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Resumo

Silva, Pedro Ramon de Mello. Odometria Inercial de Robd Mdvel Assistida por Redes Neurais.
2022. 95p. Tese (Doutorado). Faculdade de Engenharia Mecanica, Universidade Estadual de
Campinas, Campinas.

Atualmente, diversas técnicas de localiza¢do de robds sdo implementadas para formar o seu
sistema de navegacdo autonoma. Para isso, abordagens de odometria sd@o exploradas utilizando
sensores como encoders, cameras, lasers, entre outros. Porém, técnicas de odometria de robds uti-
lizando unicamente sensores inerciais como IMU sdo escassas na literatura devido a complexidade
de mitigar os erros acumulados no processo de inferir o deslocamento utilizando um acelerdmetro
e a orientacdo utilizando um giroscopio. Esta tese propde uma técnica para viabilizar a odometria
inercial de um robd terrestre utilizando uma IMU em sistemas com restricdes computacionais (e.g.
microcontroladores). A técnica é baseada no processamento dos sinais de uma unidade de medidas
inerciais em complemento com os sinais de entrada de torque do atuador no robd. Este processa-
mento realiza a estimativa das varidveis de odometria através de uma arquitetura de redes neurais
recorrentes de ElIman. O método proposto é capaz de minimizar os erros cumulativos de integra-
cdo numérica dos dados do acelerdmetro e giroscépio, a fim de obter a pose do robd ao longo de
sua trajetdria de forma consistente e com desempenho compardvel a uma odometria de rodas via
modelo cinematico, porém, sem a presenga dos erros sistematicos e ndo-sistematicos desta tltima
abordagem citada. A técnica foi validada em um robd diferencial em ambiente indoor, podendo ser
aplicada em outros sistemas robdticos que atuam neste mesmo contexto, como robds aspiradores e
do tipo AGV (Automated guided vehicle).

Palavras-chave: Robds autdbnomos, Sistemas de navegac¢ao inercial, Redes neurais de Elman.



Abstract

Silva, Pedro Ramon de Mello Silva. Inertial Odometry of Mobile Robot Assisted By Neural
Networks. 2022. 95p. Tese (Doutorado). Faculdade de Engenharia Mecénica, Universidade

Estadual de Campinas, Campinas.

Currently, several robot localization techniques are implemented to form its autonomous na-
vigation system. Therefore, odometry approaches are explored using sensors such as encoders,
cameras, lasers, among others. However, robot odometry techniques using only inertial sensors
such as IMU are scarce in the literature due to the complexity of mitigating the errors accumulated
in the process of inferring displacement using an accelerometer and orientation using a gyroscope.
This thesis proposes a technique to enable the inertial odometry of a terrestrial robot using an IMU
in systems with computational constraints (e.g. microcontrollers). The technique is based on the
processing of signals from an inertial measurement unit in addition to the torque input signals from
the actuator to the robot. This processing performs the estimation of odometry variables through
an architecture of recurrent Elman neural networks. The proposed method is able to minimize the
cumulative errors of numerical integration of the accelerometer and gyroscope data, in order to
obtain the robot pose along its trajectory consistently and with performance comparable to a wheel
odometry via kinematic model, however , without the systematic and non-systematic errors of the
latter. The technique was validated in a differential robot in a indoor environment, and can be ap-
plied to other robotic systems that work in this same context, such as vacuum robots and AGV

(Automated guided vehicle) robots.

Key words: Autonomous robots, Inertial navigation systems, Elman neural networks.
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1 Introducao

A navegacdo autdbnoma € uma tecnologia chave em pesquisa no campo de robdtica movel
(Cai et al., 2012). Sondas robdticas espaciais e carros autobnomos, por exemplo, necessitam dessa
funcionalidade a fim de cumprir a missdo designada. Para que a navegacdo seja realizada, é ne-
cessario que algumas capacidades sejam implementadas, como: planejamento de rota, controle de
trajetdria, localizagdo e mapeamento (Yuan et al., 2016). Enquanto planejamento de rota e controle
de trajetdria sdo abordados de forma consistente na literatura (Sariff e Buniyamin, 2006), o pro-
cesso de localizacdo e mapeamento em robds € uma drea que ainda possui diversas abordagens a
serem exploradas e estudadas. O mapeamento trata da questdo de construir um mapa métrico ou
topoldégico do ambiente em que o robd estd inserido, enquanto a localizacao trata de estimar a sua
posicdo e orientacdo neste mapa. Esse processo simultaneo é chamado de SLAM (Simultaneous
Localization and Mapping) (Mahrami et al., 2013).

Diversos sensores tém sido utilizados na tarefa de realizar a localizacdo de um robo, como
encoders, LIDAR (Light Detection and Ranging), cameras, GPS, radares, ou sistemas inerciais
como IMU (Inertial Measurement Unit). Esses instrumentos contribuem no objetivo de estimar
a posicdo e orientacdo do robd definido como pose, enquanto 0 mesmo se movimenta em um
determinado ambiente. Uma forma adicional de aprimorar a estimacdo da pose de um rob0 € através
da aplicac¢do de técnicas de fusdo sensorial, principalmente com a aplicacao de filtros de Kalman e
suas variantes (Ullah et al., 2019). Estes filtros podem realizar a fusdo de medidas complementares

de sensores que aferem grandezas fisicas diferentes (Gutmann e Fox, 2002).

Os sensores podem ser categorizados como proprioceptivos ou exteroceptivos (DEBEUNNE E
VIVET, 2020). Os primeiros sdo definidos como aqueles que estimam varidveis internas do sistema,
como velocidades lineares e angulares. Ja os exteroceptivos fazem observagdes do robd, a partir do

ambiente onde este estd inserido, tendo utilidade tanto para localizagdo quanto para mapeamento.

O encoder é um sensor que mede a velocidade angular das rodas de um robd, sendo muito
aplicado como um sensor proprioceptivo em combina¢ao com outros sensores exteroceptivos (e.g
camera e laser) (Lynen et al., 2013). Geralmente, quanto maior a redundancia de informacdes sen-
soriais, mais precisamente se pode realizar a localiza¢do de um robd (Rollinson et al., 2013). Muitas
vezes porém, a busca por solu¢gdes otimizadas de custo para aquisi¢ao, peso e custo energético exige

uma configuracio instrumental mais simples possivel.
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A realizacdo de localizacdo utilizando apenas odometria com encoder apresenta implemen-
tacdo computacional simples. Porém, ha introducdo de erros sistemdticos e ndo-sistematicos que
sdo cumulativos ao longo da trajetéria devido a imprecisdes e incertezas do modelo cinemético
utilizado (Borenstein e Feng, 1995). Além disso, O encoder pode registrar deslocamentos falsos
devido ao escorregamento das rodas e irregularidades do terreno. Por outro lado, uma odometria
realizada com sensores baseados em laser fornecem uma estimativa de pose com alta precisao, mas
o0 seu custo de aquisi¢do e consumo energético tendem a ser altos (Lee et al., 2020). Uma alternativa
candidata € o uso da odometria baseada em cameras e visao computacional, que requer dispositivos
de menor custo, porém, esta abordagem necessita de algoritmos mais complexos e custo computa-
cional consideravel (Agel et al., 2016), principalmente quando implementada numa configuracao
estereoscopica. Um exemplo de aplicacdo de odometria visual monocular € o trabalho de Bastos
et al. (2018) que aplica a técnica em um ambiente virtual com o objetivo de fornecer o trajeto e

localizagcdo de uma cadeira de rodas.

Uma alternativa de sensoriamento com transdutores de baixo custo, menor esforco computa-
cional e simples instalacio em um veiculo € o uso de uma IMU, sendo capaz de medir diretamente
grandezas como aceleracdo e velocidade angular. Com a tecnologia MEMS (Microelectromecha-
nical Systems), acelerdbmetros e giroscopios se tornaram candidatos convenientes como sensores
proprioceptivos em um sistema de localizacdo de robd (Samatas e Pachidis, 2022). Uma IMU é
composta tipicamente por acelerdmetros e giroscopios triaxiais e algumas vezes, magnetometros,

encapsulados todos em um tnico dispositivo.

A implementacdo de um sistema de odometria puramente inercial, utilizando uma IMU de
baixo-custo, representa ainda um grande desafio, especialmente em aplicagdes robéticas que exi-
jam precisdo de localizac¢do (Solin et al., 2018). A forma usual da utilizacdo da IMU é como um
sensor robotico proprioceptivo, integrando numericamente os dados de aceleracdo e velocidade an-
gular medidos para estimar o seu deslocamento e orientacdo. Na pratica, as medidas fornecidas
por tais sensores sdo contaminadas por sinais elétricos espurios como tensdes de valor médio cons-
tante (bias) e de variacdo aleatdria, consistindo em ruido branco. Tal contaminag@o produz erros
crescentes de tendéncia linear para a estimativa de orientacdo e quadrética para a estimativa de
deslocamento, uma vez que para o computo do ultimo, € necessdrio realizar uma integra¢do dupla
do sinal de aceleracdo (Seo e Baek, 2017). Estes erros de estimagao divergem em poucos segundos

de processo, o que limita a aplicabilidade do sensor.

A utilizacdo de Redes Neurais Artificiais (RNA) em aplicac¢des de robdtica mével t€m se mos-



18

trado promissora para uma grande variedade de contextos (Shabbir e Anwer, 2018). Dessa forma,
este trabalho propde uma método para tornar factivel a realizacdo de odometria inercial de um robo
movel aplicando redes neurais em um contexto com restrigdes instrumentais, utilizando apenas me-
didas de sensores de baixo custo de torque dos atuadores e de IMU. Além disso, também € utilizado
como central de processamento e aquisicdo de dados em um microcontrolador/system-on-a-chip),
enfatizando a possibilidade de aplicagdo da técnica em um sistema com restrigdes computacio-
nais (i.e. baixo clock e memoria RAM). O trabalho de Alajlan e Ibrahim (2022) discute sobre a
implementacdo de redes neurais em sistemas microcontrolados utilizando a tecnologia TinyML,

incluindo o microcontrolador, ESP32, utilizado na experimenta¢do desta tese.

Utilizar medidas dos sinais de controle do robo (e.g. torque) responsaveis pela sua dindmica
juntamente com as medidas inerciais, podem permitir encontrar relacdes causais de entrada e saida
na rede neural, apresentando maior robustez na estimativa de movimento devido a complementagdo
de informacdo frente as contaminacdes do viés (bias) e ruido dos sinais da IMU. Essa estratégia é

utilizada em assisténcia pelas redes neurais para a realizacdo da odometria de um robd.

