dngulo da cAmera com respeito ao
eixo Z do alvo.(fonte: adaptada de [2])
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de que cameras usualmente tem centro 6éptico muito préoximo centro da matriz de pizels.

Tendo em mente essas incertezas quanto a efeitos (supostamente de calibrag@o) e variancia de
medida tomada em experimento com o robd parado, buscou-se determinar a incerteza associada a
equagao de medigao. Além da varidncia colhida diretamente do experimento com o robd parado,
foi necessério adicionar uma incerteza quanto a localizacao de cada marcador. Essa incerteza esta
relacionada & montagem fisica dos marcadores no teto, que esteve sujeita a erros de medigao (foi
utilizada uma fita métrica de 20 metros para medir a posigao de cada marcador). Buscando cobrir
todos os efeitos com certa margem de robustez foi escolhida uma matriz de covaridncia a estar

associada ao ruido de medicao:

40000 0 0
R(k)=| 0 40000 0 (3.12)
0 0  0.0015

Em Eq. 3.12 nota-se que os valores admitem uma incerteza de 60 cm (30 = 600mm) na
medida de z e y recomposta com ARToolKit. Embora este valor pareca muito elevado, a utilizagao
do sistema de realidade aumentada para localizagao encontra justificativa no fato de as medidas
fornecidas pelo ARToolKit serem absolutas, em contraste as medidas obtidas por odometria que
sdo obtidas por um processo de integracao. A integracdo do erro, ao passar do tempo, leva a

resultados extremamente polarizados e nao-confiaveis.

Ainda que se considere uma incerteza, o ARToolKit é capaz de corrigir a integragao de erro
feita pela odometria. O fator de inovagao gerado a cada medigdo (medida obtida menos medida
esperada) e suposto como uma variavel aleatoria de média nula. Para eliminar medidas espurias
fornecidas pelo ARToolKit (por problemas com a iluminagao, por exemplo), foi feito um teste de
hipotese, onde se considera que a inovacdo siga a distribuicio x? ate 95%. Medidas fora desta

métrica sao consideradas dados espirios, e ndo geram uma fase de corregdo do algoritmo do FKU.

Os valores de odometria sao relativamente confidveis para pequenos intervalos de tempo. A
modelagem da incerteza do processo de integracao das velocidades foi feito considerando o erro do

processo como funcao do erro de velocidade que poderia ser fornecido pelo encoder.

v2-0.032-0.1 0 0
Q (k) = 0 v2-0.032-0.1 0 (3.13)
0 0 v3 - 0.03% - 0.003

Interpreta-se a Eq. 3.13 da seguinte forma: um erro de velocidade ird compor o erro de loca-
lizacdo a cada passo de predi¢do quando integrado durante periodo de tempo considerado. Com
interesse no incremento da matriz de covariancias (02) toma-se a velocidade em cada direcio ao
quadrado (com isso elimina-se o efeito do sinal) multiplicado pelo quadrado do tempo de amostra-
gem (idealmente de 0.03 s), e supbe-se que o erro de velocidade seja dado por um percentual da
velocidade aplicada (fatores 0.1 e 0.003 na Eq. 3.13).

A seguir, é apresentado um resultado comparativo entre o sistema se localizando apenas por
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Figura 3.21: Localizagao do rob6 numa trajetéria utilizando apenas odometria

odometria e, num segundo momento, com o auxilio do ARToolKit. A Fig. 3.21 mostra resultados
para odometria com corregao. Como o tempo de experimento é grande (665 s) a localiza¢ao nao é
utilizéavel. Os circulos em azul sao as medidas do sistema de localizagao com cameras. Os pontos

vermelhos sdo as medidas descartadas. A trajetoria estimada é apresentada em preto.

Na Fig. 3.22 os resultados de estimativa da posi¢ao com o filtro em questao sdo colocados. Os
circulos azuis representam medidas de pose fornecidas com o sistema de realidade aumentada. Os
circulos azuis que estao marcados em vermelho sao aquelas medidas que se realizaram fora do teste

de hipotese com x? realizado antes de cada passo de correcdo.

A Fig. 3.23 traz um aspecto interessante do filtro aplicado para a mesma trajetoria da Fig.
3.22: as medidas de inovagao geradas em vermelho. Em azul, estdo mostrados os limites de 3o,
obtidos da matriz de covaridncias de medida S a cada instante. Quando nao ha uma medida,
considerou-se a inovacao nula, pois o aspecto que se quer observar é o espalhamento das inovagoes
com respeito & incerteza da medida. Na verdade, as matrizes () e R acima foram ajustadas com

base nessa dispersao.

Por fim, os resultados da estimacao de cada termo do vetor de estados sao apresentados na
Fig. 3.24

Em detalhe, na Fig. 3.25 é possivel perceber o incremento de incerteza para os passos de

predicao sem presenca de medidas e a diminuicao quando ocorre o passo de correcao.

Ao instante em que mais se acumula incerteza de predigao, o intervalo de confianca de 30 esta
pouco acima dos 23 em. Considerando as incertezas associadas ao processo de medicao e o fato
de, por limitacoes fisicas, haver longos trechos sem marcadores, considera-se o sistema com uso de
realidade aumentada com 6timos resultados. O sistema ainda tiraria proveito de uma anélise mais
delicada quanto a efeitos de calibracdo e de iluminagdo. Como é de se esperar, uma calibragdo

menos acurada, ou a incidéncia nao uniforme de luz podem levar a erros polarizados nas medidas.
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Figura 3.22: Resultado de localizacdo com ARToolKit para a mesma trajetoria considerada na
Fig. 3.21. Pontos azuis representam medidas recebidas. Dentre essas medidas, as descartadas sao

marcadas em vermelho.

3.5 Desenvolvimento do Controlador de Trajetoéria de Veiculo Auto
Guiado

Tendo em mente a fundamentagao teodrica que foi colocada acerca de controle de trajetorias
para veiculos com guiagem, buscou-se implementar um controle simples de trajetéria com o robd
Aramis. Sendo tr um segmento de reta que se deseja seguir, que parte do ponto de coordenadas
(Za,Ya) € segue ao ponto de coordenadas (xp,ys), descritas no sistema de coordenadas absoluto
(laboratoério), com angulo dado por ¢.. Deseja-se caracterizar o erro de desvio da trajetoria a

cada instante, de forma a determinar uma lei de atuagao corrigindo a postura do robo.

