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Resumo

Neste trabalho temos como objetivo a modelagem de erros e o desenvolvimento de um algo-
ritmo para compensar os erros presentes em sensores e atuadores robodticos de baixo custo
compativeis com a plataforma Arduino, para navegacao de um rob6 autonomo. Para isto,
propoe-se o estudo dos erros inerentes as leituras dos sensores, como o erro na distancia me-
dida por um sensor sonar, em comparacao com medidas reais de distancia, e erros de atuagao
de atuadores, como as divergéncias de distancia percorrida por motores e rodas sobre terrenos
diferentes. A modelagem e andlise destes erros permitem a proposta de um algoritmo capaz
de compensar os erros, permitindo que medidas mais precisas sejam obtidas e que o erro cu-
mulativo seja mitigado, além de oferecer uma compreensao importante das particularidades,

limitagoes e possiveis aplicabilidades destes equipamentos em situagoes reais.
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1 Introducao

A roboética tem proporcionado novas solugdes para antigos problemas, permitindo
com que muitas tarefas trabalhosas, suscetiveis a falhas humanas e perigosos sejam automa-
tizados. Por exemplo, com o uso em aplicagoes domésticas (aspiradores de pd), industriais
(transporte automatizado, soldas automatizadas), Urbanas (transporte, cadeiras de rodas
automatizadas), militares (sistemas de monitoramentos aéreos remotos, VANTSs) e de segu-
ranga e defesa civil e militar (nos controles de patrulhamento e resgate de ambientes hostis)

(WOLF et al., 2009).

A robética também tem sido usada como ferramenta de ensino de programacao, tam-
bém melhorando de forma pratica a reflexdo e compreensao do conteido em disciplinas de
Fisica e Matematica (SOUSA et al., 2016), além de catalisar o aprendizado e criatividade
dos alunos em diversas disciplinas ou até mesmo incentivar a consulta a especialistas fora
do ambiente escolar em busca da solu¢do de um novo problema, através da integracao entre
diferentes areas do conhecimento, quebrando as fronteiras estabelecidas anteriormente en-
tre diferentes conteiddos e mostrando o potencial da interdisciplinaridade (PIO; CASTRO;
JUNIOR, 2006).

Neste contexto pode-se observar a importancia do desenvolvimento em pesquisas re-
lativas a robdtica no pais, promovendo uma revolucao que transformar a nossas vidas no
futuro. O desenvolvimento da Robdtica Mével(RM) estd associado de forma direta a diversas
carreiras como Engenharia Mecénica, Engenharia Elétrica, Engenharia da Computagao e nas
diferentes areas da computacao (WOLF et al., 2009).

WOLF et al. aponta que a adrea da computacao em particular possui um papel impor-
tante no suporte de conhecimentos e técnicas que irdo permitir o desenvolvimento de sistemas

de controles mais robustos, seguros, autonomos e inteligentes para estes robos maéveis.

PIO; CASTRO; JUNIOR define um robd como um agente auténomo capaz de obter
informagoes de um ambiente permitindo utilizar essas informagoes para formar uma base de
conhecimento que sera utilizada para se deslocar de uma forma segura e significativamente
intencional (um processo chamado de navegacao) para atuar e executar tarefas, de uma forma
mais flexivel onde nao existam limites geograficos, pois robés méveis nao precisam ser fixados
como a maioria dos robos convencionais nas industrias, sendo capazes de se locomover por

meios de pernas, rodas, esteiras, por empuxo ou flutuacao.

MARCHI et al. inclui como elemento importante da definicdo um robo, a utilizacao
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de sensores e atuadores que agem sob o controle de um sistema computacional equipando
um dispositivo mecanico que permite executar tarefas repetitivas, enfadonhas ou insalubres,

classificando os rob0s em trés tipos:

e Teleoperados - Controlados por um operador informando os movimentos que o rob6

deve executar.

e Semi-autonomos - Onde o operador indica através de uma programagao (macro de

comando) o que deve ser executado e o robd o faz sozinho.

e Autonomos - Capazes de realizar uma tarefa sozinho, tomando suas préprias decisoes,
com base nas informagoes obtidas pelos sensores os quais sao equipados. Essa autonomia

¢ um desafio de grande interesse em muitas aplicagoes.

A interagao da robodtica mével com o ambiente ocorre através de ciclos de percepgao

e acao que consistem em trés passos fundamentais:

e Obtencao de informagoes do ambiente através dos sensores;
e Processamento das informagoes e selecao das agoes a serem executadas;

e Execucao das agoes planejadas através dos atuadores

Onde o robd realiza por diversas vezes esse ciclo de percep¢ao e agao, que consiste na mo-
dificacao do estado do ambiente em busca da realizacao de tarefas (PIERI, 2002), conforme

demonstra a Figura 1.