1.1 Objetivo

O objetivo do trabalho é desenvolver um método de estimativa de odometria robdtica com
o uso de sensores proprioceptivos inerciais do tipo IMU e sinais de torque de entrada, aplicando
técnicas de aprendizado de méquina. Para a validacdo do método, deseja-se comparar a precisao
relativa do método proposto com a técnica de odometria proprioceptiva baseada em encoder e mo-
delo cinemaético. A motivagdo em realizar a comparagao apenas entre técnicas proprioceptivas da-se
pela proposta de avaliar alternativas de localizacdo de um robd em um contexto onde informagdes
medidas por sensores exteroceptivos sdo de baixa confiabilidade ou acessibilidade devido ao am-
biente em que o robd esté inserido, portanto, este trabalho busca explorar uma alternativa de dead
reckoning do robd focando em sensores inerciais. A técnica busca como alvo aplicagdes em ambi-
entes indoor para veiculos robéticos do tipo AGV (Automated guided vehicle) e robds domésticos

(e.g. rob0s aspiradores).
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1.2 Contribuicao Cientifica

De acordo com as investigacdes desenvolvidas e descritas no Capitulo 2, abordagens relaci-
onadas a métodos com odometria inercial pura em sistemas com rodas sao escassas. Diante disso,
este trabalho se propde a desenvolver um método inovador para realizar odometria inercial pura
(sem sensores de medidas absolutas), utilizando uma IMU e a medicdo dos sinais de entrada dos
motores de um veiculo robdtico em um ambiente indoor. O método € implementado com o auxilio
de Redes Neurais Recorrentes (RNR).

De maneira mais especifica, lista-se abaixo as principais contribui¢des cientificas que decor-

rem do atual trabalho.

1. Uma proposta e avaliacdo de um método inovador para viabilizar a odometria inercial em
robds moveis utilizando redes neurais recorrentes, combinando os sinais de acelerdometros,
giroscopios e torque de entrada, aproximando resultados da abordagem consolidada baseada

em encoder € modelo cinematico do rob0d.

2. Estimativa de odometria aplicando um método baseado em redes neurais recorrentes de El-
man, de custo computacional consideravelmente menor do que outras arquiteturas modernas
como LSTM (Long Short-Term Memory) e GRU (Gated Recurrent Unit). A arquitetura pro-
jetada para a rede ndo necessita de um treinamento com um dataset grande se comparado aos
métodos utilizados na literatura, neste trabalho utilizou-se apenas 1.4/ B de dados para vali-

dar a técnica mostrada nesta pesquisa, como apresentado no capitulo de testes experimentais.

3. Verificamos que o algoritmo desenvolvido € vidvel para implementacdo em sistemas embar-
cados com recursos computacionais restritos, como microcontroladores e SoC (System-on-a-

chip) e utilizando sensores de baixo custo.

4. Criacdo de um dataset de navegacao de um robé mével de pequeno porte, em ambiente
indoor, contendo dados de encoder, aceleracdes lineares, angulares, corrente dos motores
e rastreamento de trajetoria baseado em camera como ground truth. Assim, como ndo foi
encontrado um dataset prévio a esta tese que contém estas medidas combinadas, € provavel
que o uso deste banco de dados seja de interesse para outros pesquisadores aplicar novas

abordagens.
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1.3 Estrutura da Tese

O presente documento estd organizado da seguinte maneira. O Capitulo 2 apresenta os prin-
cipais resultados da revisdo bibliografica feita sob os temas da pesquisa. No Capitulo 3, é descrito
a composicdo de uma IMU, explicando o funcionamento do acelerdmetro e giroscopio aplicados a
odometria inercial, demonstrando os desafios de realizar a estimativa de deslocamento e orientacao
utilizando estes sensores O Capitulo 4 apresenta as técnicas de RNAs utilizadas para a aplicacdo de
odometria inercial deste trabalho. No Capitulo 5, apresenta-se o modelo cinematico e dindmico do
rob6 com acionamento diferencial e a arquitetura especifica de rede neural utilizada para processar
a sua odometria. O capitulo 6 verifica o uso da técnica proposta, aplicando-a em uma simulagdo
numérica de navegacao de um robd terrestre de tragdo diferencial. O Capitulo 7 emprega a técnica
proposta em experimentos praticos de estimagdo de movimento de um robo terrestre. O Capitulo 8

aborda as conclusodes da pesquisa e comenta sugestdes para trabalhos futuros.
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2 Estado da arte

Neste capitulo, algumas referéncias importantes que utilizaram /MU para realizar odometria
e localizacao de sistemas mecanicos, serdo analisadas com o intuito de fundamentar a contribuicao

inovadora desta tese.

M. Li e Mourikis (2013) desenvolveram um sistema de odometria Visual-Inercial implemen-
tado em um smartphone. A tecnologia permite estimar a pose de um corpo, sendo um humano
ou um robd em trés dimensdes. A técnica utiliza o filtro de Kalman estendido com a /MU, como
um sensor proprioceptivo, € a camera, como exteroceptivo. O método, apesar de ter uma perfor-
mance muito interessante, ainda precisa do suporte do processamento visual dado pela cAmera para

a realizacdo da odometria. A Tabela 2.1 resume as contribui¢des e restricdes desta pesquisa.

Tabela 2.1: Contribuicdes e limitacdes

Prés Odometria de alta precisao Utiliza apenas IMU e camera

Contras | Necessario utilizar camera para mitigar erros da IMU -

Fourati (2015) desenvolveu um sistema para rastreamento de pedestre, utilizando uma IMU
de alto desempenho. A IMU esté acoplada no pé do pedestre para que seja medido seus parametros
cinemdticos como orientacao, posi¢ao, velocidade, aceleragdo e deteccdo de passo. O algoritmo de
filtragem do movimento do passo inclui métodos para estimacgao destes parametros. Foi implemen-
tado um filtro complementar, utilizando os sinais obtidos pelo acelerometro, giroscopio € magneto-
metro para realizar a estimacdo de orientacdo. A cada passo realizado, aplica-se um detector de
estados baseado nas medidas de aceleracdo. A detec¢ao de passo € necessdrio para a aplicagao do
ZNU (Zero Velocity Update), uma heuristica que zera os valores de velocidade quando o detector
de estados retornar falso (i.e. pé em repouso) e integra a aceleracdo quando o detector de estados
retornar verdadeiro (pé em movimento). Esta pesquisa foi inovadora ao realizar odometria inercial
pura, porém, com aplicacdo apenas em pedestres onde os sensores precisavam ser acoplados. A
Tabela 2.2 resume as contribui¢des e restricdes desta pesquisa.

Tabela 2.2: Contribuicdes e limitacdes

Prés Odometria inercial pura

Contras | Aplicagdo restrita em pedestres
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Silva et al. (2015) propuseram uma técnica de atuacao em robds moveis diferenciais para que
seja possivel a realizacdo da sua odometria inercial pura (utilizando apenas acelerdmetro e girosco-
pio). A técnica é baseada na aplicacdo de uma aceleracao longitudinal periédica com perfil senoidal
no robd, ou seja, a plataforma se desloca e repousa ciclicamente devido a velocidade angular dos
seus motores se comportar de forma senoidal em consequéncia das entradas de tensao nos mesmos.
Isso permite que o rob6é emule o procedimento de passo descrito no trabalho proposto por Fourati
(2015) e seja possivel implementar a heuristica de ZVU para que a velocidade e, posteriormente,
deslocamento sejam corrigidos, evitando que o erro devido ao bias, presente no sinal do acelerome-
tro, seja propagado em curto prazo. Nos experimentos, foi utilizado um smartphone Android com
um acelerometro e giroscopio embutidos. Este foi um dos primeiros trabalhos a realizar odometria
inercial pura em veiculos com rodas; porém, o fato da acelera¢do precisar, necessariamente, ter
um perfil periddico para emular a condicao de ZVU, tornava esta técnica invidvel para aplicacoes
préticas utilizando controle de trajetéria. A Tabela 2.3 resume as contribui¢des e restricdes desta

pesquisa.

Tabela 2.3: Contribuicdes e limitacdes

Prés | Odometria inercial pura em robd com rodas

Contras Restricdo para movimentos periddicos

Para aprimorar o trabalho desenvolvido em Silva et al. (2015), Lima et al. (2017) adotaram
como abordagem a utilizacdo da mesma técnica de movimento periédico, mas aplicando redes neu-
rais para regularizagdo da trajetdria, o que melhorou a estimativa da mesma por minimizar os erros
numéricos e de calibracdo derivados da odometria inercial pura. Esta pesquisa aprimorou signifi-
cativamente os resultados obtidos em Silva et al. (2015) com relacdo a precisdo de estimativa da
trajetoria. Contudo, este método, além de ter sido sujeito a trajetdrias simples, ndo trata a limitag@o
relacionada a exigéncia de periodicidade da aceleracdo, pré-requisito presente no trabalho anterior.

A Tabela 2.4 resume as contribuicdes e restricdes desta pesquisa.

Tabela 2.4: Contribuicdes e limitacdes

Prés Odometria inercial pura em robd com rodas

Contras Restri¢do para movimentos periddicos

Ferrero et al. (2016) desenvolveram uma abordagem utilizando filtro de Kalman para me-
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lhorar a estimativa de deslocamento realizado por acelerdmetro nos eixos x,y. Além de resultados
modestos em estimativa de deslocamento, 0 mesmo ndo se propds a estimar orientacdo. A Tabela

2.5 resume as contribuicdes e restricdes desta pesquisa.

Tabela 2.5: Contribuicdes e limitacdes

Proés Estimativa de deslocamento com acelerometro

Contras Restri¢do para movimentos lineares

Solin et al. (2018) implementam odometria inercial pura em plataformas com rodas. Um
Iphone foi colocado em um carro de bebé conduzido por um ser humano em circuito fechado e fa-
zendo paradas periddicas para aplicar o algoritmo ZVU. Foi utilizado uma abordagem de “pseudo”
atualizacdo de velocidade, o que limita a velocidade maxima que o algoritmo pode estimar e mini-
miza a divergéncia da trajetdria calculada. Este método se provou promissor devido a generalizacao
de aplicacdo em odometria tanto com pedestres quanto com um dispositivo mecanico com rodas,
além de obter uma boa precisdo. Porém, ndo foram realizados testes em sistemas robdticos moveis
e as trajetorias demostradas para o dispositivo com rodas (carro de bebé) € simples, ndo contendo
curvas mais fechadas nem giro em torno do préprio eixo. A Tabela 2.6 resume as contribui¢cdes e

restri¢oes desta pesquisa.

Tabela 2.6: Contribuicdes e limitacdes

Prés Odometria inercial pura Aplicacao com smartphone

Contras | Validagcdo com trajetoria simples -

Brossard et al. (2020) aplicam deep learning com IEFK (Invariant Extended Kalman Filter)
em conjunto com redes neurais LSTM para fazer o processamento dos dados de uma IMU acoplada
em um automovel para estimagdo da trajetdria realizada pelo mesmo. Esta pesquisa demostrou a
aplicacdo de odometria inercial pura em um automoével, onde excelentes resultados foram obtidos
na estimativa de trajetdria realizada. Contudo, o sefup instrumental (/MU utilizada) e computacio-
nal sdo consideravelmente altos. Além da IMU ser de alta precisdo, a taxa de amostragem dos dados
€ de 100H z e arede LSTM demora vdrias horas para ser treinada. A técnica mostrada nesta pesquisa
realiza o treinamento das redes neurais em alguns minutos. A Tabela 2.7 resume as contribuicdes e

restri¢des desta pesquisa.



Tabela 2.7: Contribui¢des e limitacdes

Prés

Odometria inercial pura em veiculo com rodas

Contras

Instrumental de alto custo
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Kim et al. (2021) implementam odometria inercial pura utilizando LSTM em um ambiente

indoor, sendo que o pedestre utiliza um smartphone. Esta metodologia apresentou resultados inte-

ressantes. No entanto, este trabalho, além de ndo apresentar aplicagdes em dispositivo robdticos,

valida o método com trajetdrias relativamente simples. A Tabela 2.8 resume as contribui¢des e

restri¢des desta pesquisa.