O sistema de localizacdo exposto até aqui (Filtro de Kalman Unscented utilizando realidade
aumentada) forneceu resultados satisfatorios para a realizagao do controle de trajetoria, pois admite
apenas variagoes suaves de posi¢ao (condizentes com a cinemaética do robd) e combate o efeito de

integracao do erro presente na localizagao por odometria.

O desvio instantaneo da trajetoria é caracterizado pelo desvio angular e deslocamento linear em
relagao, sendo o ultimo a distancia do centro do robo até a trajetoria (err,) ou a distancia do pro-
longamento da linha de base do rob6 até a trajetoéria err,. Partindo do pressuposto que o sistema de
localizagao fornece a pose do robo (o, Yrob, Orob) € notando que ¢y = atan2((yp — ya) , (T — x4)),

é possivel descrever o desvio instantdneo de trajetoria como:

eerro = grob - ¢t7" (314)

err, = cos (¢t7") —sen (¢tr) Lrob — La
’ [ ot } [ sen ((Zstr) cos ((z)tr) ] [ Yrob — Ya ] (3-15>
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Figura 3.23: Inovagoes encontradas no filtro de localizagdo para a mesma trajetéria considerada
na Fig. 3.22
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Figura 3.25: Detalhe do grafico de variavel de estado mostrando a incerteza crescente quando na

auséncia de medidas.
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De posse das equacgoes descritas foi implementado um controle proporcional simples, conforme
descrito da fundamentacao teorica pela Eq. 2.48. Os ganhos foram inicialmente aproximados pelas
equagoes fornecidas em [21] mas seu ajuste foi feito experimentalmente. A Fig. 3.26 mostra as

retas de referéncia e o resultado para a escolha final de ganhos.

Na Fig. 3.27, é possivel ver o resultado do controlador de trajetéria para o mesmo experimento
repetido trés vezes. Em vermelho, é possivel ver a posicao estimada pelo sistema embarcado no
robo, enquanto em preto, é mostrado o resultado estimado offline com os dados adquiridos com o

Aramis. As medidas de ARToolKit sao mostradas em azul.

Uma anélise mais detalhada quanto ao evitamento de obstaculos considerando a faixa de incer-
teza das medidas, ou um estudo da estabilidade e resposta do sistema, seriam validos como uma
investigacao quanto a sistema de navegacao para robotica mével. Todo o substrato para se iniciar
algum ensaio nesse sentido estd implementado. A comunicacao inter-moédulos é feita de forma

robusta a situagoes multi-tarefa (thread-safe) e os modulos sao de facil compreensao e utilizagao.
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Figura 3.26: Referéncia de trajetoria (linha em verde) e resultado (pontos pretos) obtidos por

controle de trajetoria.
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Figura 3.27: Comparacao entre resultados de localizagao para 3 experimentos seguindo a mesma

trajetoria.
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Capitulo 4

Analise de Modelos Para Sistema de
Localizacao Com RFID

Neste capitulo serdo apresentados resultados de
testes e investigagoes com RFID que sao relevan-
tes ao desenvolvimento do sistema de localizacdo.
E proposta uma forma de resolu¢io do problema

e os resultados iniciais sao analisados.

4.1 Introducao

Para alcangar o objetivo final de localizagao utilizando RFID, é inicialmente necessario o de-
senvolvimento de um trabalho de caracterizacao do equipamento, levantamento de testes e anélise
para diferentes ambientes, entre outros aspectos. De posse do sistema auxiliar detalhado no capi-
tulo anterior, o desenvolvimento que serd mostrado a seguir ataca o problema de localizagao com
RFID fazendo analises de dados coletados e propondo uma forma de resolugao do problema. Os
resultados preliminares obtidos sao de certa forma animadores, pois apontam uma dire¢cao para a

resolugao do problema.

4.2 Rastreamento por Radio Frequéncia

A Identificagao por Radio Frequéncia, do inglés Radio Frequency Identification (RFID), é uma
tecnologia de comunicagao sem fio a qual permite que computadores leiam e identifiquem tags
eletronicas de baixo custo [27]. Essa tecnologia tem seus primeiros relatos na Segunda Guerra
Mundial, como forma de identificacdo de aeronaves amigas. Atualmente, o RFID tem diversas
aplicagbes comerciais, porém, fugiria do escopo do trabalho cité-las, em [28], o autor apresenta

algumas delas.

A troca de informacoes é realizada por ondas eletromagnéticas, tratadas por um circuito RF.
E possivel que sejam utilizadas diversas faixas de frequéncia para tal comunicacdo. A Tabela 4.1

mostra as principais faixas utilizadas para RFID.
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Tabela 4.1: Principais faixas de frequéncia para RFID

Frequéncia Banda RFID tipico
LF 30 -300kH =z 125 - 134 kHz
HF 3-30MH=z 13.56 MHz
UHF 300MHz-2GHz | 433 MHz; 956 M H =
Microondas 2-30GHz 245GHz
Rede Comunicacao
w  Wireless
PC % (1_\ Q::)
o
RFID
Dados

Figura 4.1: Diagrama de sistema utilizando RFID
Os equipamentos tipicos desse sistema sdo os seguintes:

e Tag: Dispositivo que transmite informacao para a leitora RFID. As tags podem ser ativas

(alimentadas por bateria interna) ou passivas (circuito excitado por sinal RF externo).
e Antena: Dispositivo que recebe informacgoes enviadas por tags.

e Leitora: Dispositivo conectado ao computador, e responsével pelo processamento do sinal,

geralmente conectada & antena.

O fluxograma de um sistema que utiliza RFID pode ser visualizado na Fig. 4.1. A tag envia um
sinal contendo sua identificacdo, esse sinal seré recebido por uma antena. A antena esta conectada
a leitora, responsavel pelo processamento do sinal. E usual ainda que a leitora esteja conectada
a um computador para processar as informagcoes das tags, como codigo, horédrio de recebimento e
poténcia do sinal. A leitora RFID associa um indicador de forca do sinal recebido (RSSI - Received

Signal Strength Indicator) as suas leituras.