Sensores Percepeiio

- @
J A

Amunadores Aciio

Figura 1 — Ciclo de interacao entre rob6 e ambiente. Retirado de (PIERI, 2002).

Essa interagao com o ambiente que proporciona o funcionamento fundamental de um

robd, permitindo que sinta seu mundo através dos seus sensores, se assemelhando aos seres
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humanos e alguns animais que o fazem por intermédio de seus sentidos, diferentes de sistemas
ou um conjunto de aparelhos interligados que recebam essas informagoes por outros tipos de
entradas (pela leitura de uma meméria, por exemplo), ndo podendo ser considerados um rob6
(MATARIC et al., 2014).

1.1 Desafios em Robética Mével

O Desenvolvimento de um RM esta diretamente ligado a diversos problemas menores,
como localizagdo e navegacao, erros de posicao, erros de orientagdo, ruidos nas leituras dos
sensores, problemas com a carga de baterias, falhas mecénicas, erros de programagao (PTERI,
2002).

PIERI mostra que ao desenvolver um robd procura-se muitas das vezes se espelhar
em nossas habilidades, fazendo assim com que maquinas com caracteristicas humanas nos

apresentem uma série de desafios como:

1. Navegacao

Criar uma forma de representar o ambiente até um ponto que precisem ser refinados e

livres de erros e que consiga maximizar o desempenho do robo.

2. Aprendizado

Ao adicionar novos sensores e atuadores ao robd o tornamos mais complexo, o que
também implica que teremos uma complexidade maior no trabalho de programacao de
agoes, calibragem dos sensores e coordenacao de movimentos. Quanto mais sensores e

atuadores, mais dados o robd precisa gerenciar.

3. Cooperacao
Consiste na pesquisa da criacao de miiltiplos robds, geralmente de pequeno porte e de
complexidade limitada, mas que cooperem entre si para realizar tarefas complexas.

4. Cognicao

Um dos grandes desafios ¢ o de explorar os limites da inteligéncia artificial, e desenvolver
uma forma de extrair informacoes do ambiente, aprender, armazenar o conhecimento
e utilizé-lo nas tomadas de decisoes, permitindo ao rob6 atingir um alto nivel de auto-

nomia e capacidades cognitivas com relagdo ao meio exposto.
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1.2 Problema

Diante dos fatos expostos sobre a robotica, um grande desafio é obter as informacgoes
precisas através dos sensores que servirao de base para que o robd consiga tomar suas proprias
decisoes. No mercado temos a disposicao diversos tipos e modelos de sensores que apresentam

dos mais baixos aos mais elevados custos, cada um com niveis diferentes de erro e precisao.

Os sensores de alto custo contam com a desvantagem de serem menos acessiveis,
muitas vezes, sendo utilizados em areas industriais de alto desempenho ou alta precisao que
nao permitem os minimos erros. Ja os sensores de baixo custo sao mais acessiveis permitindo
o facil acesso, sendo apropriados para ensino de programacao, pequenas solugoes, ou lazer,

porém podem contar com uma magnitude de erro maior, prejudicando a precisao da tarefa.

Muitos sensores e atuadores de baixo custo, embora sejam tteis e acessiveis, sao pouco
documentados e pouco usados em pesquisa e ensino. Isso acontece em parte pelo fato que
muitos sensores estao se popularizando apenas recentemente, e em parte por conta da precisao
inferior. O que permite realizar, um estudo do perfil de erro de tais sensores e propostas
para compensacao de erros é importante para aumentar a viabilidade destes dispositivos e

esclarecer para quais tarefas sdo apropriados, dependendo dos requisitos de precisao.

Este trabalho também foi motivado pelo aprendizado e pelas dificuldades encontradas
no projeto de ensino de Robdtica para alunos do Ensino Médio do Colégio Nossa Senhora do
Amparo, realizado na cidade de Monte Carmelo - MG (SOUSA et al., 2016).

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

Analisar o perfil de erro e propor um algoritmo capaz de compensar os erros presentes
em sensores e atuadores de baixo custo, utilizados em robds compostos pela plataforma

Arduino, em diferentes ambientes.

1.3.2 Objetivos especificos

e Mapear os erros presentes nos sensores e atuadores, em diferentes condigoes.
e [dentificar um padrao no perfil dos erros encontrados.

e Propor um algoritmo capaz de compensar estes erros dependendo do ambiente e do

perfil de erro encontrado no sensor ou atuador.



16

2 Revisao Bibliografica

2.1 Robbtica

Segundo Couto (2012), a robdtica é uma ciéncia recente, que ainda esta em processo de
se difundir. A data do seu surgimento é dificil de especificar devido as diferentes defini¢oes que
possui o termo robd. Assim, podemos considerar robds como maquinas que utilizam de alguns
propositos inteligentes para se tornarem autonomas, como as que se originaram em meados
do século XX. Conforme o Unimate (Figura 2), considerado o primeiro robd industrial que
dispunha de um braco de aproximadamente duas toneladas para realizar tarefas repetitivas

e perigosas através de uma sequéncia de comandos pré-determinados.