Tabela 2.8: Contribuicdes e limitacdes

Prés | Odometria inercial pura

Contras Trajetdria simples

Os trabalhos descritos acima, selecionados entre aqueles que apresentam tematica similar,

mostram que ideias e técnicas de uso de odometria inercial continuam a se desenvolver, parale-

lamente a maior acessibilidade a sensores e novos métodos computacionais de processamento de

sinais. Nesse sentido, o presente trabalho também representa uma contribui¢io relevante a essa

categoria de técnicas de odometria robdtica utilizando sensores inerciais.
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3 Sistemas Inerciais em Odometria

Os sensores inerciais sdo dispositivos eletronicos ou mecanicos que medem grandezas ci-
nemadticas de um corpo, como velocidade e aceleracdo. Estes instrumentos t€ém sido amplamente
utilizados em aeronaves, navios, automoéveis, smartphones e robds méveis (Hazry e Mohd Sofian,
2009; M. Li e Mourikis, 2013).

A recorréncia da utilizacdo desses dispositivos tornou-se alta na instrumenta¢cio moderna
de sistemas mecanicos, sendo necessario o desenvolvimento de uma unidade que encapsula esses
sensores de forma pratica. Uma IMU € o nome que é dado ao encapsulamento de sensores inerciais

contendo acelerdmetros e giroscopios integrados e algumas vezes, magnetometros.

Com o advento da tecnologia MEMS (Micro-Electro-Mechanical-System), a implementacao
de uma /MU diminuiu drasticamente o custo de fabricacdo e consumo de poténcia elétrica (Gui
et al., 2015). Esta tecnologia é baseada na implementagdo de sistemas mecanicos miniaturizados

utilizando wafers de silicio em circuitos integrados (Zotov et al., 2010).

Esse capitulo apresenta o modelo de medi¢do para o acelerometro e giroscopio de tecnologia
MEMS.

3.1 Acelerometro

Acelerometro € um dispositivo capaz de mensurar a aceleracdo linear em relacdo a um ou
mais eixos no seu sistema de referéncia. Um acelerdmetro tipico é composto por trés eixos de me-
di¢ao, como mostrado na Figura 3.1. O modelo de um acelerometro triaxial pode ser representado

pela Equacao 3.1.
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Zg

Figura 3.1: Sistema de coordenadas do acelerdmetro

—

G = Sa Ty — RY.G+ ba(t,T) + 1ia(t) (3.1)

a, € o vetor de aceleracdo medida pelo sensor no referencial mével.
S, € a matriz diagonal de sensibilidade referente a escala de medi¢ao em cada eixo.

T, é a matriz de desalinhamento entre o sistema de coordenadas ortogonal do sensor e o

sistema de coordenadas de medigao, sendo «, 5 e v os Angulos de rotacdo entre os sistemas.
dp = |aps apy ap:])” € o vetor de acelerag@o do referencial mével.

RY é a matriz de rotagdio que transforma o vetor de gravidade § do referencial inercial 7 para

o referencial moével b.

-

ba(t,T) é o vetor de cada componente do bias na medi¢do em cada eixo. Este valor muda

lentamente em funcdo da temperatura 7.
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o 7,4(t) é o vetor de cada componente do ruido presente na medi¢do em cada eixo.

As Equagdes 3.2 e 3.3 descrevem as matrizes S,, 7}, respectivamente, no qual podem ser
identificadas por um método de calibragdo, como realizado por Delgado et al. (2016), que demons-
tra o processo de calibracdo para acelerdmetro e giroscépio. A matriz de rotacdo R; é definida
como RY = Ry.Ry.R4, demostrada nas Equagdes 3.4, 3.5 € 3.6.

S, 0 0
Se=10 S, 0 (3.2)
0o 0 S,
1 0 0
T, = |cos(a) 1 0 (3.3)
cos(f) cos(y) 1

cos(v)  sin(yp) 0
Ry = |=sin(yp) cos(v) 0 (3.4)
0 0 1

Ry = 0 1 0 (3.5)

1 0 0
Ry= [0 cos(p) sin(¢p) (3.6)
0 —sin(é) cos(0)
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3.2 Giroscépio

Giroscopio € um dispositivo capaz de mensurar a velocidade angular de um corpo em relagao
a um ou mais eixos referenciais. Este sensor € tipicamente composto por trés eixos de medicao,

como mostrado na Figura 3.2. O modelo de um giroscépio pode ser representado pela Equacdo 3.7.

A
Zj

¢ Whz
C: __:-’F Whe

iy A x;
oy

Yi

Figura 3.2: Sistema de coordenadas do giroscépio

W = Sy Ty + by(t,T) + 11 (t) 3.7)
onde:

o wy, €é o vetor de velocidade angular medida pelo sensor no referencial mével.

o S, amatriz diagonal de sensibilidade referente a escala de medi¢do em cada eixo. Essa matriz

¢ andloga a Equagdo 3.2

o T, amatriz de desalinhamento entre o sistema de coordenadas ortogonal do sensor e o sistema

de coordenadas de medicao. Essa matriz é andloga a Equacdo 3.3
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o &y é o vetor [wy, Why wa]T de velocidade angular do referencial mével.

o l;g(t,T) € o vetor de cada componente do bias na medi¢cdo em cada eixo. Assim como b_(;(t,T )s

aquele valor muda lentamente em funcao da temperatura 7'.

o ii4(t) é o vetor de cada componente do ruido presente na medi¢do em cada eixo.
3.3 Odometria Inercial

Esta sec@o apresenta como as medidas do acelerdmetro e giroscopio podem ser utilizadas
para implementag¢do de odometria inercial. Além disso, também serd apresentado como pode ser
realizada a estimativa de orientagdo de um corpo através das medidas de velocidade angular do
giroscopio, a estimativa de deslocamento de um corpo através das medidas de aceleracdo linear do
acelerdmetro e, por ultimo, o cOmputo da trajetdria realizada utilizando ambas as estimativas em

composi¢ao.
3.3.1 Estimativa de Orientacao

Ao considerar a medi¢do de velocidade angular w,,, em torno de um dos eixos de um girosco-
pio ideal, pode-se calcular o deslocamento angular integrando esse sinal medido, como mostrado

na Equacdo 3.8.

t
6, = / ot (3.8)
0

onde ¢, é o angulo computado ao integrar a velocidade angular w,, ao longo do tempo ¢. Porém,
como mostrado na Equacao 3.7, a medida do giroscOpio estd sujeita a varias perturbacdes que alte-
ram a medida real de velocidade angular. Supondo que as varidveis T, e Sy, podem ser omitidas no
seguinte modelo apds um processo de calibracdo (Delgado et al., 2016), a estimativa de orientacdo
pode ser calculada pela Equag@o 3.9. Esta omissdo implica em aproximar as contribui¢des de 7} e

Sy por uma matriz identidade.
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t
6, / (wh + by(T) + ng (1) dt. (3.9)
0

Ao levar em consideragdo que o termo do bias b,(¢,1) varia lentamente em fungdo da tempe-
ratura (Aggarwal et al., 2008), ele € modelado como uma constante b,. Além disso, a perturbagio
n(t) é representada como um ruido branco n(0,0), onde ¢ € o desvio padrao com distribuicao

gaussiana. Com essas consideracdes, a Equacgdo 3.9 resulta em 3.10.

t t
0y = / wydt + by.t + / n(0,0).dt. (3.10)
0 0

A Equagdo 3.10 mostra que o termo b, .t gera a propagagdo de erro linear ao longo do tempo
na estimativa do angulo, enquanto o ruido n idealmente tem pouca contribui¢ao no erro devido a
sua média ser zero. Portanto, quanto menor for o valor de b,, melhor serd a estimativa de angulo

em cada eixo do giroscopio.

Para que a orientacao do dispositivo seja estimada € necessario que os trés angulos do sensor
¢, 6 e 1 sejam calculados em torno de trés eixos ortogonais z, y ¢ z do referencial inercial. A partir
de uma matriz de rotagdo R4, definida na Equacdo 3.11, pode-se obter a orientacdo a partir dos

angulos de Euler.

Riy Rix Rz
R@%} = RQSR@Rw = |Ra1 Ry Ry, (3.11)
R31 Rsy Rss

sendo Ry, Ry € Ry, as matrizes de rotagdo em torno dos trés eixos ortogonais definidas em 3.4, 3.5

e 3.6. Assim, € possivel extrair os angulos de Euler para determinar a orientacdo do sensor pelas
Equagdes 3.12, 3.13, 3.14 (Slabaugh, 1999).

¢ = arctg(@), (3.12)
R
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0= —Sin(Rgl), (313)

Ry Ru )
cos(6)’ cos(0)”

¥ = atan2( (3.14)

3.3.2 Estimativa de Deslocamento

Um acelerdmetro triaxial permite realizar a medida de aceleracio ao longo de cada eixo indi-
vidualmente. Assumindo um acelerdmetro ideal em uma aplicacdo de estimativa de deslocamento
de um referencial mével ao longo de um eixo, pode-se calcular sua posi¢do P () ao longo do tempo

integrando duas vezes a medida de aceleragao linear A;.

t t
P(t) = / / Ay(t)dtdt (3.15)
0 0

Porém, como mostrado na Equagao 3.1, assim como o giroscépio, a medida do acelerdmetro
estd sujeita a vdrias perturbagcdes que alteram a medida real de aceleracdo linear. Assim como feito
na Equagdo 3.9, supondo que as matrizes 7}, e S, podem ser omitidas no seguinte modelo apds um

processo de calibragdo, a aceleracdo medida pelo sensor € definida como:

Gy = @y — RY.G + bo(8,T) + 112, (t) (3.16)

Para calcular a velocidade e o deslocamento do sensor em relagdo ao referencial inercial
€ necessdrio subtrair a componente do vetor de gravidade ¢ da Equagdo 3.16. Multiplicando em
ambos os lados da equacdo pela matriz de rotagdo R}, gera-se a Equacdo 3.17, no qual retira
a contribui¢do dada pelo vetor de gravidade g na medida do sensor, onde a; torna-se aj, sendo

portanto a aceleragdo linear realizada pelo corpo em relacdo ao referencial inercial.

Gr = Ry(Gim + ba(t.T) + 7ia(t)) + § (3.17)



32

Supondo a medida de aceleracdo sem a componente da gravidade, integra-se a; para obter as

velocidades lineares no plano.

t
Vi = / (@1 + ba(t,T) + 7i(t))dt (3.18)
0

Considerando b,(¢,7') uma fungdo que varia lentamente com a temperatura 7" como uma

constante b, e n um ruido branco de distribui¢cdo normal com média zero, tem-se :

t
Vi(t) = / drdt + by.t (3.19)
0

Assim como no giroscopio, nota-se que o bias b, gera um desvio linear ao longo do tempo
na estimativa de velocidade. Para o calculo do deslocamento do sensor em relagdo ao referencial

inercial /, integra-se a Equagdo 3.19, obtendo-se :

t t
Pr(t) = / / ardtdt + b,.t* (3.20)
0 0

A Equacdo 3.20 mostra como a componente do bias Ea faz com que a estimativa de posi¢ao

P divirja quadraticamente ao longo do tempo.