Uma das desvantagens do RFID é a sensibilidade do sinal a interferéncias externas, o deixando
muito ruidoso. Essa falta de robustez pode ser explicada pelo fato de suas aplica¢cbes normalmente
serem baseadas no reconhecimento de tags, ou seja, no simples recebimento do sinal, ndao em sua
analise. Em ambientes convencionais, é normal que o sinal seja atenuado devido a equipamentos
eletrénicos, a objetos metalicos e até mesmo a pessoas na proximidade. Um exemplo de interfe-
réncia em ambientes internos é por miltiplos caminhos, mostrada na Fig. 4.2, quando o receptor
recebe o mesmo sinal por diferentes caminhos, dificultando a estimagao da distancia entre a antena

e a tag, nesse caso, pode haver interferéncia construtiva.
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Figura 4.2: Interferéncia por multiplos caminhos

(a) Leitora RFID (b) Tag RFID

Figura 4.3: Equipamento Wavetrend

4.2.1 Equipamento Utilizado

Para o trabalho, foi utilizado o equipamento disponivel no LARA, tags ativas e cinco leitoras
com antenas, sendo todo o equipamento da marca Wavetrend, mostrados na Fig. 4.3. O sistema
opera com 433 MHz de frequéncia, e, segundo o fabricante, tem alcance de 15m. Um sensor de
movimento ligado ao circuito interno da tag permite regular a taxa de envio de dados para 1.5s
ou 15 s, em movimento ou repouso, respectivamente. A comunicagdo entre os computadores e o
equipamento é feita via rede. As leitoras se comportam como servidores, respondendo requisi¢oes.

As leitoras foram instaladas com endereco fixo na rede do laboratoério.

De acordo com o fabricante, h4 um tratamento interno para a representagao do RSSI em um
inteiro sem sinal de 8 bits (0 - 255). Também foi afirmado pelo fabricante que, esse sinal era
tratado de tal forma que, em um ambiente ideal, sem possibilidade de interferéncias, a poténcia
varia de acordo com um polinémio do primeiro grau, ou seja, a equagao tedrica para o equipamento
disponivel é a mostrada na Eq. 4.1, sendo p a distancia entre a tag e a leitora. Caso o fabricante
estivesse certo, seria necessario apenas identificar os parametros da Eq. 4.1, mas segundo o proprio

fabricante, essas condi¢es de uso sdo praticamente impossiveis de serem obtidas.
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Figura 4.4: Dados experimentais que mostram a variacao de RSSI com a distancia.

RSSI = Kp +d (4.1)

4.2.2 Experimentos em Ambiente Interno

Foram feitos testes no laboratério para confirmar as informagoes do fabricante sobre o equi-
pamento. Esses testes de validacao foram realizados em conjunto com o trabalho [12], Trabalho
de Graduagao realizado com o mesmo equipamento, utilizando Redes Neurais Artificiais (RNA)
para o proposito de localizacao utilizando RFID. Os valores apresentados no teste sdo médias de

diversas medigoes, nunca sendo utilizada apenas uma medicao como referéncia.

O primeiro teste realizado foi de validagdo da Eq. 4.1. A informagado do fabricante nao foi
confirmada. Foi realizado um teste simples, fazendo medicoes ao se afastar da leitora por uma reta,
medindo distdncia e RSSI. O resultado obtido é apresentado na Fig. 4.4. Algumas informagoes
importantes sao retiradas desse experimento. Fica claro que a curva obtida nao é uma reta. Para
distancias acima de 8 m, nao foi mais possivel ler o sinal das antenas. A informagao dada pelo

fabricante, fica descartada para ambientes internos como o do laboratoério.

O segundo teste realizado mostra que o sinal depende também da taxa de transmissao do sinal
RFID. Como mencionado anteriormente, a tag tem duas possiveis taxas de transmissao. A Fig.
4.5 mostra um RSSI maior para envios a 1.5 s. Dessa forma, sao esperadas relagoes diferentes

entre o sinal e a distancia quando o objeto estiver em repouso ou parado.

O terceiro busca verificar a relagdo entre o sinal recebido e a orientagao do transmissor. Ao

variar a orientacado de uma mesma tag & mesma distancia, o sinal recebido pela leitora varia.
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Figura 4.6: Variagao de sinal pela orientagao

A Fig. 4.6 mostra a diferenga entre os sinais a diferentes orienta¢oes. Esse resultado pode ser
explicado pela antena interna da tag nao ser omnidirecional, ou seja, seu espectro de irradiagao

nao é uniforme.

Depois, & mesma distancia, foram deixadas diferentes tags para coleta de dados. Essa aquisicao
de dados foram feitas uma vez para cada emissor. A Fig. 4.7 mostra a média do sinal recebido
de cada uma. E possivel notar que o RSSI referente a leitura depende da tag utilizada. Esse
fenémeno pode ser explicado pela quantidade de transmissées que ja foi realizado por cada uma
delas, diminuindo a carga de sua bateria ao longo do tempo. No pacote de dados enviado, ha um
contador que é incrementado a cada transmissao, denominado idade. As idades das tags diferem

muito entre si. Assim, de acordo que a idade vai aumentando, a poténcia do sinal enviado diminui.

Por fim, a Fig. 4.8 mostra o RSSI de uma tag parada no mesmo local ao longo de um dia. O
experimento foi realizado em um fim de semana, dia de baixo movimento no laboratério. E possivel
ver que o RSSI se manteve constante em horario de menores atividades, como durante a madrugada,
por exemplo, comprovando a interferéncia causada por pessoas no local. Em horarios com uma
maior movimentagao no laboratério, o sinal ficou oscilando bastante, sendo de comportamento

dificil de perver.

Em [12], o autor posicionou a mesma tag no laboratorio em diversos pontos, sempre com a
mesma orientagao. Deixando-a imével durante algum tempo, foram coletados os dados do RSSI
recebido por cada leitora, e a média de cada posi¢ao foi computada. Com o resultado, o autor

treinou uma RNA. A Fig. 4.9 mostra os pontos de coleta de dados em amarelo, e a posicao de
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Figura 4.9: Posicionamento das leitoras no laboratorio (nimeros de 0 a 4 correspondem aos IPs
192.168.0.10-14, respectivamente)
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Figura 4.10: Mapeamento do sinal recebido

cada leitora em verde. O mapeamento do RSSI recebido pela segunda leitora é mostrado na Fig.
4.10.

Diante dos dados apresentados, é dificil obter uma relacao deterministica entre a disténcia e o
RSSI dentro do laboratério. O sistema ¢é influenciado por diversos fatores, inclusive de um modo

aparentemente aleatorio.

