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Resumo

O desenvolvimento da robotica moével tem sido estimulado pelas inumeras
possibilidades na utilizacdo de rob6s humanoides para auxiliar o ser humano em
diversas tarefas como: atividades domésticas, em ambientes hostis, e em

competicdes, como a RoboCup.

Dessa forma, para lidar com os mais variados tipos de atividades, € de grande valia
gue os robds consigam desenvolver estratégias de locomocao que sejam apropriadas
de acordo o meio em que esta introduzido. Neste contexto que este trabalho de
conclusdo de curso apresenta técnicas para a melhoria da locomocédo de um robé
humanoide, a fim de atender as demandas da Equipe de Desenvolvimento em
Robotica Movel (EDROM) da UFU nas mais diversas competicdes, aplicando
estratégias de controle baseadas em um filtro de Kalman estendido (EKF), com o
intuito de aumentar a estabilizacdo da locomocéo do robé.

Para isso, a modelagem da trajetéria de caminhada do robd utilizou do modelo
cinemaético inverso, em seguida, foi realizada a compensacéao da inclinacao do tronco
do robd a partir de uma unidade de medida inercial (IMU), responsavel por medir a
aceleracéo e velocidade angular do tronco, e medir os movimentos de roll e pitch
instantaneos. A partir de tais medic¢des foi possivel implementar o filtro de Kalman, a
fim de diminuir os ruidos, e por sua vez aplicar o controle para a caminhada do robd.

Este trabalho foi desenvolvido a nivel de simulagdo computacional.

Palavras chave: Filtro de Kalman Estendido, Robotica Mével, Unidade de Medicéo

Inercial, Controle.
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ABSTRACT

The development of mobile robotics is stimulated by the countless possibilities in the
use of humanoid robots to assist humans in various tasks, such as: in housework, in

hostile environments and in competitions like the RoboCup.

Therefore, to deal with the most varied types of activities, it is important for robots to
be able to develop locomotion strategies that are appropriate according to the
environment in which they find themselves in. In this context, this work presents
techniques for improving the locomotion of a humanoid robot, in order to meet the
demands of the Mobile Robotics Development Team (EDROM) at UFU in
competitions, applying control strategies based on the Extended Kalman filter (EKF),

in order to increase the robot's locomotion stabilization.

To achieve this, the robot's walking trajectory was modelled using the inverse
kinematic model. The robot's trunk inclination was compensated by an inertial
measurement unit (IMU), responsible for measuring the acceleration and angular
velocity of the trunk and the instantaneous roll and pitch movements. With such
measurements, it is possible to implement the Extended Kalman filter to reduce the

noise and apply the control to the robot's walk.
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CAPITULO |

INTRODUCAO

Segundo SANTOS (2010), a origem da palavra robd, de origem tcheca,
significa “trabalho”, e é atribuido ao escritor Karel Capeck, em sua peca de teatro
Rossum’s Universal Robots, ja o termo robdtica foi introduzido pela primeira vez por
Isaac Asimov, na sua obra Eu, Robd, do ano de 1941, e se refere & uma maneira de
representar a ciéncia dedicada ao estudo dos rob0s.

Para MCKERROW (1986), a robdtica é uma ciéncia que envolve
conhecimentos de varias areas do saber com o objetivo de desenvolver e integrar
técnicas e algoritmos para a criagdo, controle e programacao de robds, com vista a
sua aplicabilidade nas mais diversas situagdes, substituindo a acdo humana

Neste trabalho, serd abordado o0s robds moveis humanoides. O
desenvolvimento de locomocao mais eficientes para os rob6s méveis tém sido o foco
de muitos estudos ao redor do mundo, dessa forma, devido a sua versatilidade, a
pesquisa na area de rob6s humanoides vem sendo explorada nas ultimas décadas,
sendo que as aplicacdes variam de desenvolvimento de exoesqueletos robdticos a
rob6s que podem auxiliar no resgate de vitimas de tragédias, WESTERVELT et al.
(2007).

De acordo com MOUSSA (2013), a aparéncia do robé humanoide é semelhante
ao corpo humano e, geralmente, apresentam tronco, cabeca, dois bracos e duas
pernas, e sao providos de sensores que auxiliam na percepcdo do ambiente externo,
tais como: camera, sensores inerciais, sensor de toque dentre outros. Tendo isso em
vista, a fim de desenvolver a robética no mundo, em 1997, foi criada a competicédo
RoboCup, que contempla diversas categorias, dentre elas o futebol de robd
humanoides (“A Brief History of RoboCup”, [S.d.]). Nessa categoria, os robés devem
apresentar caracteristicas de locomocéo bipede, para lidarem com os diferentes
desafios pré-determinados, como: desenvolver uma caminhada estavel e
omnidirecional, chutar uma bola para marcar gols, localizar a bola e o gol no campo
de futebol e desenvolver estratégias de jogo, VENANCIO (2018).



Com o passar dos anos, a RoboCup tem aumentado o nivel dos problemas a
serem desenvolvidos pelas as equipes, desde o aumento do peso do robd, mudanca
na bola utilizada, bem como, a mudanca do material do campo, que passou de um
carpete liso para grama sintética, aumentando a dificuldade de equilibrio durante a
caminhada. Dessa forma, este trabalho é de interesse da Equipe de Desenvolvimento
em Robética Movel (EDROM) da UFU, com o intuito de desenvolver um método
computacional para o controle estavel da caminhada do robd durante as competicoes,

utilizando um filtro de Kalman estendido (EKF).

Figura 2.1 — Rob6 humanoide.

Fonte — Acervo do Autor.
1.1 OBJETIVOS
Como objetivo geral, este TCC apresenta o desenvolvimento e avaliagcdo de
uma arquitetura em software do algoritmo de Filtro de Kalman Estendido (EKF) para
0 problema de caminhada de robds humanoides, considerando um sistema

multissensorial.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Os objetivos especificos deste trabalho séo:

e Obtencdo do modelo do sistema correspondente a plataforma robética movel;

e Obtencéo do modelo de medicdo tendo em conta a disposicao dos sensores

no robo;



e Obtencéo de todas as equactes do algoritmo EKF, baseadas no modelo de
sistema néo linear ruidoso e medi¢des propostas para um ambiente especifico;
e Implementacéo das equacdes que formam parte do algoritmo EKF em software

para efeito de validacdo dos modelos estaveis de caminhada.

1.3 JUSTIFICATIVA

A pesquisa em robds humanoides é de interesse para a comunidade cientfica,
pois esses robds podem ser utilizados nos ambientes humanos. Muitos laboratorios
do mundo que desenvolvem pesquisas em robdtica ndo tém acesso a robos
humanoides reais. Porém é muito comum encontrar robdés humanoides menos
robustos, desenvolvidos por equipes universitarias, para competicbes como a
RoboCup.

Tal monografia se justifica a partir das demandas da equipe EDROM. Tendo em
vista a necessidade de uma melhor performance dos robds humanoides nas
competi¢cdes, a partir da implementagdo de um controle baseado em um filtro de
Kalman estendido, a fim de obter uma maior precisdo para a caminhada do robé no

campo de futebol.

CAPITULO Il

FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1. ROBOTIS OP3

O robd OP3 é um rob6 humanoide, desenvolvido em colaboracdo com a
Universidade da Pensilvania, utilizado em pesquisas e competi¢des. Além disso,
OP significa “Open Platform”, o que significa que os designs do robd estdo
disponiveis para download no site do projeto.