O acumulo de erros gerados por b, e b, na estimacdo de deslocamento e orientagdo via in-
tegracdo numérica dos dados do acelerdmetro e giroscopio, respectivamente, tornam invidveis a
realizacdo de odometria inercial de longo prazo, onde pequenos valores de bias nos sensores cau-

sam grandes erros de integracdo, em especial nos calculos de deslocamento lineares.

Na proxima secdo, serd apresentado como computar a trajetéria de um rob6 utilizando o

processamento das medidas dos sensores mostrados nesta se¢ao.
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3.3.3 Estimativa de Trajetéria via Odometria Inercial

A trajetoria realizada pelo robd pode ser calculada recursivamente a partir dos incrementos

de deslocamento e orientacdo, conforme descritos na Equagdo 3.21.

X (k) Xk=1| =« 0. (k)
Y()| = |Y(k-1)| + ][R |6,k) (3.21)
Z(k) Z(k—-1)] ! 2(k)

onde 0, (k), 0,(k), 0.(k) sdo os incrementos de deslocamento no espago calculados pela Equagdo
3.20 e R(k) é a matriz de rota¢do calculada pela Equacdo 3.11, onde k € o instante discreto de

computacgao.

No entanto, como foi visto nos modelos dos sensores da IMU onde os valores espurios de
bias e ruido estdo presentes, esta recursdo baseada nas estimativas incrementais de deslocamento
e rotacdo € sujeita a propagacdo de erros ao longo do tempo. Isso torna desafiadora a estimacao
precisa de odometria de um robd utilizando unicamente os sensores proprioceptivos inerciais. Esta
tese propde uma forma alternativa de utilizar medidas de uma IMU complementada pelas medidas
de torque dos atuadores para viabilizar a implementacdo de odometria inercial em um robd mével

utilizando redes neurais de baixo custo computacional.

O préximo capitulo apresenta os fundamentos para a implementag¢do do método.
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4 Fundamentos de Redes Neurais Artificiais

Um dos pilares deste trabalho € a utilizacdo de técnicas de aprendizado de mdquina para
assistir 2 odometria baseada em IMU e sinais de torque de entrada em robd movel. Dentre tais

técnicas, as RNAs tém se tornado cada vez mais populares nos tltimos anos.

Este capitulo faz uma introducdo dos conceitos que fundamentam o funcionamento das redes

neurais utilizadas nesta pesquisa.
4.1 Redes Neurais Artificiais

RNAs sdo sistemas de processamento de informagao baseados no modelo de neurdnios biolo-
gicos implementadas por soffware ou um circuito eletronico, capazes de classificar dados e realizar
previsdes. As conexdes entre os neurdnios que compde uma RNA sdo associadas a pesos sindp-
ticos. Os pesos sdo parametros ajustados através de um processo de treinamento da rede neural
para desempenhar tarefas especificas. Uma rede adequadamente ajustada, pode ser empregada para

resolver problemas genéricos da mesma natureza dos dados no qual foi treinada

A representacdo matemadtica proposta por Rosenblatt em 1958 de um neur6nio do tipo per-

ceptron € descrita na equacgao 4.1.

y=F>_ wi;+b), (4.1)
=1

onde y € a saida do neur6nio, w € o peso sindptico ¢, x € a entrada i e b é o bias. A fungdo f é
chamada de func¢do de ativacdo (e.g. sigmoide, tangente hiperbodlica e funcao linear). Alguns tipos

de fun¢do de ativacdo sdo mostradas em seguida.

(4.2)
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Flu) = ——— (4.3)

F(u) = u. (4.4)

Redes neurais com varias camadas sdo chamadas de MLP (Multi-layer perceptron), no qual
diversas camadas de neur6nios intermedidrios, chamadas camadas ocultas, podem ser implemen-
tadas em cascata. A representacdo matemdtica em forma matricial de uma rede neural com duas

camadas ocultas € descrita na equacao 4.5.

Y = fo(Wafi(WiZ + 1) + by) (4.5)

onde W; e W, sdo as matrizes de pesos da primeira e da segunda camada, Z € o vetor de entradas

narede, f; e f5. as fungdes de ativacdo das camadas 1 e 2 e b; e by, 0 viés de cada camada.

Camada de Entrada Camadas Internas Camada de Saida

Figura 4.1: Rede Neural Perceptron Multicamadas

As redes MLP sao um dos métodos mais populares na literatura para a resolucdo de pro-
blemas de classificacdo de dados (Driss et al., 2017), porém, elas ndo tem a mesma robustez em
problemas relacionados a séries temporais como as redes neurais recorrentes (Khaldi et al., 2018).
Além disso, seu desempenho de treinamento depende da qualidade do dataset, sendo pouco robusto
para treinamento com sinais ruidosos (Kordos e Rusiecki, 2016). O préximo tépico apresentard uma

arquitetura de RNA mais adequada para a aplicagdo neste trabalho.
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4.2 Redes Neurais Recorrentes

A arquitetura de rede neural recorrente (RNR) é composta de lagos de retroalimentagcdo que
armazenam a informac¢ao da ordem temporal das sequéncias de entrada, sendo portanto, conveni-
ente para atuar em problemas com dados sequenciais e séries temporais como processamento de
fala e identificacdo de sistemas dindmicos (Sak et al., 2015; Richard et al., 2019).

Uma rede neural recorrente é formada de uma ou mais unidades de recorréncia. Entre as

unidades mais populares pode-se citar a célula de Elman, célula LSTM e GRU (Hewamalage et al.,

2021). As equacdes 4.6 e 4.7 modelam a rede de Elman.

hy = o (Wi, + Uphy_1 + by), (4.6)

yr = oy (Wyhy +by), (4.7)

onde h; é o vetor da camada escondida, z; € o vetor de entrada, o, e o, sdo as fungdes de ativagao,
W, U,_1 e by sdo as matrizes de pesos. Redes neurais recorrentes, assim como as perceptron,

também podem ter multicamadas, como apresentado na Figura 4.2.

Figura 4.2: Rede de Elman
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4.3 Treinamento de Redes Neurais via Retropropagacao

Este topico introduz o algoritmo de retropropagacao do erro (Backpropagation), um dos mé-
todos mais populares de treinamento de redes neurais. A técnica abordada aqui € conceitualmente
apresentada em uma rede de uma camada; porém, extensdes desse método podem ser aplicadas
para n camadas, incluindo para redes neurais recorrentes, em cujo caso, se pode utilizar a variagao
chamada BPTT (Backpropagation Through Time). A Equacao 4.8 descreve a saida de um neurdnio
n, dadas as entradas z(n) e seus respectivos pesos w;;, bem como a funcdo de ativa¢do, descrita na
Equacdo 4.9. O erro da saida da rede é definido como d; — w’ z, levando a fungio custo, Equacio
4.10, que quantifica a diferenca entre a safda da rede y(n) e a saida correta esperada d;, onde v(n)

¢ a saida de uma camada da rede a priori da aplicagdo da fun¢ado de ativagio.
v(n) = wa(n)x(n), (4.8)
=0

yj(n) = o;(vi(n)), (4.9)

n

y=) (di— whx;). (4.10)

=1

Portanto, os pesos sindpticos w devem ser ajustados de forma que a diferenca entre a entrada

e saida seja minimizado.

Diante do que foi apresentado, este capitulo teve o objetivo de compilar as principais formula-
coes das arquiteturas de RNAs mais utilizadas, considerando a resolu¢do do problema de odometria
inercial proposto nessa tese. Isto posto, o capitulo seguinte detalha como ocorre a integracdo entre

essa ferramenta computacional e a abordagem proposta.
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5 Meétodo de Odometria Inercial via Redes Neurais

Este capitulo detalha a proposta desta tese para viabilizar a utilizacdo das medidas do IMU
e dos atuadores de um robd, para implementar uma odometria inercial aplicando RNAs. Primeira-
mente, serd mostrado o modelo cinético do robd e, em seguida, o detalhamento das arquiteturas das

redes utilizadas.

5.1 Modelo Dinamico de um Robo Diferencial

Neste trabalho, utiliza-se um robd moével de configuracdo diferencial em um contexto de
navegacao em ambiente indoor. A Figura 5.1 mostra um tipico robd mével com duas rodas moto-

rizadas e uma do tipo castor, onde:

o z € o centro de rotagdo.

o b é adistancia entre as rodas.

o (' é o centro de massa.

o r é raio das rodas.

o V; € o vetor de velocidade linear no eixo longitudinal do rob6.

o 6, é angulo de orientagcdo do robd.

o d é a posicao do centro de rotagdo robd em relacdo ao referencial inercial.
o w; é a velocidade angular da roda esquerda

o w, € a velocidade angular da roda direita
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Roda
Castor

>

X

Figura 5.1: Dependéncias geométricas do rob6 diferencial

Os componentes da velocidade do ponto z podem ser expressos em termos de velocidade

angular da roda esquerda (w;) e direita (w;), tais como:

‘= (wr + w2l)cos(0) 5.1)

(W + wy)sin(6)

5 (5.2)

ya:

(5.3)
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onde z, representa a velocidade do ponto z no eixo =z, y, representa a velocidade do ponto z no
eixo y, 0, a velocidade angular do rob6 em torno do eixo z. Com isso, 0 modelo dindmico do robd

deduzido em Ivanjko et al. (2010) pode ser expresso a partir das expressoes a seguir:

Ab, + Bb, =T, — K6,, (5.4)

BO, + Af, =T, — K4, (5.5)

mr? (I, + md?®)r?
_.I_

. Lo (5.6)

B= - , (5.7)

onde 7; e T} s@o os respectivos torques do motor esquerdo e direito e /X € a constante de atrito
dindmico. A massa do robo € m, o momento de inércia do robd no eixo z € I,, o momento de
inércia resultante do rotor com a roda € [, e a distancia entre o ponto z e C' é definida como d. O

modelo dindmico apresentado nas Equagdes 5.4 e 5.5 sdo utilizados para simular o robd.

Considerando os atuadores do robd como motores de corrente continua de ima permanente,
tem-se as equacoes que definem o modelo elétrico em 5.8 e mecanico em 5.9. As relacdes eletro-

mecanicas sao mostradas nas equagdes 5.10 e 5.11.

Va(t) = Ry.i4(t) + L.% + vy (t) (5.8)
dwp,(t)
T(t) = J,,. + By () (5.9)

dt
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Vo(t) = Keon(t) (5.10)

T(t) = Ky.iq (5.11)

Onde v, € a tensdo de entrada, R, a resisténcia do enrolamento, L a indutincia do enrola-
mento, ¢, a corrente que flui pelo motor, v, a forca contra-eletromotriz, K. a constante contra-
eletromotriz, w,, a velocidade angular do eixo do motor, .J,,, a inercia do rotor, 53,, 0 atrito viscoso
do motor, T'(t) o torque gerado pelo motor. A equagdo 5.11 mostra K, a constante que relaciona

a corrente do motor com o torque gerado. Aplicando a transformada de Laplace nas equagdes 5.8,
5.9,5.10e5.11, obtém-se :

L) = | o] Va6 = Vi) 512
O (s) = {ﬁ} T(s) (5.13)
Vi(s) = Ko com(s) (5.14)

T(s) = K. (s) (5.15)

Conectando os modelos elétricos € mecanicos no dominio da frequéncia mostrados de 5.12
até 5.15, forma-se o diagrama de blocos na Figura 5.2, onde T;(s) = r.m é o torque de distdrbio
causado pela massa do rob6 no eixo rotativo. Portando para a aplicagdo do método proposto, é

necessdrio medir a corrente 7, para estimar o torque dinamico 7.
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Figura 5.2: Diagrama de blocos do motor CC

5.2 Arquitetura de Redes Neurais Recorrentes

A partir do modelo cinematico do robd e das medidas de suas velocidades lineares e angula-
res, € possivel computar a sua trajetéria realizada num plano. Diante desta perspectiva, decidiu-se

construir uma RNR independente para cada uma dessas variaveis.