4.2.3 Experimento em Ambiente Externo

Com os experimentos realizados em ambientes internos, nao foi possivel confirmar a Eq. 4.1.
O sinal recebido era muito ruidoso devido ao ambiente do laboratério, com muita interferéncia
eletromagnética e possibilidades de multiplos caminhos, ndo sendo possivel analisé-lo facilmente.
Diante desse cenario, foi realizado um experimento no campo de futebol do Centro Olimpico da

UnB. Para que houvesse a menor interferéncia possivel, o teste foi conduzido & noite, horario de
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Figura 4.11: Teste em ambiente externo

baixa atividade no local. As pessoas que conduziram os testes ficaram afastadas do local de teste,
junto com seus equipamentos (notebook e switch), se aproximando apenas para reposicionar o
experimento. A Fig. 4.11 mostra uma foto da posi¢do do equipamento no campo de futebol, com

aproximadamente 15 metros de raio livre.

Foram realizadas dez leituras em cada posicao, totalizando 470 amostras, e mantendo sempre
a mesma orientagao para minimizar sua influéncia nas medidas. O resultado das medidas pode ser
visualizado na Fig. 4.12, a qual mostra o resultado da média e do desvio padrao do RSSI em cada
distancia. E interessante observar que o desvio padrao é relativamente pequeno quando comparado
com as amostras tomadas em ambientes internos, mostrando que os problemas encontrados nestes

ambientes sdo causados por interferéncia.

Considerando que o RSSI; dependa apenas da distancia pg, foi montada uma matriz de regres-
sores 1, mostrado na Eq. 4.2 para cada uma das N medidas. Analisando a Taxa de Redugao
de Erro de cada regressor, foi possivel determinar quais seriam os parametros mais influente para
um modelo polinomial. O resultado do algoritmo é mostrado na Tab. 4.2. A Fig. reffig:ERR
mostra o resultado para o algoritmo de Taxa de Redugao de Erro, com uma ampliacao para que

os resultados obtidos fiquem claros.

O w@®' W@ e w(m)"
w20 W w22 .. w ()0

e | VO @ @ e "
w(N) w(N) w(N)? (V)
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Figura 4.12: Resultado medicao em ambiente externo
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Figura 4.13: Resultado da taxa de redugao de erro
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Tabela 4.2: Resultado da taxa de redugao de erro

Regressor ERR
constante 0.9751
g 0.0234
u? 0.0013
u 4.943---107°
u 8.594-107°
uj 4.644---107°
uf 2.759---107°
ul 5.133---107°
uf 5.267---107°
ul 1.305---1075
up? 6.561---107°

Analisando a Tab. 4.2, foi decidido utilizar um polinémio de segundo grau para representar a
relagao entre o RSSI e a distancia entre a tag e a leitora. Com esse polindémio, é possivel reduzir
consideravelmente o erro, segundo os dados colhidos, e, por se tratarem apenas de trés parame-
tros, nao existe um esforgo computacional muito grande. Para a identificagao dos parametros, foi
utilizado o Método dos Minimos Quadrados (MMQ), sendo o modelo encontrado mostrado na Eq.
4.3, com um erro médio quadratico de 1.563. O ajuste da curva aos pontos pode ser visualizada na
Fig. 4.14. E interessante observar que, caso nao tivesse sido utilizado a Taxa de Reducéo de Erro,
provavelmente o pardmetro quadrético seria descartado, por ser de uma ordem de grande muito

menor do que os outros, ele diminui bastante o erro, sendo significativo.

RSSI = 2.7678 - 10~°p% — 0.0798p + 133.6599 (4.3)

Considerando que cada par tag - antena tenha relacao particular entre RSSI e distancia, é
razoavel que a estrutura utilizada para a estimagao da distancia a partir do RSSI seja como a

mostrada na Eq. 4.3, porém, com outros pardmetros.

4.3 Sistema de Localizacao com RFID

Pelo que foi observado, hd uma grande dificuldade em encontrar uma fungéo que relacione
RSSI e distancia para o caso ambientes internos. Diversos efeitos podem alterar a poténcia do
sinal recebido em ambientes gerais (como num laboratério de robdtica por exemplo), tais como
multicaminhos, reflexdes, refragoes, atenuacoes, interferéncias ou alteracoes abruptas e imprevisi-
veis do ambiente. Na verdade, é intuitivo que a poténcia do sinal recebido nao seja a mesma para
diferentes pontos situados a uma mesma distancia do receptor, dado a presenca de obstaculos que

podem afetar diferentemente cada posicgao.

Um sistema de localizacao baseado em RFID deveria modelar a relagao entre poténcia do
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Figura 4.14: Resultado minimos quadrados

sinal recebido e distancia entre emissor e receptor (a principio, seria muito interessante se obter
uma relagdo entre poténcia do sinal recebido e posicao relativa da tag, mas se sabe previamente,
da teoria de propagagdo de ondas, que a poténcia deve variar conforme a distancia). Se fosse
possivel descrever uma modelagem parametrizada contabilizando os efeitos que afetam diretamente
o sinal para ambientes internos, alcangaria-se um modelo de alta complexidade, que deveria levar
em consideracao fatores para os quais nao se tem uma mensuragao direta, como presenca de
pessoas, temperatura ou alteragdoes no ambiente. Diante de problemas de alta complexidade,
muitas vezes se fazem vélidas solugoes relativamente simples. Buscou-se uma forma de inserir
ao modelo caracteristicas que se conheciam do sistema, e encapsular efeitos desconhecidos de
forma coerente no modelo. Foi considerado que o sinal mais puro (livre de interferéncias) que o
receptor poderia receber num ambiente interno como o do laboratério, refletiria numa medida de
poténcia condizente com as recebidas no teste de ambientes externos realizado no Centro Olimpico
da Universidade. Contudo, o sinal geralmente chega atenuado ao receptor tendo sofrido algum
efeito inerente ao ambiente desfavoravel do laboratorio e apresenta uma medida RSSI inferior ao
esperado com base no ensaio externo. Assim, foi sugerido que a relagdo no ambiente interno seja
dada como na Eq. 4.4, que é a relacdo em ambiente ideal multiplicada por um fator. O termo
(1 — o) representa uma possivel atenua¢ao que ocorre com o sinal. Esperava-se inicialmente que
0 < a <1, havendo apenas efeitos atenuadores. Contudo, em alguns casos, « assume valores pouco

menores que 0, o que pode representar uma interferéncia construtiva no sinal, algum efeito espirio

65



na eletréonica de emissao, ou mesmo a diferenca de sinal recebido dado por diferentes leitoras.