O rob6 tem 20 graus de liberdade,510 mm de altura e pesa 3,5 kg. Estas 20
articulacoes estao distribuidas como: 2 no pescoc¢o, 3 por braco e 6 por perna,
conforme mostrado na Fig. 2.1.



Figura 3.1 — Modelo do robd humanoide e seus atuadores.
Fonte — Maximo (2017).

Apesar de pequeno, possui um PC integrado com um processador Intel Core
i3 dual core de 2133 MHz para processamento de alto nivel. Além disso, um
subcontrolador OpenCR é usado para fazer interface com sensores e atuadores. A
articulagcdo é acionada por um servomotor DYNAMIXEL 2.0. Em relacdo ao
sensoriamento, o robé tem uma camera USB e microfones na cabeca, uma unidade
de medicao inercial e um giroscépio no seu torso e encoders em cada servomotor.

O PC embutido também fornece conectividade: USB, Ethernet, WiFi e HDMI.

2.2. UNIDADE DE MEDICAO INERCIAL

Segundo MOURA (2013), uma unidade de medicdo inercial € um dispositivo
eletrdbnico que mede e relata a forca especifica de um corpo , taxa angular e
a orientacao do corpo, usando uma combinacao
de acelerdbmetros , giroscépios e magnetdometros. IMUs sdo normalmente usados
para manobrar aeronaves, incluindo veiculos aéreos nao tripulados, entre muitos

outros, e espacgonaves, incluindo satélites.

Uma unidade de medicao inercial funciona detectando a aceleragcéo linear
usando um ou mais acelerobmetrose a taxa de rotacdo usando um ou
mais giroscopios. Alguns também incluem um magnetdmetro que & comumente
usada como uma referéncia de direcdo. As configuracbes tipicas contém um
acelerdmetro, giroscépio e magnetdmetro por eixo para cada um dos trés eixos

principais: inclinacdo, rotagéo e guinada Fig. 2.2.
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Figura 2.2 — Angulos da unidade de medig&o inercial.
Fonte — Cyberbotics (2022).

2.3. IMPLEMENTACAO DA CAMINHADA

Uma abordagem comum no projeto de robds humanoides é implementar cada
junta usando um servomotor com controle de posicdo. O ROBOTIS OP3, que € a

plataforma robdtica utilizada neste trabalho, segue essa abordagem.

Neste caso, as posi¢cdes das articulacbes para atingir a posicao do centro de
massa desejada sdo calculadas e alimentam os servomotores. Apesar do calculo
exato das posi¢cbes das juntas, o erro no centro de massa acontece devido a
distarbios, dindmica dos servomotores e erros de modelagem. Portanto,
compensacdes de feedforward e feedback sdo usadas para melhorar o

comportamento de caminhada.

2.3.1 MODELO CINEMATICO INVERSO

Descrever trajetdrias usando as posi¢cdes dos pés € muito mais intuitivo do
que com angulos das articulagdes. No entanto, em robds humanoides controlados
por posi¢cdo, como ROBOTIS OP3, o controlador s6 pode comandar os angulos
das juntas. Portanto, nesta sec¢éo, derivamos equagdes que mapeiam uma posi¢ao

desejada do pé para os angulos das articulacdes necessarios.

Para o modelo do rob6 bipede baseado em ROBOTIS OP3, é possivel obter
uma solucéo analitica utilizando a abordagem inspirada em GRAF (2009), levando

em consideracao as particularidades proprias relacionadas ao roboé em estudo.



As entradas para o modelo cinematico inverso sdo as poses desejadas dos
pés esquerdo e direito, dadas pelas equacdes 2.1 e 2.2.

w, = [xz:)’l:ZzJ/Jl]T (2.1)

wr =[x, Y, Zr, P ]” (2.2)

Onde, x;,y;,z; sdo as coordenadas lineares da pose desejada do pé
esquerdo e Y, a coordenada angular, descritos no sistema de coordenadas do

tronco.

De agora em diante, sera trabalhado apenas as equacfes para a perna
esquerda, sendo as equacdes da perna direita encontradas da mesma forma.
Primeiramente, de acordo com a equacéo 2.3, subtrai-se a translacao entre o tronco
e 0 quadril esquerdo (ponto de intersecdo das articulagdes do quadril esquerdo)

da pose do pé desejada:

X1t2h

Yit2n
w = w; — ’ 23
Lh2f 1 Z1t2n ( )

0

Onde, [Xitzn Yitzn  Ziuezn]T € o vetor de translacdo entre o tronco e o
quadril esquerdo. Ja a elevacao do pé é simplesmente alcancada pela rotacao da

articulacdo do quadril. Dessa forma,
9hy =Y, (2.4)

Tal rotacdo do atuador do quadril movimenta toda a perna, como pode ser

vista na Fig. 2.3.



CHhzy

Figura 2.3. — Rotacéo da perna inercia em relagdo ao quadril.
Fonte — Maximo (2017).

Dessa forma, as translagées x;,,¢ € y; 5, do pé, devido a rotacdo do
atuador do quadril. Logo,
X n2f = Xpnzf COSY; + Yypap sinyy (2.5)
Vinzf = —Xphzf SINY; + Y pap cOS Y, (2.6)

Entdo, obtém-se as coordenadas do tornozelo em relacdo ao quadril
esquerdo, 2.7, 2.8 e 2.9, subtraindo a translacdo entre o tornozelo esquerdo

(interseccéao entre as articulacdes do tornozelo esquerdo) e o pé.

X" = X pay = Xia2f (2.7)
y' = yll,hZf — Viazf (2.8)
z" =27 — Zgof (2.9)

onde, [Xiazr Yiazr Zia2r]T € o vetor de translagdo entre o tornozelo
esquerdo e o pé esquerdo. Na Fig. 2.4. uma vista lateral da perna esquerda é

mostrada,



Figura 2.4. — Vista lateral da perna esquerda.

Fonte — Maximo (2017).

Dessa forma, aplicando a lei dos cossenos, chega-se as equacdes 2.10,
2.11e2.12.

a = acos (%) (2.10)
a?+c?-b?

B = acos (Z—ac) (2.11)
a?+b%—c?

y = acos( v ) (2.12)

Onde, a e b sdo o comprimento das partes superior e inferior da perna,
respectivamente. E o comprimento ¢ € a norma do vetor de translacdo do quadril para

o tornozelo. Dessa forma.

c=E"+ "N+ (2")° (2.13)
E,

h=y@")?*+(z")? (2.14)
Logo,

c =+ (x")?+ h? (2.15)
A partir da Fig. 2.4, podemos derivar os angulos das juntas de passo:

Opp = —(atan2(x",h) + B) (2.16)



0, =m—y (2.17)
Oap = atan2(x",h) + a (2.18)

Onde, 6y,,0; e 6,, sdo os angulos das articulagées do quadril, joelho e
tornozelo. A funcdo atan2(x,y) é oarco tangente de x/y. Agora, da Fig. 2.5,

podemos deduzir as seguintes férmulas para os angulos das juntas:
Onp = atan2(y”,z") (2.19)
Bfr = —Bhr (220)

Onde 6, e 65, sdo os angulos das articulagdes do quadril e do pe.

L

Y

Figura 2.5. — Vista frontal da perna esquerda.