Para representar melhor essa abordagem, a Figura 5.3 mostra o diagrama de blocos da arqui-
tetura dessas redes neurais, onde 7. e T} sd@o os torques aplicados pelo motor direito e esquerdo,
Azm € Ay, sdo aceleragdes longitudinais e laterais, w.,, € a velocidade angular medida em torno do
eixo z, w, € a velocidade angular estimada em torno do eixo z e V; € a velocidade linear estimada

no eixo longitudinal .

m(8)
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Figura 5.3: Arquitetura das RNRs utilizadas

A arquitetura utilizada para cada estimador € definida por uma RNR. Esta arquitetura € con-
veniente para modelar sistemas com dindmicas ndo-lineares e estimar suas varidveis de saida com
capacidades semelhantes de um observador de estados da teoria de controle moderno (Al Seyab e
Cao, 2008). Além disso, a arquitetura € robusta a ruidos no sinal de entrada (Su e McAvoy, 1997).
Essas caracteristicas fazem com que as RNRs sejam mais adequadas para esta aplicacio de robética
que envolve identificacdo de um sistema dinamico, se comparadas com redes estaticas como as do
tipo feedforward (Toha e Tokhi, 2008).
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Um dos objetivos desta pesquisa € facilitar a implementagdo dos estimadores em sistemas
embarcados com restricdes de processamento e memoria, como em microcontroladores. Redes
recorrentes, do tipo LSTM, GRU e suas variagdes, sdo arquiteturas que t€m mostrado resultados
promissores na literatura em diversas aplicacdes; porém, o seu custo computacional € considera-
velmente alto devido a sua complexidade (Rezk et al., 2020). Para que uma rede LSTM tenha um
desempenho satisfatério em um sistema eletronico embarcado, por exemplo, € necessdrio utilizar
atualmente dispositivos baseados em tecnologia ASIC (Circuitos Integrados de Aplicacao Especi-
fica), e FPGA (Portas Programaveis em Campo) (S. Li et al., 2015).

Para favorecer a possibilidade de implementa¢do do método proposto em sistemas embarca-
dos, com menores recursos computacionais e sensoriais, faz-se necessario explorar as capacidades
de redes recorrentes mais simples, como as de Elman, que apresenta bons resultados na identifi-
cacdo de sistemas dinamicos (Ibraheem, 2017; Zhang et al., 2010). Portanto, ambas as redes apre-
sentadas na Figura 5.3 usam esta estrutura cldssica de redes neurais, visto que a mesma atende as

necessidades de processamento desejadas.

A odometria de robos baseada na medi¢do de velocidade angular das rodas junto com um
modelo cinemadtico € consolidada em sistemas de localizagao em robética mével. Porém, o mesmo
sofre de erros sistemdticos e ndo-sistemdticos, sendo que os erros sisteméticos se entendem como
aqueles associados a incertezas no modelo cinematico do robd, enquanto erros nao-sistematicos sao
os causados tanto pelo escorregamento das rodas quanto por irregularidades no solo (Borenstein e
Feng, 1995).

Como a abordagem, aqui apresentada, utiliza medidas inerciais baseadas na aceleracdo e
velocidade angular via IMU solidaria ao robd, e no torque dos motores, através da medida de
suas correntes de acionamento, a técnica proposta se torna mais robusta a aquelas duas fontes de
erro, visto que as medidas de acionamento independem do modelo cinemético e ndo computam
falsos positivos devido a escorregamento das rodas como acontecem com sensores contadores de

revolugdo (e.g. encoder).

Ao considerar que as varidveis estimadas V; = V; + ¢;(u,0) e w, = w; + e,(u,0), onde V;
e w; sdo a velocidade linear e angular de cada target de saida e ¢; e e, s@o os erros de estimagao
para as redes de velocidade linear e angular, respectivamente, as equacdes 3.20 e 3.10 podem ser

reescritas da seguinte maneira:
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—

t
Bt = [ i+ ditu)i (5.16)
0

t
0, = / (w, + e, (p,0))dt. (5.17)
0

As Equacdes 5.16 e 5.17 mostram que as estimativas de deslocamento e dngulo ndo sdo mais
influenciadas diretamente pela integracdo do bias, que varia com a temperatura, € nem do ruido
de medicao; mas, sim, apenas pelos erros de estimacdo na saida de cada rede expressos por e; €
e.. Com isso, a divergéncia de estimac¢do de deslocamento, com tendéncia quadratica, e de angulo,
com tendéncia linear, € substituida por um fator dependente de uma distribuicdo de probabilidade
do erro da rede neural, no qual tem um aspecto aproximado de uma gaussiana (Asoodeh et al.,
2015; Tekin et al., 2014).

A partir dos deslocamentos, dx(k), e dngulos incrementais, 66, (k), pode-se computar a tra-

jetdria do robd no plano XY, conforme a Equacgdo 5.18, a seguir.

. (5.18)
0. (k).sin(06,(k))

596(/@).@03(5@(/@))]

Com estas fundamentagdes conceituais e matematicas apresentadas, os testes e experimentos

de validacao da técnica proposta serdo apresentados e discutidos nos préximos capitulos.
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6 Verificacao Numérica da Técnica Proposta

Neste capitulo, serd mostrada a etapa de simulagdo numérica para validac¢do da técnica pro-

posta que associa o0 método de odometria inercial as RNRs, apresentado no capitulo anterior.

6.1 Ambiente de Simulacao

As simulacdes do rob0 e a aplicacdo das RNRs para odometria foram realizadas utilizando a
linguagem de script do MATLAB, no qual o modelo dindmico apresentado no Capitulo 5 de um
robo diferencial foi implementado. Além disso, para construcao e treinamento das redes neurais, foi

utilizado o Neural Networks Toolbox. Na Figura 6.1, apresenta-se o diagrama de blocos do modelo

do robd.
-
T ”| Modelo Dindmico L wr Modelo » Vi
do Robdo Cinematico do
T » Diferencial - Robdé
! g d Diferencial > W,

Figura 6.1: Diagrama de blocos do modelo do robd

onde 7; e T, sdo os torques do motor esquerdo e do motor direito e w; e w, sdo a velocidade angular

da roda esquerda e da roda direita.

Ao utilizar o modelo cinemadtico do robo diferencial mostrado nas Equagdes 5.1, 5.2 ¢ 5.3,
¢é possivel computar a velocidade linear V; do veiculo em relagcdo ao seu eixo longitudinal e a ve-
locidade angular w, em torno do seu eixo de rotacdo z. Assim, ao derivar V;, a aceleragdo linear
A, realizada pelo robo € obtida, sendo que, a partir deste ponto, é possivel implementar os mode-
los utilizados para o acelerdmetro e giroscopio, apresentados nas Equacdes 3.1 e 3.7, que foram

aplicados para representar as medidas dos sensores inerciais do rob6é no ambiente simulado.

A partir destas varidveis, foram construidas duas RNRs, sendo que a primeira estima a velo-

cidade linear e outra estima a velocidade angular, conforme discutido no Capitulo 5.
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6.2 Treinamento das RNRs Aplicadas ao Rob6 Diferencial para Odometria Inercial

Para realizar a simulacdo da aplicacdo do método proposto, foram aplicados sinais de torque
na roda direita e esquerda no modelo dinamico do robd, obtendo como saida as velocidades linear
e angular. Tais saidas do modelo cinético do robd constituem o padrdo, ou ground truth, a partir
do qual se constroem os sinais sintéticos de medicoes da IMU, atribuindo valores especificos de
tendéncia (bias) e ruido gaussiano. A posteriori, esses dados sdo inseridos nas redes da arquitetura

mostrada na Figura 6.2 para realizar o treinamento.

[T‘.”k_ﬂ . .Tﬂ.._z TTk_l T’:"kl

[Tl - . Tle—s Tl Tl > [Vig—pn ... Vig_2 Vig_y Vii]

Rede Neural Estimadora de
Velocidade Linear ou Angular

|[Azmyg_y, ... Azmg_s Azmy_1 Azmy

Yyy I y

> [Wkk_n o Wkyo Wk Wkk]

[Aymy_p ... Aymy_g Aymp_1 Aymy]

[WZkp « o WZp—2 W21 W2k

Figura 6.2: Organizacio dos dados para treinamento das redes

Os valores de bias utilizados na contaminagdo dos sinais tanto do acelerdmetro quanto do gi-
roscopio virtuais sdo, respectivamente, 0.2m/ s?e0.1rad /s. Estes valores foram considerados ba-
seados nas medidas encontradas por Tereshkov (2013). Tais valores foram adotados por se tratarem
de grandezas tipicas das incertezas elétricas associadas aos ganhos dos acelerdmetros e giroscopios
da unidade micro-eletromecénico de sensoriamento inercial do robd utilizado no teste experimental
descrito no Capitulo 7. Os seguintes parametros cinematicos e dindmicos foram adotados no mo-
delo simulado do robd de acionamento diferencial (vide Figura 5.1): r = 0.0325m, L = 0.185m,
I, = 0.1kgm?, I, = 0.1kgm?, K = 0.4m?/s, m = 0.5kge d = 0.1m.

No treinamento de cada rede, utiliza-se, como vetores de entrada, os sinais inerciais medidos
pelo modelo da IMU e os torques aplicados pelos atuadores. Como saida, no treinamento, utiliza-se
a velocidade linear e angular do rob6 geradas pelo modelo dindmico e cinemético. A Figura 6.3

mostra os torques do motor esquerdo e direito aplicados para a realiza¢io do treinamento.
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No tocante a defini¢do de alguns parametros da rede, sabe-se que a escolha do numero de
neuronios e camadas de uma rede neural usualmente passa por um processo de teste e falha, até se

encontrar uma arquitetura que cumpra os objetivos desejados (Sheela e Deepa, 2013).

Neste trabalho, utilizou-se uma abordagem baseada na estatistica de desempenho e consis-
téncia de uma determinada arquitetura treinada. Assim, foi aplicado um processo de sele¢do para
avaliar a performance das redes, com arquiteturas de 1 a 10 neurdnios de uma camada oculta. Com
isso, cada arquitetura foi treinada quarenta vezes com o mesmo conjunto de dados, onde apds cada
treinamento da rede, aplicou-se sinais de torque diferentes dos utilizados no treinamento. As saidas
de cada rede (velocidade linear e angular) foram comparadas com a saida do modelo cinematico
(ground truth) e o erro quadratico médio foi calculado. Assim, para cada arquitetura de rede trei-

nada, obteve-se uma distribui¢do do valor RMS (Root Mean Square Error) do erro da saida.

3 . T . . :
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2 L 4
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Figura 6.3: Torque nos motores para treinamento

Os sinais de torque utilizados no procedimento numérico de validacdo, sdo apresentados na
Figura 6.4, sendo que nas Figuras 6.5 e 6.6 sdo mostrados os resultados tipicos de validagdo, para

determinadas redes de estimativa de velocidade linear e angular.