RSSI = (2.7678 - 10~°p* — 0.0798p + 133.6599) (1 — av) (4.4)

E esperado que o fator « varie suavemente em posicoes adjacentes. Essa abordagem tréas pouco
equacionamento quanto a efeitos de ambientes internos, encapsulando-os num fator de atenuagao.
Contudo, é mais interessante do que uma abordagem classica que modele divergéncias entre valor
esperado e valor medido por um erro aleatério, deixando a cargo do erro todos os fatores desconhe-
cidos. Tal abordagem estenderia o vetor de estados pelos parametros de calculo do valor de RSSI
(3 por leitora) e guardaria menos relagdo com o principio fisico de propagagao. Com a utilizagao
do modelo proposto, foi possivel obter resultados interessantes com um vetor de estados com 7

elementos, como serd mostrado adiante.

Foi utilizado o FKU para estimar «; em cada posi¢ao (5 tltimos termos do vetor de estados na
Eq. 4.5), sendo 0 < i < 4, indicando o indice da leitora RFID. Além desse parametro, é feito um
ajuste fino de alguns parametros obtidos no experimento de ambiente externo (primeiros 2 termos
na Eq. 4.5). O termo constante na equagao 4.3 nao é estimado, pois ele representa um limite
do sinal recebido, e foi considerado fixo, retirando uma variavel de estado do filtro. O modelo de

predicao utilizado para o processo é apresentado na Eq. 4.5.

Q1 100 000O00O0 ay

br+1 01 00O0O0OO br.

o et 001000 0] amu

0417/§+1 = 0001 0O0O0 Osz (4.5)
i1 000010 0] amn

a3 ot 0000010 Qs
| ¥4 k+1 | L 0000 O0TO0OT1 1 L @4,k |

A nao linearidade do modelo para justificar o uso do FKU na verdade se encontra na parte da
medic¢ao. A Eq. 4.6 mostra o modelo de medigao. A leitora i esta no ponto (z,, yri), € a estimativa

de posigao do robo (zy,yx) € fornecidas por medidas feitas com o ARToolKit.

Pik = \/(xm‘ - wk)Q + (Yri — Z/k)2

(4.6)
RSSTij = (app? + bypie +133.6599) (1 - i)

Um teste foi realizado deixando o robd imével para verificar a convergéncia dos pardmetros
conforme a modelagem de incerteza a ser dada a cada pardmetro (maior incerteza para atenuagao
e menor incerteza para os parametros obtidos em ambiente externo). A Fig. 4.15 apresenta a
estimacao dos parametros do modelo que fazem o calculo do sinal esperado pelo experimento em

ambiente externo. E visivel que houve pouca variacao, realmente se tratando de um ajuste fino.

Os valores de « variaram rapidamente no inicio, tendendo a se estabilizar, como mostra a Fig.
4.16.
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Figura 4.17: Com o passar das itera¢oes num teste com o rob6 parado (como o robo esteve parado,
os indices no eixo X evoluem apenas a cada 15 segundo) a inovagao para cada leitora (diferentes

cores) tende a zero

A Fig. 4.17 mostra a inovacao do sistema a cada instante. Nota-se que houve uma tendéncia
a diminuir, mesmo com o sinal ruidoso, refletindo que a fase de predi¢ao tinha uma boa estiativa

do resultado que deveria ser recebido.

De posse desses resultados, foi imediata a proposta de um filtro que tivesse como vetor de
estados a pose do robd no laboratoério e os pardmetros « para cada leitora, compondo um vetor de
tamanho n = 8. Na primeira modelagem deste filtro, percebeu-se que faltava um equacionamento
para as incertezas de modo que o filtro corrigisse posicao e parametros de atenuacao de maneira
condizente com a realidade. Ou seja, em algumas situagoes, uma variacdo provocada proposital-
mente na posi¢do do robd no mundo real gerava um fator de inovagao nas medidas de RSSI que,
embora se esperasse que corrigisse a posicao, alterava muito mais os valores dos parametros de
atenuacao, de forma a explicar os sinais recebidos. Por outro lado, aumentando a certeza dos
pardmetros de atenuacao e diminuindo a certeza com respeito & posi¢ao do robo, o sistema de
localizagao é penalizado nos casos em que o sinal é atenuado por uma alteragdo no ambiente sem
que a posicao mude, pois o sistema utilizara o fator de inovacao gerado pela alteragao no ambiente

para corrigir a posicao do rob6, uma vez que esta tem baixa confiancga.

Diante da dificuldade de modelar a incerteza relativa entre posicao e atenuacao para se obter
melhores resultados, ficou clara a ideia de que uma informacao prévia com respeito a atenuagao
de cada ponto seria de grande valia para a localizagao. Diversas técnicas poderiam ser implemen-

tadas para se alcancar essa condicao. Entre elas, poderia ser feita uma “calibragao” do ambiente
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tomando valores de RSSI em posigoes conhecidas e levantando um mapa de atenuagao do ambi-
ente. Essa calibracao, numa abordagem mais simpléria, seria realizada uma tnica vez guardando
seus resultados para uso posterior e teria a restricdo de um ambiente que nao sofresse alteragoes
significativas. Num cenéario de configuracao fisica volatil, como o caso de interesse (LARA), o mapa
de atenuagoes uma vez levantado deveria ter um algoritmo de atualizacao, pois se a cada iteragao
se colhe informacao do mapa e o realimenta, se confere maior plasticidade ao sistema. Por fim, a
utilizacao de tags fixas em posig¢oes conhecidas pode oferecer ao sistema o valor de atenuagao para

determinado ponto a cada instante, mantendo um mapa de atenuacao sempre calibrado.

De forma a obter a informacao prévia de atenuagao foi proposto um modelo fazendo uso da
ferramenta disponivel implementada na plataforma Aramis: o sistema de localizacdo com ARTo-
olKit. Um filtro como o descrito pelas Eq. 4.5 e 4.6 estimava a cada instante um valor de o para
cada leitora, e este valor em seguida era utilizado para estimar a posicao do rob6 por um segundo
filtro, descrito pelas equagdes Eq. 4.7 e 4.8. Na fase de medicao, a estimativa de posi¢ao (xg, yx)
é retirada d vetor de estados, e o valor do parametro de atenuacao « é fornecido pelo filtro das

equagoes Eq. 4.5 e 4.6.

Tpi1 Tk cos(0) —sen(6) 0 vt
Yk+1 Yk sen(0) cos(f) 0 0
Or11 O, 0 0 1 U
0 0 0 0
Q0,k+1 _ &0,k dt (4.7)
O 41 Qg 0 0 0 0
02 k+1 Qs k 0 0 0 0
03 k41 3.k 0 0 0 0
i 04 k+1 i i Oy | 1L 0 0 0 1L 0 i
Pik = \/(xm' - mk)z + (Yri — yk)2 (4.8)

RSSTij = (arp? + bupie + 133.6599) (1 - i)

Na Eq. 4.8 (24, yr;) sao as coordenadas da leitora i no laboratorio.