Fonte — Maximo (2017).

2.4. FILTRO DE KALMAN DISCRETO

Aiube et al. (2006) definem filtro de Kalman como um conjunto de equacdes
matematicas que constitui um processo recursivo eficiente de estimacao, uma vez que
0 erro quadratico de estimacdo € minimizado. Através da observacdo da variavel
denominada variavel de observacdo outra variavel, ndo observavel, denominada

variavel de estado pode ser estimada.

A modelagem do Filtro de Kalman Discreto pressupde que o sistema seja linear
e descrito pelo modelo de equacgdes 2.21:

{St = AtSe—1 + Beugq + v



Onde,

s € R™ é o vetor de estados;

u € R' é o vetor das entradas de controle;
z € R™ é o vetor de medicoes;

A a matriz de transicéao de estados;

B a matriz de coeficientes de entrada;

C a matriz de observacéao;

y vetor de ruidos do processo;

6 vetor de erros de medigéo.

Os indices t e t —1 representam o0s instantes de tempo atual e anterior

respectivamente.

O filtro opera em modo de predicao-atualizacdo levando em consideragédo as
propriedades estatisticas do ruido. Um modelo interno do sistema é usado para
atualizacdo e um esquema de realimentacdo realiza as medicdes. As etapas de
predicdo e atualizacdo para o DKF podem ser descritas pelos sistemas lineares 2.22
e 2.23.

{ﬁt = Aelhe—1 + Beugyq (2.22)

Et = Atzt_lA’{ + Rt
E,

Ky = £,C/ (CeZeoi O + Q)71
pe = @ + Ke(z, — gtﬂt) (2.23)
L= - KLy
O filtro de Kalman representa o vetor de estados s, no tempo t por sua média
U; € covariancia ;. As matrizes R, nxn, e Q, I x|, sdo as matrizes de covariancia dos
ruidos de processo y e medicao § respectivamente e a matriz K, n x m, representa o

ganho do sistema.



A partir da especificagcdo matematica apresentada, um algoritmo para o DKF é
apresentado a seguir no quadro 1. Maior detalhamento sobre o algoritmo bem como

seu desenvolvimento matematico sédo descritos por Thrun (2005).

Algoritmo 1 Filtro de Kalman Discreto.
01: FKD(P!—I:EI—I:“hZ:’)
02: ;l__lr = A1 +Bru,
03: E; —_ A;Z;_]Ar +Rr
04: K, =£,CI(CECT +Q,) !
05: py = i + Ky (2 - C i)
06: E; - (I — KIC; )Z;
07: return(uy, %)

Uma das derivagdes do filtro de Kalman aplicado a sistemas nao lineares € o

Filtro de Kalman Estendido.

2.5. FILTRO DE KALMAN ESTENDIDO

A ideia do EKF é linearizar as funcfes em torno da estimacgéo corrente usando
as derivadas parciais do processo e das funcdes de medicdo para calcular as

estimacgdes, mesmo em face a relagdes ndo-lineares.

O modelo do sistema para o FKE € dado pelo sistema 2.24:

{St = g(up_1,5¢-1) + V¢ (2.24)

Zy = h(St) + 5t
Onde, g(u;_1,5:—1) € uma funcdo ndo-linear que representa o modelo do
sistema, e h(s;) € uma funcdo ndo-linear que representa o modelo das medicdes.
Suas etapas de predicéo e atualizacdo podem ser obtidas pelos sistemas de equacdes
2.25 e 2.26.

{ fe = g(Ue—q, He—1) (2.25)

zt = Gtzt—lGZ + R;
E,

K: =5 H{ (HZ,1Hf +Q)7!

Pe = [t + Kt(zt - h(ﬁt)) (2.26)
X, = - KH)Z,



A matriz G, n x n, € 0 jacobiano que lineariza o0 modelo, e H, | X n, o0 jacobiano
gue lineariza o vetor de medi¢fes. Tais matrizes sao definidas pelas derivadas, 2.27 e
2.28.

_ 0g(u¢-1,5¢-1)
T (2.27)
E,
oh
H, = % (2.28)

Um algoritmo para o EKF é apresentado no quadro 2.

Algoritmo 2 Filtro de Kalman Extendido.
01: FKE(u, ,% 1, u;.2)
02: iy = g(w—1,p-1)

03: G, = %lt=L5-)

M: £ =GE G +R,

05: H, = 245

06: K, = LH! (H,LH +Q,) "
07: 1y = iy + K (2 — h(i))

08: &, = (I- K.H,)%,

09: return( ., L, )

Comparando os algoritmos apresentados nos quadros 1 e 2 percebe-se duas
diferencas:

e linha 3 do quadro 1 com linha 4 do quadro 2;
e linha 4 do quadro 1 com linha 6 do quadro 2;

Isso se deve ao fato de o FKE utilizar generalizacdes néo-lineares das matrizes
utilizadas no FKD. No filtro estendido o jacobiano G; corresponde as matrizes A; e B;

e 0 jacobiano H; corresponde a matriz C;.

2.6. COMPENSACAO DA INCLINACAO DO TRONCO

Primeiro, precisamos estimar a orientacédo do tronco. Assumimos que o tronco

do robé possui uma unidade de medida inercial (IMU) embutida, que € capaz de medir



as aceleragbes ay,a, € a, e as velocidades angulares do tronco p,q e r, nos quais

séo medido para o sistema de orientagdo do torso X, y e z respectivamente. Integrando
a velocidade angular, os angulos de orientacdo do torso ¢, 6 e ¥ pode ser estimada.
Por outro lado, o roll e pitch instantdneos sem desvios angulares podem ser obtidos
usando o acelerbmetro, mas esta medida tende a ser muito ruidosas, especialmente
se o tronco estiver acelerando, o que acontece com frequéncia durante a caminhada.
Portanto, um observador pode ser usado para fundir ambas as informacdes e produzir

uma estimativa sem desvio da orientagcéo do tronco, MAXIMO (2017).

Usando angulos de Euler, a equacdo de cinematica do corpo rigido para

rotacdo é dada por 2.29.

¢ p+(gsing +rcos¢)tanf
f,w) =[] = g cos ¢ —rsin ¢ (2.29)
P (gsing +rcos¢p)sech

Podemos discretizar a equacdo 2.29 usando a aproximacédo de Euler,

chegamos a equacéao 2.30.

¢lk] + T[p + (gsin ¢ [k] + r cos ¢ [k]) tan 6 [k]]
xlk + 1] = fi, (e, ug) = Olk] + T(qcos ¢ [k] —rsing [k]) (2.30)
Ylk] + T[(gsinp[k] + rcos ¢ [k]) secb [k]]

Dessa forma podemos calcular os Jacobianos, 2.31 e 2.32.