Observa-se, para cada uma das redes consideradas, as diferencas entre as velocidades reais
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e estimadas. Assim, para uma mesma configuracao de rede, sdo realizados 40 testes de validacao,
utilizando-se diferentes trechos dos sinais de entrada e saida, gerando um espago amostral de onde

se calculam os parametros estatisticos que podem aferir a qualidade de cada validag@o.

A Figura 6.7 ilustra os parametros estatisticos obtidos para valida¢ao da rede de estimacgao da

velocidade linear com 6 neurdnios, a partir de um tipico espago amostral de 40 medidas.

Motor Esquerdo
Motor Direito

0 10 20 30 40 50 60
Tempo(s)

Figura 6.4: Torques utilizado para validagao
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Figura 6.5: Velocidade linear real e estimada em uma iteragao
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Figura 6.6: Velocidade angular real e estimada em uma iteracao
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Figura 6.7: Erros de trajetéria para uma rede treinada

Para definir a arquitetura 6tima, a rede ideal deve possuir a menor quantidade de numero
de neurdnios que resulte em: menor mediana do erro quadratico médio (desempenho), menor dis-
persdo dos pontos mdximos € minimos € menor ponto minimo. Nesta linha, as Figuras 6.8 ¢ 6.9
mostram os grificos de boxplot com andlise de performance de validacao dos resultados de simu-
lacd@o para varias redes com diferentes nimeros de neurdnios, no qual permitem avaliar, através de
inspe¢do visual, o desempenho e consisténcia de cada rede. No boxplot, o eixo x mostra o nimero
de neurdnios da rede e no eixo y as estatisticas relacionadas com esta rede submetida a trajetoria
de validagd@o. Assim, através da inspe¢ao da Figura 6.8, opta-se pelo uso da rede com 6 neur6nios
como instrumento de estimativa da velocidade linear. Contudo, a inspe¢ao da Figura 6.9 leva a

escolha da rede com 8 neur6nios como instrumento de estimativa da velocidade angular do robd.



52

T =
+
100 1
2 -
+
Dé + i =+ +
LE — _ 1 :': T B -
o107} = El T El
° —
zg | B | |
E + 1 I | |
= + | : !
A 102t I | L
I | l
[ 1 |
| - |
_ | 1
-3 L J
10 | .

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Mamero de Meurfnios

Figura 6.8: Boxplot para a rede de velocidade linear
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Figura 6.9: Boxplot para a rede de velocidade angular

Diante desta andlises e defini¢des, a secdo seguinte mostra o resultado consolidado de esti-
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mativa de odometria inercial e da simulagdo numérica de movimento robético, utilizando as redes

neurais selecionadas.

6.3 Resultados Simulados da Estimativa de Trajetoria

Para a fase de teste das redes selecionadas, as entradas de torque mostradas na Figura 6.10
sdo aplicadas; porém, tais entradas sdo diferentes daquelas utilizadas nas fases de treinamento e de
validagdo das arquiteturas de rede. O modelo cinético do robd permite o cdlculo de suas saidas de
velocidade, e consequentemente, a construcdo dos sinais sintéticos de medidas inerciais a serem

utilizadas nas estimativas de movimento.
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Figura 6.10: Torques de teste

Aplicando os torques de acionamento e sinais sintéticos de medidas inercias do robd, como
entrada nas redes treinadas, estima-se a sua velocidade linear, que ao ser integrada fornece tanto
o seu deslocamento linear (6.11) quanto a sua velocidade angular, sendo que esta ao ser integrada
fornece a sua orientacdo (6.12). Nota-se que as estimativas de deslocamento e orientacdo estdo
sujeitos a erros persistentes cumulativos ao longo do tempo devido aos erros de estimativas dados

pelas redes, conforme apresentado nas equacdes 5.16 € 5.17. Esses erros causam a distor¢ao do cal-
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culo da trajetoria realizada pelo robé mostrado na Figura 6.13, porém, a odometria fica computada

mantém consisténcia e a perturbacdo causada pelos desvios dos ruidos de medida sdo minimizados.
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Figura 6.11: Deslocamentos estimados e reais
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Figura 6.12: Orientagdes estimadas e reais



55

0.3

IMU+RMMN
Ground Truth
025+ 1

01} 1

0.05

-0.04

X(m)

Figura 6.13: Trajetdria estimada e real

Para efeito de comparacio, a trajetdria estimada através da técnica proposta de uso de redes
neurais € colocada ao lado de outra estimativa de trajetoria obtida via simples e sucessivas integra-
coes dos sinais inerciais sintéticos, conforme mostrado na Figura 6.14. Com isso, observa-se que
as incertezas presentes nos sinais inerciais sintéticos s@o suficientes para inviabilizar, mesmo num
horizonte de curta movimentagdo do robd, uma correta estimativa de trajetoria através de simples

integracdes numéricas.



56

IMU+RMN
08 r Ground Truth 1
IMU+Integracio Direta
06+ E
04+ .
E
= 02r .
U 4
02l _
0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 14 1.6 1.8 2
X(m)

Figura 6.14: Trajetdria estimada com integracdo direta

E oportuno salientar que, apesar do trabalho utilizar RNRs, foi cogitada a possibilidade de
utilizar redes do tipo feedforward; ou seja, foram realizados testes preliminares de comparagdao

entre ambas topologias.

Como resultado da andlise, percebeu-se que a rede feedforward, no contexto do trabalho
de predi¢do de série temporal, € capaz de reduzir o efeito da contaminacdo de bias na medicao,
mas permanece sensivel a contaminacdo de ruidos gaussianos do sinal. Contudo, a RNR, além de
minimizar a influéncia de contaminacao de bias, apresentou também um comportamento de filtro
passa-baixas, respeitando o espectro de frequéncia esperado pelo target de treinamento, fazendo
com que os sinais estimados melhor se aproximem do sinal real. Diante deste desempenho, ficou

evidente que a RNR proporciona melhores resultados para a técnica proposta.
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7 Aplicacao Experimental

O método de odometria inercial proposto, foi aplicado experimentalmente a um rob6 dife-
rencial de pequeno porte, contendo dois encoders, dois sensores de corrente e uma IMU (com
acelerdmetro e giroscopio). O robd foi construido especialmente para o propdsito da validacdo do
método. Devido ao desenvolvimento da parte experimental deste trabalho ter se passado dentro do

periodo de pandemia, utilizou-se instrumentos mais modestos e de baixo custo.

Foram realizados testes de navegacao do rob6 em um ambiente indoor e os dados dos sensores
foram coletados para treinamento, validacdo e testes da rede neural que realiza as estimativas de

trajetdrias offline.

7.1 Plataforma Robética e Configuracao Experimental

A plataforma robdtica utilizada para testes da odometria inercial por redes neurais é mostrada

na Figura 7.1. Os principais componentes embarcados no robd sdo listados abaixo.

1. Um microcontrolador ESP32, clock de 160 M H z, Dual Core, 520K'b SRAM, Wi-Fi: 802.11
b/g/n.

2. Dois sensores de corrente INA219.

3. Dois encoders de rodas com resolugao de 341PPR.

4. Dois motores CC com tensd@o nominal de 6V e rotacio maxima de 210RPM.

5. Uma IMU MPU6050 (contém um acelerdmetro e um giroscépio, ambos de 3 eixos).
6. Driver de poténcia L298N (Ponte H para dois motores).

7. Um conversor CC-CC do tipo Buck para abaixar a tensdo da bateria de litio-ion (em torno de
7.4V) para bV.

O chassi do robd foi projetado no software de CAD Fusion 360 e confeccionado em impres-

sora 3D com material PLA. O firmware embarcado no microcontrolador ESP32 foi desenvolvido
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utilizando a IDE Arduino, e o diagrama de blocos da Figura 7.2 mostra a arquitetura do sistema.

-

Figura 7.1: Plataforma de Teste.
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Figura 7.2: Diagrama de Blocos de Funcionamento do Sistema Robdtico
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Conforme apresentado na Figura 7.2, o robd € teleoperado através de um aplicativo em um
smartphone desenvolvido utilizando o app Blynk que envia instru¢des de controle do robd pela
internet para um servidor broker. O microcontrolador ESP32 conectado a rede local, por sua vez,
faz a consulta dessas instru¢des no broker e envia os sinais correspondentes para o driver de po-
téncia comandar os motores. Além disso, o microcontrolador também é responsdvel por realizar a
leitura dos sensores de corrente, o cOmputo da rotacdo dos motores dado pelos encoders e leitura
dos dados de aceleragdo nos eixos = e y e velocidade angular em torno do eixo z, medidos pela
IMU.

A frequéncia de amostragem de leitura de todos os dados € aproximadamente 8/ z. Apds
os dados preencherem as pilhas de memoria, os mesmos sdo enviados no formato JSON para uma
planilha no Google Sheets via HTTP Post. Em sequéncia, o MATLAB importa os dados da planilha
para a realizacdo do treinamento e validag@o das redes neurais. Os dados de velocidade dados pelo
encoder sao utilizados para gerar dados de velocidade linear e angular via modelo cinemadtico do
rob0, sendo essa uma abordagem consolidada na literatura para fazer estimativas de movimento o
tipo dead reckoning de um veiculo. Assim, € possivel fazer comparacio de desempenho da odome-

tria inercial assistida por redes neurais com odometria de rodas via modelo cinematico.

Envio dos dados via
Dados dos Sensores —» HTTP Post (Formato

Json)
Armazenamento de Importagéo dos
dados no Google |—> dados para o
Planilhas MATLAB

Figura 7.3: Diagrama de fluxo de aquisi¢do do dataset

Dois marcadores visuais sao fixados no rob0, assim como uma camera superior, posicionada
de forma a cobrir toda a drea de trajeto possivel a ser realizado pelo mesmo. Esse conjunto 6ptico é
usado para fornecer a trajetoria referéncia (Ground Truth de movimentagdo do robd ). Um exemplo
de imagem capturada pela camera, e trajetoria dos marcadores do robd, sao mostrados na Figura

7.4. A camera utilizada foi de um smartphone com uma taxa de 30 quadros por segundo.
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Figura 7.4: Kinovea rastreando o movimento do rob6 capturado por cAmera

A camera grava todo o movimento do rob6 enquanto este estd sendo operado remotamente,
para posteriormente ser realizado o tratamento das imagens na plataforma Kinovea - software de
cddigo aberto utilizado em aplicacdes de biomecanica. Dessa forma, é possivel rastrear os mar-
cadores posicionados no rob6é enquanto o mesmo se desloca pelo ambiente a fim de registrar a
velocidade linear e angular do mesmo para serem utilizadas na fase de treinamento, validagdo e
teste da metodologia proposta.

A camera utilizada filma com uma taxa de 30 quadros por segundo. O Kinovea rastreia os
dois marcadores posicionados no robd, armazenando suas posicdes X e Y ao longo da trajetdria
no referencial fixo da imagem. A partir das posicdes obtidas dos dois marcadores, foi computado o
angulo de orientacdo e o deslocamento longitudinal do robd no seu referencial mével, e assim, esti-
mado a velocidade linear e angular do mesmo para serem utilizados como alvo para o treinamento

das redes neurais.
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7.2 Treinamento e Validacdo das Redes Neurais para Odometria Inercial

A aplica¢do do método proposto de odometria inercial, assistida por redes neurais, é imple-
mentado na plataforma MATLAB. Assim como no ambiente simulado, sao construidas duas redes,
uma para estimar velocidade linear longitudinal e outra para estimar velocidade angular, conforme
o esquema mostrado na Figura 7.5. As redes neurais sdo treinadas com um dataset com o tamanho

de 1.4M B, ou cerca de 200s de registros da movimenta¢do do robd.