Cabe um comentério sobre a proposta de localizagdo formulada. A principio fica uma sensagao
de redundéncia no algoritmo, pois foi utilizada uma estimativa prévia de localizacdo num primeiro
momento, para gerar os pardmetros de atenuacao e s6 depois utiliza-se o filtro com valores de
RSSI para determinar uma estimativa da posi¢do do robd. De fato, esse carater implica que esté
sendo feita uma forma de fusdo sensorial entre RFID e ARToolKit. Porém, a implementagao e
documentagao dos resultados finais é valida, pois na fase do filtro em que se faz a estimativa
com RFID, ja nao se utiliza mais informacoes do ARToolKit, exceto pelo fator de atenuacao que
foi gerado a partir de seus dados. Em outras palavras, a interface entre os dois filtros se da no
fornecimento de uma forma de relacionar RSSI & disténcia entre leitora e emissor RFID. Bons
resultados com esse sistema deixam claro que a utilizacao de um técnica para se determinar a
atenuagao do sinal (por exemplo, alguma dentre as citadas anteriormente) ou mesmo uma nova

proposta de modelagem da relacdo RSSI por distdncia poderia alcangar resultados razoéveis de
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localizagao utilizando o RFID.

Para avaliar os resultados dessa proposta foi tomado um conjunto de dados de avaliacao de
seguimento de uma trajetéria como a mostrada na Fig. 3.26. O resultado da odometria sem
correcdo é apresentado na Fig. 4.18. E possivel ver que, se esse sistema fosse utilizado para
navegacao ou mesmo para montar o mapeamento de «, o resultado seria completamente incoerente,

visto que a localizagao passa por locais absurdos, como por cima dos méveis do laboratério.

Figura 4.18: Resultado de localizagao para os dados colhidos no experimento citado anteriormente

e ilustrado na Fig. 3.26, utilizando apenas odometria

A Fig. 4.19 apresenta o resultado da trajetoria realizada pelo rob6. Esse resultado, ja corrigido
pelo sistema de visao computacional, foi utilizado determinar os parametros a para cada leitora,
permitindo que fosse feita uma analise do sinal. Os valores de a foram tomados com um ajuste
de forma a confiar mais no modelo de predi¢do do que no modelo de medicao, isso confere uma
caracteristica de suavidade nas variagbes de «, por mais ruidoso que seja o sinal de RSSI. A
interpolagao suave dos valores de atenuacao entre posigoes é um fator interessante, pois favorece a
utilizacao de técnicas como a adocao de tags fixas, onde dispondo da atenuacao de alguns pontos

interpola-se a atenuacao de pontos entre eles.

A Fig. 4.20 mostra o resultado da estimativa de a’s durante o percurso. A variagao foi suave,
como era esperado, pois essa variacao foi modelada variando lentamente com a variacao de posi¢cao
(o modelo de evolugao utilizado, com alta confianca, limita a variacdo dos parametros a cada

instante).

Utilizando «; como entrada do sistema, é possivel estimar a posi¢gdo do robd e as medidas de
RSSI. Um comparativo entre os trajetos estimados é apresentado na Fig. 4.21. Na Fig. 4.21 o
trajeto em vermelho representa a localizagao dada por odometria. Em preto observa-se a curva
estimada pelo sistema de localizagdo com ARToolKit e em verde é a estimativa utilizando o RFID.
Percebe-se que a corregao por RFID melhora os resultado da odometria, mas o modelo ainda nao
é tdo bom, visto que apresenta resultados inferiores a localizacdo com visdo computacional. Na

trajetoria estimada pelo RFID (em verde), nota-se que o robd se afasta da trajetoria de uma forma
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Figura 4.19: Resultado de localizagao para os dados colhidos no experimento citado anteriormente

e ilustrado na Fig. 3.26, utilizando sistema de localizagdo com A RToolKit

que nao foi observada na realizacdo do experimento quando hé uma curva mais acentuada. Esse
efeito pode estar relacionado a uma deficiéncia de modelo, pois nao é feita nenhuma consideragao
sobre o angulo relativo entre tag e leitora para estimagao do RSSI, enquanto que no experimento
realizado em ambiente externo, ficou claro que a emissdo nao era exatamente igual em todas as
diregoes. Assim uma variagao da orientagdo gerada por uma curva, pode gerar uma variagao dos

sinais RSSI que seria traduzida em deslocamento pelo modelo.

Para verificar se a variacao de «; é coerente, a Fig. 4.22 mostra, para uma leitora, como varia
«; em duas trajetorias controladas. Essa andlise é complicada devido & sincronizagao. A métrica
de comparar por tempo de cada valor de atenuagao calculado seria incoerente, pois os relégios
nos dois experimentos estao dessincronizados. A ideal seria comparar a atenuagdao por posicao ao
longo da trajetéria. Como se percebe no grafico da trajetoria, a posicao é funcao da coordenada
y por causa da escolha do traco da trajetoria. Assim foi plotado o valor de atenuagao para suas

trajetorias controladas conforma sao mostrados em Fig. 4.22.

A anélise da imagem nao é trivial pois percebe-se a Por uma anélise inicial da imagem, percebe-
se que a variagao é semelhante apresenta alguma semelhanca. A nuvem de pontos parece se mover
de maneira similar ao longo da trajetoria, o que mostraria ser coerente a abordagem de um mapa
de atenuacao com algum mecanismo de atualizacao para se readaptar a alteragdoes no ambiente.

Uma dificuldade encontrada para realizar tal analise é a alta variancia do sinal recebido.
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Figura 4.20: Ajuste de a para cada leitora com robd em movimento, visto em fungao das iteragoes

(como o robo esteve em movimento, os indices no eixo X evoluem a cada 1.5 segundos)
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Figura 4.21: Resultado utilizando odometria sem corre¢ao (em vermelho), resultado utilizando
ARToolKit (preto) e resultados utilizando o filtro com RFID (verde).
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Figura 4.22: Variagao de g durante o percurso com controle de trajetéria para 2 experimentos

diferentes.
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Capitulo 5

Conclusoes

A proposta principal para o trabalho era uma contribuicdo com o projeto de localizacao utili-
zando RFID desenvolvido no LARA atualmente. A contribuigao foi feita em diversos aspectos. A
principal foi um sistema de localizagao embarcado no Aramis, o rob6é moével. Sistema esse que tem
uma alta precisdo ao se utilizar filtragem estocéastica e um sensor de camera. A localizagdo estéa
funcinando em sistema operacional Linux tempo real, sincronizado com a aquisi¢ao de dados RFID,
permitindo testes com a temporizagdo garantida. Ao fazer uso do Filtro de Kalman Unscented,
foi possivel fazer a correcao da posi¢ao do robo, mesmo utilizando um sistema com os problemas
encontrados no ARToolKit, como qualidade de cAmeras, e problemas ligados ao proprio sistema e

condi¢oes ambientes desfavoraveis.