1+T(qcos¢p +rsing)tand  T(qsing +rcosp)sec’d 0
F, = % = —T(qsin¢ —rcos ) 1 0 (2.312)
T(qcos¢p —rsing)sech T(qsing +rcos¢)tanfsecd 1

E,
5 T Tsingtan8 T cos¢tanb
L, = % =0 T cos ¢ —Tsin¢ ] (2.32)
0 TsingsecO Tcosgpsech

Se nenhuma aceleracéo esta sendo imposta ao torso do robd, o acelerébmetro
mede a aceleracdo devido a gravidade da Terra. Portanto, se o tronco estiver

inclinado, a aceleracéo da gravidade sera projetada em seus eixos como:

gsingcosf
g cos¢cosf

hie (%) =

—gsinf
] (2.33)




Para verificar a equacédo anterior, a matriz de rotagcdo dados os angulos de

Euler é:

R =R,(YIRy(O)R(¢) =

cosf@cosy sinypsinfcosp —cosypsing cosysinbcose + siny sin g
cos@siny sinysinfsing + cosyPcosp cosypsinbsing — siny cos P (2.34)
—sin @ siny cos 6 cosy cos B

Dados os angulos de Euler do torso, a equacao contém uma transformacao
do sistema de coordenadas para o sistema de coordenadas global, ou seja, Tt?,lr‘;’f,al =
R. Podemos calcular a aceleracdo medida pelo acelerébmetro, transformando a
aceleracdo adequada no sistema de coordenadas global para o sistema de

coordenadas do torso, MAXIMO (2017).

0
affi® = T afyy = RT 0] (2.35)
g
—gsinf
ayy = |gsing cosb (2.36)
g cos¢cosf
Com isso, temos o jacobiano, dada pela equacao 2.37:
0 —g cos @ 0
X :%: gcosgpcosfd —gsingsinb O] (2.37)
—gsin¢pcosd —gcospsinf 0

E claro que o torso inevitavelmente acelera durante a caminhada, para evitar
alimentar o observador com medidas erradas, s6 executamos a etapa de filtragem

se a magnitude do vetor estiver dentro do intervalo, gmmn < 9 < Imax-

2.7. CONTROLADOR PROPORCIONAL

O controle proporcional € uma tecnologia de sistema de controle baseada em
uma resposta proporcional a diferenca entre o que é definido como uma variavel de

processo desejada (ou set point) e o valor atual da variavel.

No algoritmo de controle proporcional, a saida do controlador € proporcional ao

sinal de erro, que é a diferenca entre o setpoint e a variavel de processo. Em outras



palavras, a saida de um controlador proporcional € o produto da multiplicagdo do sinal

de erro pelo ganho proporcional. Isso pode ser expresso matematicamente pela

equacéao 2.38.

Pour = er(t) + Do

Onde,

P, € a saida do controlador proporcional;

K, é o0 ganho proporcional,

e(t) é o erro do processo;

p, saida do controlador com erro zero.

2.8. CONTROLADOR DE INCLINACAO DO TRONCO

(2.38)

Usamos controladores proporcionais desacoplados para os canais roll e pitch,

as medicOes de velocidade angular sédo usadas para evitar a amplificacdo do ruido.

Além disso, as seguintes juntas sdo consideradas neste controlador: hip-pitch, knee-

pitch, ankle-pitch, hip-roll e ankle-roll. Como o robd é controlado pela posigéo,

esses controladores de orientacdo do tronco calculam os comandos conjuntos dos

deslocamentos:

Abpro = — p,hr(fpd — @) — Kyprp
Abaro = —Kpar(Pa — ®) — KparD
Abpy o = _Kp,hp(ed -0)— Ky npq
Abypo = — p,kp(ed —0) - Ky kpq

Agap,o = _Kp,ap(gd -0)— Kv,apq

(2.39)
(2.40)
(2.41)
(2.42)

(2.43)

Para isso, modelamos o robd em suporte Unico como dois manipuladores

desacoplados. Um para o plano sagital (pitch) e outro para o plano coronal (roll).

As equacdes dinamicas dos manipuladores de trés e dois links sdo determinadas

usando da Mecéanica Lagragiana, uma abordagem comum na literatura de

manipuladores robdticos, como descrito por CRAIG (2017). No plano sagital,



consideramos um modelo de trés elos com as articulagdes hip-pitch, knee-pitch e
ankle-pitch. Para o plano coronal, usamos um modelo de dois links com
articulacdes hip-roll e anke-roll. Nestes modelos, a parte superior do corpo e o pé
oscilante sdo agrupados como um unico link. Em seguida, esses modelos sao
linearizados em torno da caminhada nominal (a postura do rob6 quando em fase

de apoio duplo com velocidade de caminhada zero).



CAPITULO Il

METODOLOGIA

3.1. IMPLEMENTACAO DO FILTRO DE KALMAN ESTENDIDO

Este capitulo detalha os procedimentos realizados para implementar o filtro de
kalman estendido em um rob6é humanoide. Pode-se dividir o projeto em 3 etapas

fundamentais que serdo explicadas nos tépicos seguintes:

e Ambiente de simulagédo Webots;
e Desenvolvimento da Caminhada;

e Aplicagéo do Filtro;

3.2. WEBOTS

O Webots é um simulador 3D open source de multiplas plataformas de aplicacao
de alta fidelidade que é capaz de simular varios tipos de ambientes. O Webots foi
originalmente desenvolvido como uma ferramenta de pesquisa para investigar
algoritmos de controle variados em robé movel no Laboratério de Micro Informatic
(LAMI) do Instituto Federal de tecnologia da Suica (EPFL). A escolha desse simulador
foi devido a sua larga biblioteca de ativos que inclui robds, sensores, atuadores,
objetos e materiais e um guia bem documentado o que oferece varios exemplos de
aplicacdo para as suas ferramentas, além da sua comunidade ativa onde pode se
recorrer para encontrar suporte para retirar possiveis duavidas em diferentes

plataformas. Nesse trabalho foi usado a versao R2022a;

Devido a sua integragcdo com o open source Robot Operating System (ROS), o
Webots se torna um simulador bastante flexivel para o desenvolvimento de cadigos.
ROS é um kit de desenvolvimento de sistema (SDK), que providencia blocos de
comunicacdo capaz de comunicar com qualquer software que interagem com o
mesmo hardware através de um sistema de compartihamento de mensagens e
topicos entre os softwares chamado middleware, concedendo ao projeto uma solugéo
simples de manter, contribuir e reusar. O ROS oferece também um conjunto de
ferramentas que facilita o desenvolvimento do software, de descobrimento de erros e

visualizacao de graficos.



A decisdo da utilizacdo da simulacao foi dada pela necessidade de produzir um
ambiente facil para testar sem a necessidade de ter uma dependéncia de um modelo

fisico.

Tal como o objetivo do manuscrito € de desenvolver técnicas de controle de
caminhada para ajudar a EDROM com o desenvolvimento da equipe nas competi¢cdes
de robdtica, foi utilizado para o desenvolvimento desse trabalho o robé Robotis OP3
(2.1. ROBOTIS OP3), onde € um modelo ja incluso no Webots, e foi escolhido por ter
estrutura, tamanho e funcionalidades similar aos robds de competicdo da categoria

small size da liga de futebol de robd da competicdo mundial de robotica (RoboCup).

3.3. SOFTWARE DESENVOLVIDO

Os softwares e métodos apresentado anteriormente foram aplicados no
desenvolvimento desse trabalho utilizando as linguagens de programacédo C++ e
Python.