Ay

Rede Neural de
Velocidade Linear

Aym —l—i
~
( Rede Neural de
I, > Velocidade Angular
>
I
—
f—\
Wem

Figura 7.5: Arquitetura da Rede Neural para Velocidade Linear e Angular

Tém-se, da Figura 7.5, que I,. € a corrente no motor direito, /; € a corrente no motor esquerdo,
A, a aceleracdo linear longitudinal e A, a aceleragdo linear lateral. Visto que os atuadores utiliza-
dos sdo motores de corrente continua, a relagdo entre torque 7' e corrente elétrica 7,, é dada pela
Equagdo 5.11. Portanto, as medidas das correntes dos motores foram utilizadas no método como as

entradas de torque das redes, visto que a relag@o entre essas grandezas € linear.
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As velocidades V}, e wy, utilizadas como o alvo dos treinamentos, sdo a velocidade linear e an-
gular no referencial mével estimadas a partir dos dados z e y coletados pelo Kinovea no referencial
inercial dos marcadores rastreados pelo software.

Os dados de corrente dos motores, aceleracao linear e velocidade angular coletados no expe-
rimento de teleoperagdo para treinamento das redes sdo mostrados nas Figuras 7.6 4 7.8.
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Figura 7.6: Correntes do motor esquerdo e direito para treinamento das redes
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Figura 7.7: Aceleracdo longitudinal e lateral para treinamento das redes
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Figura 7.8: Velocidade angular para treinamento das redes

A velocidade linear longitudinal e velocidade angular do Ground Truth sdo mostradas nas
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Figuras 7.9 e 7.10, sendo possivel observar que a velocidade linear se mostra ruidosa devido as
variagdes de rastreamento dos marcadores do robo pelo software Kinovea.
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Figura 7.9: Velocidade Linear do Ground Truth
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Figura 7.10: Velocidade angular do Ground Truth
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Ap6s o treinamento de cada rede, a mesma é validada aplicando sinais de entrada coletados

em outro experimento; ou seja, a partir dos dados de corrente dos motores, aceleracdo linear e
velocidade angular mostrados nas Figuras 7.11 a 7.13.

4 T T I | J
: ! Motor Esquerdo
: Motor Direito

2

Correrte (mA) x10

3 . f. i . ;
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Figura 7.11: Correntes nos motores para validacao
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Figura 7.12: Aceleracao linear e lateral para validacao
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Figura 7.13: Velocidade angular para validagao

Na Figura 7.14, apresenta-se o comparativo entre a velocidade linear estimada pela rede neu-
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ral, a velocidade linear dado pelo modelo cinematico via encoder € o Ground Truth dado pelo

Kinovea.

0.6 T
IMU-+Rede Meural
Encoder

05 - Ground Truth
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0.1 : : : :
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Figura 7.14: Comparativo entre velocidades lineares

A Figura 7.15 apresenta o comparativo entre a velocidade angular estimada pela rede neural, a

velocidade angular dado pelo modelo cinematico via encoder e o Ground Truth dado pelo Kinovea.
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Figura 7.15: Comparativo entre velocidades angulares

Ao integrar as velocidades lineares, para obter os deslocamentos estimados (Figura 7.16),
e as velocidades angulares, para obter as orientagdes estimadas (Figura 7.17), calcula-se os erros
quadraticos médios das trajetorias de cada varidvel estimada, conforme se encontra na Tabela 7.2.
Na Tabela 7.1 € mostrado o tempo de execucdo para treinar 40 vezes as redes neurais de 1 a 10

neur6nios e o tempo de treinamento apenas para a redes de 10 neurdnios.

Tabela 7.1: Erros de deslocamento e angulo

Rede Estimadora 10 neurdnios | 1 a 10 neurdnios
Velocidade Linear (m) 9.8096 min 36 min
Velocidade Angular (rad ) | 6.6642 min 32 min
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Figura 7.16: Comparativo entre deslocamentos estimados

Figura 7.17: Comparativo entre orientacdes estimadas
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Tabela 7.2: Erros de deslocamento e angulo

Variavel Estimada | Erro RMS (IMU+Redes Neurais) | Erro RMS (Encoder+Modelo Cinematico)

Deslocamento (m) 0.1339 0.0394

Angulo (rad) 0.1062 0.2776

Pode-se portanto aplicar a Equacdo 3.21 para computar a trajetoria (Figura 7.18) do robd

estimada pelo método de odometria inercial, odometria de rodas e Kinovea (Ground Truth).
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=
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Figura 7.18: Comparativo entre trajetorias estimadas

Apesar do erro de deslocamento estimado pelo modelo cinematico com encoder ser menor,
o erro de trajetéria estimada pelo método de odometria inercial € menor, visto que o estimador
de orientacdo do mesmo teve um desempenho mais proximo do valor real. Os dados de erro de
posi¢cdo ao longo da trajetdria nos eixos x € y sdo mostrados na Tabela 7.3. Além disso, a rede
neural corrige o potencial erro de divergéncia linear ao integrar o sinal do giroscOpio para obter
orientacdo e a divergéncia quadratica ao integrar duas vezes o sinal do acelerdmetro para obter
deslocamento, como € apresentado nas Figuras 7.19 e 7.20. Apesar dos valores de bias 0.08m /s,

para aceleracdo longitudinal medida, e 0.03rad/s, para velocidade angular medida, o processo
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de integracdo direta dos dados brutos da IMU gera um rdpido acumulo de erro nas estimativas
de deslocamento e orienta¢do, mas que ao serem aplicados na rede neural junto as entradas de
corrente elétrica dos motores, faz com que a estimativa de estados sejam coerentes em comparacao

a estimativa via encoder € Ground Truth.
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Figura 7.19: Comparativo entre deslocamentos estimados com integracdo direta
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Figura 7.20: Comparativo entre orientacdes estimadas com integracdo direta

Tabela 7.3: Erros de posicdo X,Y

Variavel Estimada | Erro RMS (IMU+Redes Neurais) | Erro RMS (Encoder+Modelo Cinematico)

Posi¢do em X (m) | 0.1442 0.1112

Posicdoem Y (m) | 0.0358 0.1515

Dessa forma, a abordagem de odometria inercial via redes neurais utilizando dados de cor-
rente dos motores e das medi¢des da IMU pdde ser validada, considerando que a mesma teve uma
performance equivalente a abordagem via modelo cinematico e encoder e a0 mesmo tempo viabili-
zou a utilizacao dos dados brutos da IMU para estimativa dos estados de deslocamento e orientagao.
Ambas as redes estimadoras para velocidade linear e angular sdo compostas por 1 camada oculta
com 10 neurdnios. O método utilizado na Secdo 6.2 foi utilizado apenas como uma referéncia de
partida, mas a posteriori, o nimero de neurdnios foram escolhidos por ajustes finos de tentativa
e erro. O método de treinamento utilizado foi Levenberg-Marquardt. O critério de parada para os
treinamentos foram considerando o erro quadritico médio menor que 102 para a rede de veloci-
dade linear e angular. Na préxima sec¢do serd mostrada as rede neurais previamente treinadas, sendo

submetidas a outras trajetorias para realizacao de testes.
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7.3 Testes das Redes Neurais para Odometria Inercial

A seguir serd mostrado e discutido os resultados referentes a duas trajetorias realizadas para
testar as redes neurais treinadas na secao anterior, sendo comparada com os resultados obtidos
por modelo cinemdtico com encoder. As trajetérias realizadas para teste foram executadas para
avaliar o robd em condi¢des mistas de movimento seu movimento, como deslocamento linear,
curvas longas e giros em torno do proprio eixo. Além dos resultados obtidos pelas redes neurais
e pelo encoder, também sdo mostrados as estimativas referentes a integracao direta dos dados da
IMU, enfatizando a potencialidade do método proposto em mitigar os erros propagados pela ultima

abordagem.

7.3.1 Trajetéria de Teste 1

A trajetdria deste teste € composto por percursos com trechos retos e curvas longas. O deslo-
camento é mostrado na Figura 7.21, a orientagdo na Figura 7.22 e a trajetéria estimada na Figura
7.23. A Tabela 7.4 mostra os erros RMS de cada varidvel estimada.A tabela também mostra a forte
correlacdo das varidveis estimadas pelas redes neurais com o ground truth. Neste teste a odometria
inercial teve melhor desempenho na estimativa de deslocamento, orientagdo e a posi¢cao no eixo X
da trajetéria realizada. A trajetdria neste teste estimada pelas redes neurais teve um resultado mais

coerente em relacdo a trajetoria alvo, principalmente referente a orientacio da trajetéria total.

Tabela 7.4: Erros RMS do teste 1

Variavel Erro RMS (IMU+RN) | Erro RMS (Encoder+Cinemitica) | Correlacao (IMU+RN)
Deslocamento (m) 0.0935 0.2116 0.9991
Orientacao (rad) 0.1625 0.3769 0.9968
Posi¢do em X (m) 0.0690 0.1112 0.9910
Posicdoem Y (m) 0.2153 0.1484 0.9693
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Figura 7.23: Trajetdria estimada no teste 1

Nas Figuras 7.24 e 7.25, pode-se observar as estimativas de deslocamento e orientagdo, com
os diferentes métodos considerados. E notédvel que as estimativas dadas pela integracdo dos dados
brutos de aceleracdo e velocidade angular divergem rapidamente com o tempo, como fundamentado
pelas Equacdes 3.10 e 3.19. O erro de integracdo ocorre mesmo quando o robd estd completamente
em repouso, como nos segundos iniciais (0s a 10s aproximadamente) e nos segundos finais apds
45s devido ao bias presente nas medi¢des da IMU. Esses resultados mostram uma das grandes difi-
culdades de se implementar odometria inercial em veiculos com rodas, especialmente em relagcdo a
estimativa de deslocamento que acumula erros quadraticamente com o tempo. Apesar da estimativa
de orienta¢ao dado pela integracao direta tenha um desempenho relativo melhor do que a estimativa
de deslocamento, os erros sao suficientes para causar grandes desvios na reconstru¢io da pose do
robo ao longo do tempo, visto que os erros de orientacao na estimativa de trajetéria realizada traz

maiores consequéncias do que erros na estimativa de deslocamento.

O método proposto portanto, foi capaz de manter o deslocamento e orientacdo estimadas

confinadas em uma regido proxima ao ground truth e a odometria de rodas dado pelo encoder.
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Figura 7.24: Deslocamento estimado com integracdo direta do sinal do acelerdmetro
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Figura 7.25: Orientacdo estimada com integracao direta do sinal do giroscépio

Os histogramas da densidade de probabilidade dos erros das redes, expressos nas Equa-
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coes 5.16 e 5.17 para velocidade linear V; e angular w,, sdo mostrados nas Figuras 7.26 e 7.27.