Foi desenvolvido um controlador de trajetérias, permitindo que, ao se definir pontos no la-
boratério, o robo repetisse o experimento diversas vezes. O controle de trajetoria também estéa
embarcado no Aramis, viabilizando que futuros experimentos fagam um mesmo percurso repetidas
vezes, em condicoes diferentes, para este ou outros trabalhos. Quanto ao controle de trajetoéria,
a plataforma ainda tiraria proveito de uma anélise mais profunda quanto a estabilidade com res-
peito aos ganhos do controlador proporcional como uma anélise pelo método de Lyapunov. Outro
trabalho interessante seria o levantamento de planos de fase para caracterizar graficamente erros
e atratores. Ambas as anélises ndo foram executadas no presente trabalho, mas s&o encorajadas

para trabalhos futuros.

Além da contribuic¢do na plataforma de aquisicao de dados, Aramis, foi realizado um experi-
mento em ambiente externo (no campo de futebol do Centro Olimpico da Universidade de Brasilia),
para a caracterizacao do equipamento utilizado. Dessa forma, houve um melhor entendimento do
funcionamento do conjunto disponivel. Assim, considera-se conhecida a caracterizacao do modelo

de RFID por distancias para ambientes que se aproximam do ideal.

Foi feita proposta para a caracterizacdo do sinal em ambientes internos gerais. Apesar do
modelo ainda néao ter sido o ideal, foi visto que, com melhorias de modelo, é possivel utilizar o
RFID para a corregao da posi¢do do robd moével. H4 uma dificuldade em se modelar a atenuagao
do sinal provocada por razoes imprevisiveis no laboratério. Embora esse modelamento poga ser

buscado em um trabalho focado em propagacao de ondas, é feita aqui a sugestao de um modelo
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que guarde informacao a priori da configuragao de atenuacao do ambiente de trabalho especifico.
Como foi considerado no desenvolvimento, diversas técnicas poderiam ser implementadas para se
alcancar essa condi¢ao. Como sugestao para trabalhos futuros, poderia ser feita uma “calibracao” do
ambiente tomando valores de RSSI em posigoes conhecidas e levantando um mapa de atenuagao
do ambiente. Averiguada a necessidade, seria possivel incrementar o modelo com um mapa de
atenuacgoes associado a um algoritmo de atualizacao, conferindo maior plasticidade ao sistema.
Por dltimo, uma solucao que poderia ser implementada a parte ou combinada com as ja citadas
seria a de utilizacao de tags fixas em posicoes conhecidas. Embora se saiba que o equipamento
disponivel é de natureza ativa, e o sinal varie conforme a bateria de cada tag, esse problema poderia
ser contornado (talvez ao prego de se caracterizar o sinal de cada tag fixa utilizada) oferecendo um

mapa de atenuagao sempre calibrado.

Além de uma melhora na modelagem do sinal RFID, uma das propostas € utilizar informagoes
do ambiente para poder melhorar a localizacao. Tendo informacao prévia do ambiente, como é
o caso por exemplo do mapa do LARA, podem ser feitas restricdes de posicao e trajetoria que
minimizam chances de erro, pelo menos no que diz respeito & localizagdo de uma tag quanto a
situar-se ou nao em ambientes (no caso do LARA, possiveis ambientes seriam sala de reunides,
sala de hardware, sala comum, etc.). O uso da odometria na utilizacao de RFID com robd moével
insere uma restricao dada pelo modelo cineméatico do rob6 associado aos dados dos encoders. O
modelo de evolucao do rob6 foi muito importante para a boa estimagao das trajetorias percorridas
pelo durante os testes. Embora seja menos deterministico, um modelo de evolugao da posicao de
individuos deveria ser formulado para a utilizagao como um sistema para localizacao de pessoas.
Na linha de robotica movel, mais informagao de sensores (como os sonares da plataforma Aramis)

trariam ainda maior confiabilidade & localizacao.

Um ponto que merece destaque foi a investigagao do uso de um sistema de realidade aumentada
para localizagéo tridimensional. H4 linhas de pesquisa em fase inicial de desenvolvimento no LARA
com utilizagdo da mesma biblioteca como ferramente (ARToolKit) para auxiliar na guiagem de
veiculos aéreos. Uma grande dificuldade de se obter resultados acurados com os algoritmos de
realidade aumentada implementados estd no fato de que, em geral, ao se fixar uma marca numa
posicao conhecida, eventuais pequenos erros na estimacao da orientagao relativa da marca em
relagdo ao usuédrio podem se refletir em erros significativos de posi¢ao medidos a depender da
distancia em que se estd do alvo. Para anular ou minimizar esses efeitos, seria tutil que se pudesse
inferir alguma informacao entre alvo e ambiente, além de simplesmente assumir a restricao de
montagem do alvo no ambiente. Assim possiveis méas identifica¢Ges de orientacao relativa poderiam
ser corrigidas. Um projeto com essas caracteristicas é desenvolvido pelo Laboratério de Tecnologia
de Interface Humana na Universidade de Washington. Nele, diversas marcas sdo presas a um
quadro branco e a restricao fisica de alinhamento das marcas é utilizada para obter um estimativa
otimizada da posigao e orientagdo do quadro branco com relagdo ao usuario. Como analisado no
capitulo de desenvolvimento, é necessario que se leve em conta um compromisso entre nimero de
marcas utilizadas e tamanho das marcas. Contudo, é encorajado o uso de multimarcas para se

inserir parametros extrinsecos entre marcas para obtencao de melhores resultados tridimensionais.