Pode se dividir o presente trabalho em 3 partes fundamentais, que foram
desenvolvidos softwares para a implementacdo das mesmas, sendo essas partes o
desenvolvimento da caminhada, a comunicacao entre a simulacéo e a caminhada e o
desenvolvimento do filtro de kalman estendido. Para a realizagdo da caminhada foi
utilizado C++ junto com a biblioteca IKWalk, que sera mais detalhada na se¢éo abaixo
(3.4. Desenvolvimento da caminhada). Para o a realizacdo do filtro de kalman
estendido foi utilizado o Phython, com a implementacdo da biblioteca Numpy que
facilita os calculos de matrizes. Com tudo, a comunicacdo entre os métodos e
firmeware, onde se passam todos os parametros para o Webots e entre eles foi
realizada pelo ROS.



3.4. DESENVOLVIMENTO DA CAMINHADA

Nessa sessdo apresenta-se 0s conceitos utilizados para a realizacdo da
caminhada de um robé humanoide. A caminhada para um robé humanoide bipede é
um ciclo que passa por 4 fases que sao alternadas entre suporte duplo e suporte
unico, onde deve haver ao menos um pé no chdo em todos os momentos, Fig. 3.1. A
fase de suporte Unico € onde quando existe apenas um pé no chao, enquanto a fase
de suporte duplo os dois pés permanecem no chdo. O movimento de caminhada
comeca com a fase do suporte duplo e alternado para a fase de suporte Unico, onde

apenas um pé suporta 0 corpo engquanto o outro esta em fase de transicao.

P¢é esquerdo é o Suporte

Suporte
Pé direito perdeu Unico Pé direito entrou em
contato com o chdo contato com o chdo
Suporte Suporte
Duplo Duplo
Pé esquerdo entrou em Pé esquerdo perdeu
contato com o chdo Suporte contato com o chdo
Unico

Pé direito é o Suporte

Figura 3.1 — Ciclo completa da caminhada.

Fonte — Acervo do Autor.

A caracteristica da dindmica do robd se difere consideravelmente durante o
suporte Unico e o suporte duplo. Durante a fase de suporte duplo, ambos os pés estédo
no chao, portanto eles sdo impedidos de mover sem deslizar, podemos dizer entédo
gue nessa fase o robd esta em cadeia cinematica fechada. Durante a fase de suporte
simples, 0 pé que esta em transi¢cao esta fora do chéo e livre para mover, assim o rob6
se encontra em cadeia cinematica aberta (MAXIMUS, 2022). As fases de geracéo da
caminhada tém grande interferéncia na estabilizacdo do rob6é humanoide, onde na

fase de suporte duplo o rob6 estd mais estavel, uma vez que durante 0 movimento de



transicdo para a fase de suporte Unico, o rob6 desloca o seu centro de massa nédo
sendo habil de manter o equilibrio sem o uso de um método de controle.

Caminhada de um rob6 humanoide bipede € um assunto bastante estudado ainda
nos tempos atuais e onde ainda é um desafio para muitas equipes de robdticas que
desenvolvem projetos baseados em caminhada de um robé humanoide. Nos dias
atuais, tem se varios métodos e abordagem para resolver o problema de caminha

bipede, sendo uma das mais utilizadas o Zero Moment Point (ZMP).

O ZMP é uma técnica de caminhada que leva em consideracdo a posi¢cao dos
pés e do centro de massa, onde o centro de massa do robd deve estar dentro do
poligono de suporte, que € uma area calculada definida pelos pontos de contatos do
pé no solo, para garantir equilibrio durante a caminhada. ZMP é simplesmente um
ponto de reacdo no chdo dentro desse poligono de suporte que gera estabilidade
durante as fases de caminhada, levando em consideracdo os efeitos de dinamica,

como por exemplo a aceleracao angular do torso, QUENTI (2015).

No entanto o ZMP € um método complexo de se implementar, onde envolve
célculos de matrizes e estruturas cinematicas complexas. Por isso, nesse trabalho foi
usado um modelo para calcular os passos mais simples que oferece uma caminhada
multidirecional e estavel, o Modelo Cinematico Inverso, no qual os conceitos foram

trabalhados na sessao 2.3.1.

A implementacdo do modelo foi realizada usando a biblioteca IKWalk e C++,
essa biblioteca implementa o modelo cinematico inverso para gerar as posigfes alvo
do servomotor em cadeia cinematica aberta. O célculo das posicdes alvo dos
servomotores € realizada através de splines peridédicos que geram o principal padréo

oscilatorios que definem a trajetéria cartesiana de tronco e pés, QUENTI (2015).

A biblioteca IKWalk foi utilizada na competicdo da Robocup no ano de 2015 na
china pela equipe da Rhoban na categoria Small Size, permitindo a locomoc¢éao bipede

de um rob6 humanoide em grama artificial, QUENTI (2015).
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Figura 3.2. — Os quatro periodos dos padrdes de splines.
Fonte — QUENTIN (2022).

A biblioteca IKWalk leva em consideracao os 12 graus de liberdades das pernas
do rob6 humanoide. As coordenadas seguem o sistema localmente tangente (ENU)
gue considera a Terra localmente plana, onde a sequéncia de eixo extrinseca x-y-z
correspondem a composicao de rotacdo elementares denotadas por ZYX, a Fig. 3.3
mostra o padrdo seguindo para orientagcdo de deslocamento dos motores. Para
simplificar os célculos operacionais da cinemética inversa 6 graus de liberdades de

ambas as pernas sdo alinhados no eixo vertical Z.

yaw
pitch

¢ Y (lateraly Head (pitchfyaw) '

Z (height)

roll

X (forward)

Shoulder (pitch/roll)) T )———

Elbow

Hip (yaw/pitch/roll)

Hip to knee
t

Knee

Ankle (pitch/roll))

.

Feet lateral distance

e

Ankle to ground\
t
Knee to ankie

Figura 3.3 - Modelo Cinematico e as referéncias da estrutura.

Fonte — QUENTIN (2022).



Os célculos da cinematica inversa levam em consideracdo quatro dimensodes
do modelo estrutural do robd humanoide, que s&o as dimensdes destacadas na Fig.
3.3. As dimensfes do modelo que foram utilizadas neste trabalho sdo destacadas na
tabela 1.

Tabela 1 - Tabela de Dimensdes usadas na Cinematica Inversa.

Dimenséao Distancia (m)
Centro do eixo da cintura até o eixo do joelho 0,110
Eixo do joelho até o centro dos eixos do tornozelo 0,110
O centro dos eixos do tornozelo até as solas dos pés 0,034
Distancia lateral dos pés 0,095

Na Fig. 3.2 é possivel ver os quatros padrées de splines que sao usados para
gerar todos 0s movimentos no espaco cartesiano. Na fase igual a 0 o pé esquerdo
deixa o chdo e comeca o movimento de caminhada, no momento em que a fase é
igual a 0,5, o pé direito comeca a deixar o chdo enquanto o pé esquerdo esta entrando
em contado com o chao, no entanto quando o pé direito termina o seu ciclo de
caminhada o valor da fase volta a ser igual a zero. Os quatro padrbes de splines
podem ser definidos como, QUENTI (2015):

e Step spline: Deslocamento dos passos para frente e na lateral (eixo X e Y) em
relacéo ao tronco.

¢ Rise spline: Movimento do pé no eixo Z.

e Turn spline: Rotacéo do pé em relacdo a yaw usado para a rotacéo do robd.

e Swing spline: Oscilacdo do tronco na lateral (Y) com relagdo aos pés usados

para mover o centro de massa em direcdo ao pé de apoio.