Para o estimador via encoder com modelo cinemaético, os histogramas sdo apresentados nas Figu-

ras 7.28 € 7.29.
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Figura 7.28: Distribuicao de probabilidade do erro para V;
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Errc de Velocidade Angular via Encoder
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Figura 7.29: Distribuic@o de probabilidade do erro para w,

E notével, na observagdo dos histogramas acima, que para os erros de velocidade linear via
redes neurais e encoder, ambas as distribui¢des sdo assimétricas, ainda que a estimativa pelo enco-
der tenha um pico mais alto proximo de zero. Para velocidade angular, as distribui¢des ficaram mais
semelhantes a uma gaussiana, onde os maiores picos proximos de zero sao dados pela estimativa
via RNR.

7.3.2 Trajetéria de Teste 2

A trajetdria deste teste € composta por segmentos retos, com curvas longas em movimento e
giros em torno do proprio eixo. O deslocamento € mostrado na Figura 7.30, a orientag@o na Figura

7.31 e a trajetéria na Figura 7.32.

E interessante observar que, para o deslocamento, a odometria inercial se manteve concor-
dante com as estimativas do encoder e do Ground Truth até aproximadamente 25s, porém, um erro
de estimativa neste ponto propagou-se de forma persistente para os préximos intervalos de tempo,

ainda que as demais estimativas de deslocamento tenham sido coerentes.
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A Tabela 7.5 mostra os erros RMS de cada varidvel estimada, sendo possivel observar que o
modelo cinemdtico com encoder teve melhor performance na estimativa de deslocamento, enquanto
a odometria inercial teve melhor estimativa de orientacdo, posicao x e posi¢do y da trajetéria. A
tabela também mostra a forte correlagdo das varidveis estimadas pelas redes neurais com o ground

truth.

Nessa trajetoria, ainda que o erro RMS de deslocamento dado pela odometria inercial tenha
sido consideravelmente maior que o erro dado pela odometria de rodas, o erro de trajetéria dado

pela abordagem proposta continua menor devido o erro da orientagdo ser menor.

Tabela 7.5: Erros RMS do teste 2

Variavel Erro RMS (IMU+RN) | Erro RMS (Encoder+Cinemética) | Correlacdo (IMU+RN)
Deslocamento (m) 0.3283 0.0322 0.9989
Orientacdo (rad) 0.1472 0.1864 0.9988
Posi¢cdo em X (m) 0.1055 0.2178 0.9912
Posicdoem Y (m) 0.0722 0.2360 0.9879

5 Deslocamento
IMU+Rede Neural : 5
Encaoder
Ground Truth

Posicao(m)

0 10 20 30 40 50 60
Tempo (s)

Figura 7.30: Deslocamento estimado no teste 2
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Figura 7.31: Orientagdo estimada no teste 2

IMU+Rede Meural
Encoder
Ground Truth

Figura 7.32: Trajetéria estimada no teste 2

Nas Figuras 7.33 e 7.34, pode-se observar as estimativas de deslocamento e orientagdo, com
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os diferentes métodos considerados para o teste 2. Assim como no experimento anterior, € pos-
sivel ver a ripida divergéncia tanto para deslocamento quanto para orientacao via integracdao dos
dados brutos da IMU. Novamente, as estimativas de velocidade linear e angular dadas pela rede

puderam ser integradas para estimar deslocamento e orientagdo, que se mantiveram confinadas nas

proximidades dos seus ground truths.

Orientagao
70 T T T T T T 7 r r
: : IMU Pura
g0 | IMU+Rede Meural | |
Encoder
Ground Truth

Deslocarmento ()

ol
0 5 10 15 20 25 a0 35 40 45 50

Tempo (s)

Figura 7.33: Deslocamento estimado com integracdo direta do sinal do acelerdmetro
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% I S S S R SR
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Tempo (s)

Figura 7.34: Orientacdo estimada com integracao direta do sinal do giroscépio

O histograma da densidade de probabilidade dos erros das redes, expressos nas Equacdes 5.16
e 5.17 para velocidade linear V; e angular w, é mostrada nas Figuras 7.35 e 7.36 e para o estimador

via encoder com modelo cinematico nas Figuras 7.37 e 7.38, respectivamente.
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Figura 7.36: Distribuicdo de probabilidade do erro para w,
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Erro de Velocidade Linear via Encoder
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Figura 7.37: Distribuicdo de probabilidade do erro para V;
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Figura 7.38: Distribuicao de probabilidade do erro para w,

Para esta trajetoria, a distribui¢do dos erros para velocidades lineares se mantiveram mais



86

simétricos, assim como a distribui¢do dos erros para orientacdo. Apesar do erro de deslocamento
apontado anteriormente referente ao instante proximo de 25s na Figura 7.30, a distribuicao de
velocidade dada pela rede neural teve maiores picos proximos de zero do que a velocidade dado
pelo encoder, o que sugere que neste ponto especifico houve um erro de estimativa de velocidade,

porém, ao longo da trajetdria este erro foi menor do que a odometria de rodas.

7.3.3 Consideracoes para Aplicacao em Fusao Sensorial

Como apresentado no Estado da Arte, algumas pesquisas envolvem a fusdo de dados entre
uma IMU com outros sensores para realizar odometria ou localizagao, portanto, vale considerar o
método de odometria inercial proposto nesta tese como candidata para fusdo de dados utilizando
filtro de Kalman.

Nas secoes 7.3.1 e 7.3.2, onde foram mostradas as trajetdrias de teste, foram apresentadas
as funcdes densidade de probabilidade dos erros de velocidade linear e angular, tanto para os es-
timadores via redes neurais quanto para os encoders com modelo cinemético. Esses sinais de erro
foram submetidos ao teste de Shapiro-Wilk; porém, todas as hipéteses nulas de normalidade foram

rejeitadas, o que implica que as medi¢des ndo sdo, a rigor, gaussianas.

Sobre a possibilidade de fusdo sensorial, existem literaturas que aplicam inferéncia bayesiana
para deduzir o filtro de Kalman, o que podem sugerir que as varidveis envolvidas precisam ser gaus-
sianas (Cao e Schwartz, 2004), porém, a aplica¢do pratica do filtro no contexto de fusdo sensorial é
adequada ainda que os sinais das medidas envolvidas ndo sejam gaussianas (Pei et al., 2019). Dessa
forma, as estimativas dadas pela odometria inercial pelo método proposto sdo potenciais candidatas
para aplicacdes em robodtica que envolvam a fusdo de sensores via filtro de Kalman para realizar

localizac@o ou odometria.

Para efeito de demonstragdo, a Figura 7.39 mostra a trajetoria referente ao teste 1 realizado na
Secdo 7.3 aplicando filtro de Kalman estendido para fazer fusdo entre a velocidade linear estimadas
pelo encoder e pelas redes neurais. O erro RMS no eixo x e y calculado foi 0.0740 m e 0.0697 m.
Apesar do erro em x ser um pouco maior do que pela abordagem dada pela rede neural, o erro em
y foi consideravelmente menor, gerando em um erro de trajetdria resultante pelas componentes x e

y menor que as duas abordagens individuais.
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Figura 7.39: Trajetéria do teste 1 com filtro de kalman

7.4 Link para dataset

O seguinte endereco da acesso ao dataset utilizado na realizacdo deste trabalho : https://

github.com/engpedroramon/legacyrobot


https://github.com/engpedroramon/legacyrobot
https://github.com/engpedroramon/legacyrobot
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8 Conclusoes

Esta pesquisa é um dos estudos em odometria inercial desenvolvido no grupo de automacgao
e navegagdo robdtica do Laboratdrio de Processamento de Sinais e Andlise de Sistemas Dindmicos

do Departamento de Sistemas Integrados da Faculdade de Engenharia Mecanica da UNICAMP.

Com base no levantamento bibliografico, observou-se que diversas pesquisas foram realiza-
das sobre os desafios das técnicas de odometria inercial, em geral, e especialmente aplicada na
robotica movel. Com isso, houve a necessidade de levantar os principais problemas de se utili-
zar uma IMU para realizar estimativa de deslocamento e orientagdo de um robd. Nesta pesquisa,
constatou-se a problemaética relacionada as perturbac¢des nas medidas do acelerdmetro e giroscopio

que causam divergéncia em curto prazo na estimativa da pose de um robd.

Como diferencial das demais pesquisas, nesta tese foi apresentada uma abordagem baseada
nas medi¢cdes de uma /IMU em complemento com sinais de atuacdo sendo processadas em uma
rede neural de Elman para se obter a pose do robd ao longo de uma trajetdria. Esta técnica permitiu
resultados equivalentes ou superiores a trajetéria estimada por encoders com o modelo cinematico,
em especial para estimativa de orientagdo. A técnica proposta se apresentou robusta aos possiveis

erros ndo-sistemdticos presentes no método de odometria de rodas.

E oportuno mencionar que a metodologia proposta foi validada utilizando sensores de baixa
resolucdo, baixa taxa de amostragem dos sinais medidos e redes recorrentes de Elman com um
dataset modesto de 1.4 M B para treinamento da mesma. Além disso, importa destacar que nenhum
trabalho na literatura, de acordo com a pesquisa desenvolvida, implementou odometria inercial
em um robd mével com trajetérias mais complexas em ambiente indoor utilizando poucos recur-
sos tanto instrumentais quanto computacionais. Foi constatado que a maioria das abordagens de
odometria inercial utiliza: IMU em fusdo com outros sensores exteroceptivos (camera, LIDAR,
etc); redes neurais profundas para rastreamento de pedestres; ou, utiliza-se um instrumental de alto

custo, quando mostrado em veiculo com rodas.

Apesar das estimativas de pose do robd tenham sido feitas offline no MATLAB, as mesmas
sdo factiveis de serem implementadas em um sistema embarcado, pois ambas as redes utilizadas
nos experimentos tém somente 10 neur6nios com apenas uma camada. Redes neurais artificiais

sdo implementadas matematicamente como matrizes que por sua vez ocupam espago de armaze-
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namento, assim, quanto menor a rede neural mais conveniente a mesma se torna para ser imple-
mentada em sistemas com pouca memoria de programa como em microcontroladores, portanto,
as redes treinadas demostradas no Capitulo 7 contemplam esta vantagem. Além disso, a complexi-
dade matemadtica da rede recorrentes de Elman € consideravelmente menor do que redes recorrentes
modernas do tipo LSTM e GRU.

Os experimentos foram realizados com um rob6 de baixo custo construido especificamente
para esta pesquisa, visto que nao foi encontrado um dataset disponivel com dados compostos por
IMU e corrente ou torque dos motores em um robd. Portanto, a plataforma construida permitiu a

constru¢do de um dataset, como contribuicdo para pesquisas posteriores na drea.

8.1 Propostas para Trabalhos Futuros

o Implementar as redes neurais treinadas offline em um sistema embarcado para realizar a

odometria inercial em tempo real.

o Robds aspiradores domésticos de baixo custo realizam mapeamento bindrio do ambiente uti-
lizando bumpers quando acontecem colisdes em algum obstidculo. De modo andlogo com
o rob0 utilizado, pode-se realizar o mapeamento binédrio baseado nos sinais de acelerdme-
tro em vez das chaves mecanicas utilizadas nos bumpers; assim, serd possivel implementar

localizagc@o e mapeamento pelo método apresentado nesta tese com um robo de baixo custo.

o Utilizar a rede neural para realizar deteccao de escorregamento em odometria com rodas.
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