Em linhas gerais foram desenvolvidas satisfatériamente as contribui¢Ges propostas ao projeto

76



em questdo. Além do substrato e ferramentas desenvolvidas para realizacdo de testes, foram
iniciados alguns ensaios com RFID e uma linha de pensamento para a conducgao do projeto é
sugerida. Os resultados com os testes de RFID, carecem de uma maior analise em termos de
subestimacao ou superestimacao das matrizes de covaridncia associadas a cada fase da filtragem.
Na verdade esses ensaios tiveram o propoésito de levantar dados e hipoteses que seriam parte do
inicio de um novo desenvolvimento. Os resultados obtidos sao considerados animadores, e figuram

no manuscrito como uma forma de motivagao para a continuidade do desenvolvimento.
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I. ESTIMACAO DE PARAMETROS

I.1 Minimos Quadrados

O objetivo dessa segao ¢ apresentar o Método de Minimos Quadrados (MMQ), muito utilizado

na identificacao de pardmetros. Em [15], o autor mostra a teoria do MMQ.

Considerando uma fungao da forma y = f (z), essa fungao é caracterizada por um vetor com

ng parametros 6. O objetivo do MMQ é obter o vetor de parametros 8 a partir de medidas de x e

de Y, ou Seja‘ {xlax27"' 7'%']\/} € {2/1’312;"' 7yN}

Considerando a mesma aplicagdo em N pontos, como mostrado na Eq. I.1, é esperado que
tal funcao dependa dos parametros, e possa ser escrita parametrizada por 6, como y = (z,6).
Sendo conhecidas as N observagoes de y e de z, ou seja, {y1,y2, - ,yn} e {x1,22,--- ,xN}, €
possivel obter os parametros 8 que represente melhor essa funcao, considerando que essa funcao

seja invariante no tempo.

y1 = [ (z1)
v2 = f(22) (L1)
yn = f(zn)

A fungao y = f (z) pode ser reescrita como mostrado na Eq. 1.2, onde o vetor X é chamado

de vetor de regressores, e o vetor Y é o vetor das N observagoes de saida.

Y = X6 (1.2)

Caso a matriz X nao seja singular, e seja quadrada, e N = ng, é possivel determinar o vetor

de parametros # como mostrado na Eq. 1.3

=Xy (1.3)

Se o nimero de medidas N for maior do que o nimero de parametros, o sistema é sobredeter-
minado. O objetivo é que seja encontrado 6 que seja 6tima para o sistema, minimizando o erro
quadratico médio. Considerando que o sistema tenha os parametros § = é, sendo 0 j& conhecido.
A Eq. .4 mostra a configuracido de tal sistema, sendo que o termo £ representa o erro de tal

modelagem.

y=X"0+¢ (1.4)
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E interessante que 6 seja tal que minimize £&. Um bom indice que quantifica a estimagao dos

parametros é o erro quadrético, assim, 6 deve ser tal que minimize a Eq. L.5.
N T ~
e = (v=x0)" (y-xb) (L5)
_ yTy - yTXé_ éTXTy—G—éTXTXé
Derivando a Eq. 1.5 em relacao a 6 ¢ encontrada a Eq. L.6.

A~

Pva - (yTx)" — XTy+ (XX +X"X) 8

a0 R 1.6
= —XTy—XTy+2XTX0 (L5)

Igualando a Eq. 1.6 a 0, é encontrado 0 tal que minimize o erro, como mostrado na Eq. 1.7.

h=[xTx]" xTy (L.7)

Para que o 8 encontrado seja um ponto de minimo da funcdo, é necessirio que a derivada

segunda de Jysq seja maior que zero, como mostrado na Eq. 1.8.

9?2 Jmq
002

=2XXT >0 (1.8)

O MMQ como foi apresentado permite apenas a identificagdo por batelada, ou seja, os dados
sao coletados, e depois é realizado o algoritmo. Para identificar os parametros online é necessario

que seja utilizada outra técnica, como por exemplo Minimos Quadrados Recursivos.

I[.2 Taxa de Reducgao de Erro

Para a utilizacao do MMQ), é suposto que ja se conheca sobre a estrutura do modelo, ou seja, os
regressores utilizados e suas combinagoes. O critério da Taxa de Reducao de Erro (ERR) permite
que dentre uma possibilidade de regressores, sejam determinados aqueles que tém maior influéncia

no modelo. Assim, com essa técnica, é possivel que os parametros sejam determinados.

E considerado que o modelo do sistema seja escrito como motrado na Eq. 1.9, sendo y (k) a

k-ésima observagao, ¥ (k — 1) os regressores do sistema, 6 o vetor dos parametros e £ (k) o erro.

y(k) = v (k)o+e&k)

n N (19)
= > 20 (k—1)+ & (k)

Ortogonalizando o vetor de regressores, é possivel reescrever a Eq. 1.9 como mostrado na Eq.
1.10, sendo g; definido na Eq. I.11.
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y (k)= giwi (k— 1) + £ (k) (1.10)
=1

N (wi,y)

gi = fwpwi) 1=1,--- ,ng (I.11)
(3 7

Dessa forma, os regressores w; sao ortogonais, ou seja, a média temporal w; (k) w; (k) é nula.

Dessa forma, a soma dos valores quadraticos de y (k) é mostrada na Eq. 1.12.

Sy (k) = ()

SR G2 (wi, wi) + (€, €) (L12)

Assim, a soma de valores quadraticos de y (k) pode ser explicada como a soma de valores
quadraticos de cada regressor. A parcela nao explicada é atribuida a £, soma dos valores quadraticos
dos residuos. Dessa forma, é possivel quantificar a contribui¢do de cada uma dos regressores
considerados para o valor final de (y,y). A taxa de reducao de erro de cada um dos ¢ regressores
é mostrada na Eq. 1.13.

7 (wi, wi)

g.
ERR,; = & 1.13
(Y, y) (1.13)

O ERR permite indicar a contribuicao de cada regressor para a explicagdo da obervagao.

Essa técnica pode ser utilizada em modelos (N)ARX e (N)ARMAX. Para ortogonalizar os vetores

existem diversos algoritmos, recomenda-se a referéncia [15| para maiores informagoes.
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II. ALVOS UTILIZADOS

A seguir sao apresentados os alvos utilizados para localizacdo do robo movel.
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Figura II.1: Alvos utilizados
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III. DESCRICAO DO CONTEUDO DO CD

O CD possui 3 pastas. A pasta Relatorio apresenta uma cépia do manuscrito em formato digital.
A pasta Resumo apresenta um resumo e o conjunto de palavras chave do trabalho, para consultas
breves. A pasta Arquivos conta com todo o codigo produzido (incluindo scripts em MATLAB e
codigos em linguagem C' e C++), arquivos de imagens para alvos utilizados, videos demonstrativos

produzidos e conjuntos de dados utilizados para analise, tudo organizado em subpastas.
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