Além da implementacdo das dimensdes do modelo, a biblioteca IKWalk precisa
de alguns parametros a mais para configuragcédo da caminhada. Os parametros usados
nesse projeto, os nomes das variaveis e seus valores foram retirados do diretério
online da equipe de robética da Rhoban, nos quais os mesmos foram usados durante
a competicdo mundial de robdtica, Robocup, e esses valores podem ser visto na
Tabela 2. Os Unicos parametros que foram alterados para atender os requisitos desse
trabalho foi o freq e setpGain. O parametro freq foi diminuido, uma vez que o tempo
para completar os passos durante o ciclo é maior, tem-se a garantia da aplicacdo do
controle mais vezes durante o ciclo completo de caminhada. E foi preciso aumentar o

stepGain, para ter uma melhor percepcao da correcédo de postura durante 0s passos.

Tabela 2 - Pardmetros para caminhada.

Parametro Definicao Valores

enableGain Permite a suavizacdo da caminhada com pausas 1.0
stepGain Distancia do passo para frente (X) 0.04m

lateralGain Distancia do passo para lateral (Y) 0.0m
turnGain Angulo de rotag&o do passo. 0.0°

Frequéncia para completar o ciclo de caminhada
freq . 1.3 Hz
(dois passos).

) A duracao da fase de suporte duplo no ciclo da
supportPhaseRatio _ 0.0m
caminhada.

footYOffeset Distancia lateral entre os 2 pés. 0.03m



riseGain Altura do pé (Z) durante o passo para frente. 0.04m

_ _ Amplitude da oscilagéo lateral do tronco em
swingGain . ) 0.02
relacéo aos pes.

Mudanca de fase usada para dessincronizar a

swingPhase oscilacédo lateral do tronco durante o movimento 0.25
dos pés.
Translacao frontal do tronco (X) em relagéo aos
trunkXOffset 0.02m

pés.

Translacao lateral do tronco (Y) em relacéo aos

trunkYOffset ] 0.0m
pés.
trunkzZOffset Altura do tronco em relacdo ao chao. 0.02m
trunkPitch Orientacédo do tronco em pitch (). 0.15
trunkRoll Orientacédo do tronco em roll (X). 0

Os resultados nas posi¢cdes dos motores da perna durante o ciclo da caminhada

podem ser vistos na Fig 3.4.
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Figura 4.4 - Posi¢do dos motores durante o tempo de caminhada.

Fonte — Acervo do Autor.

A biblioteca pode ser encontrada no repositério aberto do GitHub da equipe de
robética Rhoban, o Ilink para o repositério se encontra no link,
https://github.com/Rhoban/IKWalk.

3.5. IMPLEMENTACAO DO FILTRO DE KALMAN ESTENDIDO

O método usado nesse trabalho para calcular o movimento de caminhada do robd
bipede foi o célculo da cinematica inversa em um circuito aberto, no qual o sistema
apenas faz os célculos de posi¢cdo dos motores das pernas, nao recebendo nenhuma
informacdo de retorno de sensores enquanto o robd se desloca, portanto nao é
possivel detectar nenhuma desestabilidade durante o percurso. Recebendo apenas
os valores do sensor de unidade de medicéo inercial (IMU), € necessario para uma
caminhada estavel o torso do rob6 se manter em valores de ¢, e 8, constantes, 0s
valores concebidos nesse trabalho para ambas variaveis foram zero. Se durante a
caminhada o robd sair da referéncia imposta, é necessario entao fazer a correcao do

erro.

Para a realizar a medicao da orientacéo do torso, foi necessario a implementacéo
do IMU, com um giroscopio e um acelerébmetro para monitoramento da angulacao,

velocidade angular e aceleragdo angular do torso respectivamente. Entretanto,


https://github.com/Rhoban/IKWalk

guando esses sensores sao aplicados fora de simulagdo, pode-se perceber que os
valores sdo contaminados por ruidos causados por diferentes interferéncias. Portanto,
a aplicacao de filtro se tornar necessaria para coletar valores com confiabilidade.

Nesse projeto sera implementado o filtro de Kalman estendido.

Geralmente em sistemas nao simulados néo € possivel ter acesso aos estados da
planta, apenas acesso aos valores de entrada e saida, por isso que precisa do
observador de estado, no caso do rob6 humanoide o observador de estados é
composto pelos angulos de Euler do torso x = [¢, 8,3]7, onde ¢, 6, e ¥ sdo os angulos
roll, pitch e yaw e pode ser demonstrado na Fig 2.2. Os valores das velocidades
angulares do torso na coordenada do torso u = [p, q,7]" medidos pelo giroscépio. Por
altimo, o vetor de medicdo é composto pela aceleracdo do torso no sistema de

coordenada do torso z = [a,ay,a,]", no qual a aceleragdo é medida pelo

acelerbmetro.

Para implementar o observador, foi utilizado o filtro de Kalman estendido (EKF),
j& que é uma extenséo nao linear do filtro de Kalman no qual usa a primeira ordem da
expansao de Taylor. Nesse trabalho foi escolhido o uso do EKF, por se tratar de um
sistema dinamico nao-linear que por sua vez é complicado de obter uma estimacéo
Otima, e para obter um algoritmo viavel computacionalmente € preciso usar as

aproximac6es do método EKF.

Substituindo os valores de x, u, v, nas equacdes do controlador de inclinacao
de torso, é possivel obter a equacédo de cinematica do corpo discretizada, equacéo
2.30 e suas linearizacdo atras dos calculos Jacobianos equacdo 2.31 e 2.32. A
atualizacdo da medicao linear 6tima de uma matriz de medicéo néo linear h;, equacéo
2.33 é dada pelas xi, K; e P, mostrado no Algoritmo 3. Para achar uma atualizacao
de medicdo que possa ser convenientemente programada, € preciso aplicar o
Jacobiano na funcdo da aceleracdo da gravidade projetada nos eixos do torso,
obtendo assim a fung¢ao H,, equagéo 2.37, MAXIMO (2017).

Apoés calcular o Jacobiano e definir as variaveis do observador, entrada e
medicéo do sistema dindmico, onde é possivel definir a atualizacdo de tempo e dos
calculos da predicéo do erro de covariancia P,_, e atualizacdo da medic¢éo através do

processo de estimativa P, e X;, € do erro de covariancia K;, FRANK (2008). A



aplicacdo do EKF nesse trabalho foi feita em python e a logica pode ser descrevida
pelo Algoritmo 3 mostrado abaixo:

Algorithm 3: Aplicagio do Filtro de Kalman Estendido [EKF|
Function Inicializar ( Py, Ig):
Epo = Fo
Fyo = Fo
end
Function Atualizaglo (1 FPr_qp_1.tp_1.25)¢
Priori
k1 = felFp_1p—1, tk—1)
il
F; —.—h
O
rﬁf;_
_E "-'="-'1. 1k B=HE
PH.K—[ = F_ﬂ_P;_”‘._]FJ + LJ,{J_QL:
Filtro
if [z € [9min. Gmax) then

Hk _ -."J'Frk

W E=F |1 M=y

S = Hy Py HT + R,

Ky = Py HIS.!

TP = Frpp—1 + Klzie — h{Fgp_1))
Py = (I — (K Hy)) Py

end Function

|.i’=.f’,-| I T T

Considerando apenas os efeitos da gravidade da Terra para os célculos de
tempo de medicdo, define-se como a aceleracéo da Terra g = 9,81 m/s*. Os valores
do intervalo para a fase de filtragem do EKF g,.in € gmax S&0 valores da acdo da
aceleracéo no eixo z, tal que foram encontrados por meio de repeticdo da caminhada
do robd humanoide e foram analisados as aceleracdes que a robd atingia antes de
cair, esses valores foram encontrados como 6,53 m/s2 e 11,83 m/s?, para gmin € Imax
respectivamente. A implementacdo desses valores limites tem o objetivo de evitar

alimentacao do observador com valores que poderéo deixar o sistema instavel.

Com tudo, deve se assumir ruidos gaussianos v ~ (0,Q) e w ~ (0,R) para as
medicdes do giroscopio e acelerdmetro, respectivamente. Na simulacédo é possivel

adicional os valores de 0 a 1 para o sensor IMU, onde 0 é correspondente a nenhum
ruido e 1 é correspondente ao ruido gaussiano com uma derivagédo de g . Nesse
trabalho, foi considerado o ruido da unidade de medicdo inercial como

aproximadamente 0,063 radianos, pois € um valor intermediario onde é possivel ver

claramente a atuacdo do filtro. Foram feitos teste com valores de ruidos maiores e



menores do que o aplicado para esse trabalho, os valores podem ser visto na Fig. 3.5.
Para um ruido muito alto, ou seja de 0.63 radianos, € possivel notar que 0 processo
de filtragem tem um baixo desempenho,

Dados filtrados com ruido de 0.0063 radianos (¢ &8)
0,1°

0,1°

0,0°

-0,1°

Graus

-0,1°
-0,2°

-0,2°
0 2 4 6 8 10 12

Tempo (s)

——EKF ¢ EKF 6

Figura 5.5 - Processo de Filtragem com o ruido da IMU de 0.0063 radianos.

Fonte — Acervo do Autor.

E preciso considerar que o ruido do giroscépio é integrado na equacéo 2.32 de
uma maneira nao linear, enquanto o ruido do acelerdmetro € inserido na equacao

2.32, por isso a importancia de considerar o L; no céalculo do EKF, MAXIMO (2017).

Finalmente, serd possivel calcular os parametros de erro em ¢ e 6 do
controlador de inclinagéo do tronco, que por sua vez séo as equagoes de Agp, o,
Apar.or AOpp o, Abyp o € Abgy . APOS 0s calculos do controle de orientagéo, os valores
de A¢p e AH sdo somados a planta de controle para realizar a correcdo dos valores

alvos dos motores.

Os valores dos ganhos K, e K, foram encontrados manualmente pela
analise visual do comportamento da caminhada do robé humanoide durante o
tempo de caminhada na simulacdo. Os valores para do ganho que apresentou o
melhor resultado para as caracteristicas do rob6é simulado nesse trabalho pode

ser visto na Tabela 3.



Tabela 3 - Valores dos ganhos Kp e K,, para os roll e pitch.

Ganhos para as juntas roll e pitch

Nomes K, K,

Hip Roll 0.08 0.0125
Ankle Roll 0.05 0.0085
Hip Pitch 0.3 0.04
Knee Pitch 0.1 0.003

Ankle Pitch 0.24 0.04



CAPITULO IV

RESULTADO

4.1. Validacé&o do Filtro de Kalman Estendido

A implementacéo do filtro de Kalman estendido tem como objetivo o calculo da
estimativa 6tima do estado de um sistema néo linear através da estimacéo do seu erro
de covariancia e trabalhar como filtro para sensores, eliminando o ruido através da
estimativa 6tima. Portanto, nesse trabalho foi utilizado o EFK como filtro para o sensor
gue mede o grau de inclinacdo do torso IMU, uma vez que o ruido atrapalharia o
célculo do controle inserindo dados ndo desejavel durante a aplicacdo, podendo

deixar o sistema instavel.

Figura 4.1 — Posicao inicial para mensuracdo do IMU.

Fonte — Webots User Guide.

Foram realizadas coletas do IMU para os angulos ¢ e 6, os quais sao 0s
angulos principais que tem maior influéncia na caminhada, MAXIMO (2017). A
coleta foi realizada sem a acdo do EKF e com o robd no estado inicial de acordo
com a Fig. 4.1, ou seja, parado e com os valores da IMU aproximadamente igual

a zero. A imagem da coleta pode ser vista na Fig. 4.2.



Graus

Angulo do Torso (IMU) em relagao ao eixoxey (¢ & 0)
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Figura 4.2 - Coleta dos angulos ¢ e 6 (IMU).

Fonte — Acervo do Autor.

Como dito na sesséao 3.5, foi adicionado na simulacdo um ruido gaussiano de

0,063 radianos para o IMU. E possivel ver o efeito do ruido para a coleta dos angulos

de ¢ e 6 na Fig.4.2, onde o sensor coleta valores impuros durante o tempo de coleta,

como o estado do nosso sistema sdo diretamente relacionados aos angulos do torso

propagando o ruido por todo o sistema, senso assim o controlado que depende da

valores do sensor se torna ndo confiavel. Para mitigar o efeito do ruido, foi aplicado o

EKF

Graus

para eliminar o ruido.

Angulo do torso filtrado em relagdo ao eixox ey (¢ & 0)

0,1

0,1°
0,0°
-0,1°
01
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Figura 4.3 - Angulo do torso ¢ e 8 apés a acdo do EKF.

Fonte — Acervo do Autor.



Na Fig. 4.3 é possivel ver o efeito do filtro da estimativa do filtro de kalman
estendido na coleta dos angulos ¢ e 6 da IMU, uma vez que o dado depois do
processo de filtragem esta livre de ruidos e estavel. Os valores de ¢ e 6 estdo
proximos de zero e permanece constante durante o tempo de coleta, como o
esperado na situacao onde o rob6 permanece parado e com a IMU alinhada com
0 eixo XYZ.

Podemos ver melhor a discrepéncia entre os dados estimados pela EKF e

os dados puros da IMU nas Fig 4.4 e Fig. 4.5.

Dados do Puros x Dados Filtrados (¢)
8,0°

6,0°
4,0°
20°

0,0° & -0~ -8-"-9-~-0-0-8 1-4-0-8-1-0-0-0-0-8-0-0 8 5-8-0-1-0-01-0-0 500005 )-4-0-0-0- -0

Graus

2,0°
-4,0°
6,0°
-8,0°

10,0°
0 2 4 6 8 10 12

Tempo (s)

~EKF ¢ —IMU ¢

Figura 4.4 — Angulo ¢ antes e ap6s passarem pela filtragem.

Fonte — Acervo do Autor.
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Figura 4.5 — Angulo 6 antes e apds passarem pela filtragem.

Fonte — Acervo do Autor.



Figura 4.6 — Posigdo inicial do robé (Suporte Duplo).

Fonte — Acervo do Autor.

Figura 4.7 — Caminhada (Suporte Unico).

Fonte — Acervo do Autor.



4.2. Validagéo do Controlador de Caminhada

Apos o processo de filtragem do sensor IMU, é possivel alimentar o controlador
de caminhada com valores confiaveis, que demostra o deslocamento da angulacdo
do torso durante a caminhada. O controlador faz uma compensagao para os valores
alvos dos motores da perna quando enxerga que o robd sofre algum deslocamento
do torso e sai da referéncia ¢, e 6;, que sdo os angulos do tronco em relacéo ao eixo
cartesiano. Portanto quando os angulos de inclinagéo do torso ¢ e 6 apresentam
valores diferentes de referéncia ¢, e 6,, o controlador entende que pode ser uma

possivel queda e corrige para que o torso volte ao valor de referéncia.

Os ganhos do controle K,, e K,, foram encontrados atraves de tentativa e erro,

analisando o efeito de cada valor de ganho nos motores durante o passo.
Visualmente é possivel ver o efeito do controle atuando nas juntas quando o torso
sofre inclinacao e saindo da sua referéncia. Uma vez que coloca o valor do ganho
muito alto, a compensacdo para quando o torso sai da referéncia € agressiva
levando a uma rotacéo brusca e desestabilizando o robd, e quando é colocado
um valor de ganho muito baixo, ndo é possivel ver o efeito da compensacao na

orientacdo dos motores.

As Fig 5.1 e Fig. 5.2 demonstram os angulos de inclinacéo do torso do robd
referente aos angulos ¢ e 6 durante a caminhada. Os pontos laranja representam
0 movimento de inclinacao do tronco durante a caminhada sem nenhuma acéao do
controlador e os pontos azuis representam o deslocamento do tronco durante a
caminhada com a aplicacédo do controle de caminhada que é representado pelas
equacodes 2.39, 2.40, 2.41, 2.42 e 2.43.



Angulo do Torso em relagao ao eixo x (@)
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Figura 5.1 - Representagédo do deslocamento do torso em ¢.

Fonte — Acervo do Autor.

Angulo do Torso em relagao ao eixo y (0)
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30,00
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—e—Caminhada com a acdo do Controlador —eo—Caminhada sem a acao do Controlador

Figura 5.2 - Representacdo do deslocamento do torso em 6.

Fonte — Acervo do Autor.

As Fig 5.1 e Fig 5.2 nos mostram que entre 10 e 12 segundos o torso da
caminhada sem a acéo do controlador sofre uma perturbacdo durante o percurso e
nao consegue corrigir, causando assim a queda do robd, ndo podendo completar a
caminhada no tempo proposto. No entanto, € possivel perceber que durante a
caminhada com a a¢éo do controle o robé mantem uma oscilagcdo quase constante de

¢ e 6 ficando entre -0,2 e 0,2 radianos, sendo possivel notar quer no tempo entre



8 e 10 segundos, quando robd passa do intervalo citado, ha uma correcdo na

postura do robd, uma vez que a oscilagcéo de inclinacao do torso diminui.

Pode se concluir que o controlador de caminhada teve um papel importante
para prevencado da queda do robd durante seu trajeto, controlando a inclinacéo do
torso durante o trajeto pelo ajuste das posi¢cdes alvo dos motores e impedindo que
0 torso sofra grandes perturbacgdes, evitando assim a queda durante o percurso.

No link a seguir encontra-se o software desenvolvido pelo autor para o
desenvolvimento desse manuscrito pode ser encontrado no repositorio aberto do

GitHub: https://github.com/ronaldocda/ExtendedKalmanFilter/tree/master.



https://github.com/ronaldocda/ExtendedKalmanFilter/tree/master

CAPITULO V

CONCLUSAO

O presente trabalho efetuou a investigacéo da aplicacédo do filtro de Kalman
estendido em um sensor de unidade de medida inercial, onde a dinamica desse sensor
era representada pelas equacdes de cinematica de rotacdo de um corpo rigido de um
robd bipede humanoide. Apoés a aplicacéo do filtro no sensor IMU, os dados filtrados
foram utilizados para alimentacdo de um controle proporcional de caminhada com o
intuido de estabilizar o torso do robd durante os passos da caminhada. A aplicacao foi

gerada em um ambiente simulado onde nao se tem interferéncia de agentes externos.

A partir da implementacéo, analisou o efeito instantaneo de remocéao de ruidos
do filtro nos angulos coletados pelo sensor. O resultado obtido evidencia que o EKF é
consistente em filtrar sistemas nao lineares através da predicdo de estados e geracao
de ganhos pelo célculo preditivo dos erros de covariancia para cada interacao, além

de retornar um sinal totalmente sem ruidos.

Analisando o comportamento do controlador e a correcao a cada passo durante
a caminhada de um robé bipede, é possivel observar pontos com potencial de
aprimoramento. Uma vez dito que o EKF € um método de malha aberta, portanto nédo
tem um retorno do posicionamento do centro de massa, implicando assim na
dificuldade de correcdo dos valores alvos dos motores quando a torso sai de sua
referéncia, ou melhor dizendo, quando o robd esta em desequilibrio. Além de que os
ganhos do controlador foram ajustados sem nenhuma técnica de otimizacéo,

resultando em valores néo 6timos para K, e K,,, explicando assim a ndo estabilizagéo

do torso nos angulos de referéncia ¢, e 6;.

Com o objetivo de aumentar a estabilidade do torso durante o passo do robd
humanoide propde-se no CAITULO VI algumas alternativas para aprimorar ndo sé o
filtro de Kalman estendido, mas também para a estabilizagdo da caminhada, no qual
se sabe que quando aplicada fora de um ambiente simulado, a dindmica do
movimento pode sofrer com fatores externos como: limites fisicos dos motores, forgas
externas a caminhada, obstaculos, caminhada em solos diferentes e folgas entre

elementos articulados.



O desenvolvimento do presente trabalho representou uma oportunidade valiosa
para o autor de expandir e aprofundar seus conhecimentos em uma area que lhe
despertou particular interesse durante a Graduacao: Controle de Maquina aplicado a
Robdtica. De fato, o cumprimento da proposta exigiu do mesmo um grande esforco
para assimilar varias técnicas e teorias fundamentais no corrente estado da arte de
controladores 6timos concebidos para lidar com problemas relevantes da robética. A
experiéncia na conducao deste trabalho abriu um leque de objetivos e desafios novos

gue representa um divisor de aguas na formacéo académica do autor.



CAPITULO VI

TRABALHOS FUTUROS

Neste capitulo serdo tratadas as oportunidades de melhoria ou continuacao
desse projeto.

e Validar o modelo de simulagdo de corpo inteiro usando um rob6é humanoide
real;

e Implementar e testar uma formulacédo de caminhada simplificada em um robd
humanoide real;

e Implementacdo de um controle em malha fechada, como por exemplo, um PID
(Proporcional, Integrativo e Derivativo) para a movimento do robd. Assim
espera-se ser possivel, um controle mais refinado de aceleracéo e velocidade
dos atuadores das articulacées;

e Desenvolver uma simulacdo completa de corpo inteiro para um robd
humanoide, incluindo fenbmenos relevantes, como colisdo, atrito e tipo de
superficie no qual o robd se movimenta,

e Determinar uma regra para exclusao de estados antigos no vetor de estados,
a fim de melhorar a capacidade computacional do filtro de Kalman estendido;

e Realizar uma correlacdo estatistica dos estados dentro do filtro de Kalman
estendido, utilizando a distancia de Mahalanobis, a fim de evitar que um estado
ja observado anteriormente seja adicionado novamente ao vetor de estados;

e Fazer um estudo detalhado sobre a influéncia da posicdo de um ponto de
interesse na imagem sobre a matriz de covariancia do ruido de medicéo (matriz

Q no filtro de Kalman estendido)
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