Figura 2 — Exemplo de um braco robético Unimate!

Implantado em 1961 esse robd se tratava de uma ferramenta com recursos avangados
sem inteligéncia ou capacidade de interagir com o meio ambiente e tomar decisées. Diante da
evolugao computacional ha uma evolugao no robo inteligente, capaz de observar e interagir
com o ambiente, procurando a simular a inteligéncia humana. Tais caracteristicas de interacao
e reconhecimentos como de faces, comandos de voz, e capacidade de locomogao cada vez mais
avancada através de sensores, foram surgindo robds mais avancados, e entre eles os robds
moveis, sendo que hoje hé até mesmo robds bipedes como o Asimo da Honda (Figura 3),
(COUTO, 2012).

A utilizacao de robos autonomos com capacidade de atuacdo em diversas areas como
exploracao, combates a incéndios, vigilancias e resgates através de um raciocinio inteligente e

interacao ao meio, tem despertado a atencao de diversos pesquisadores, fazendo com que esses

https://www.prsrobots.com/unimate.html, acessado em 08/2018
2 http://asimo.honda.com, acessado em 08/2018.
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Figura 3 — Robd humandéide Asimo, desenvolvido pela Honda?

robos trabalhem cooperativamente a fim de cumprir uma missao atribuida a eles, com ou
sem interacao entre eles. A realizagao dessas tarefas que expoem a vida humana em risco, ou
realizada de forma ineficiente e até mesmo exaustiva, sendo realizadas por meio de aplicagoes
robdticas e um grande sonho da sociedade afirma (PESSIN et al., 2016).

A 4rea da robética pode ser dividida em varias outras sub-dreas, uma dessas sub-
areas é a RM. H4 tarefas que s6 podem ser realizadas através do deslocamento dos robds
de varias formas nos ambientes terrestres como aquaticos e aéreos, podendo ser esse deslo-
camento classificado em 3 niveis de autonomia tele-operado, semi-autonomo ou totalmente
autonomo. A RM oferece uma grande perspectiva no futuro de aplicagoes em diversas areas

como industria, pesquisas, atividades agricolas, militares e domésticas (COUTO, 2012).

As pesquisas em robdtica mével requerem conhecimentos em diversas areas, como
Computacao, Matematica, Fisica, Engenharia Elétrica e Mecanica dentre outras. Temos como
exemplos nos iltimos anos a aplicagdo em algumas areas, como na agricultura e no transporte,
dentre os rob0s mais conhecidos sao os utilizados em exploragoes espaciais. Entre os 3 niveis
de autonomia de deslocamento, o interesse por robos méveis autonomos tem obtido um grande
crescimento e demanda, devido serem capazes de operar nos ambientes internos e externos,

aprendendo a tomar decisdes corretas e com éxito diante de suas tarefas sem a intervencao

humana (SOUZA, 2014).

Temos como exemplos de aplicagoes em desenvolvimento de robdtica mével na execu-
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cao de tarefas cotidianas dos seres humanos os veiculos autéonomos inteligentes, que ja vem
sendo usados, com o intuito da diminuicdo dos acidentes em ruas e rodovias, assim como
reducao de custos de viagens e melhoramentos logisticos, permitindo aumentar a eficiéncia
assim como a seguranga no transito (SOUZA, 2014). Um exemplo do sucesso dos veiculos
auténomos foi o Grand Challenge de 2005, foi um evento organizado pelo DARPA (agéncia
de pesquisas do Departamento de Defesa dos Estados Unidos), com o intuito de realizar uma
competicao entre alguns carros autonomos que deveriam navegar um percurso de 11.78 km
no deserto (COUTO, 2012). A Figura 4 apresenta o Stanley, veiculo terrestre nao tripulado

ganhador da realizagao do percurso.

Figura 4 — Stanley, vencedor do Grand Challenge em 2005 (THRUN et al., 2006)

Aplicagoes na area da robotica com esses niveis de exigéncia requerem um proces-
samento rapido das informacgoes de objetos dinamicas e fatores climaticos obtidos através
dos diversos sensores, assim como nas tomadas de decisdes nos momentos imprevisiveis e
imprecisos obtidas pelos sensores e atuadores. Sistemas dessa magnitude devem ser seguros

e tolerantes a falhas de forma que nao causem danos aos seres humanos ou prejuizos para a
populagao (SOUZA, 2014).

2.2 Sensores e Atuadores

MATARIC et al. afirma que corpos robdéticos sao diferentes dos seus equivalentes
biolégicos no que diz respeito a sua construcao e ao seu funcionamento. Robos apresentam

dois componentes que permitem ao robo realizar seus objetivos.

Os efetuadores, dispositivos que permitem que o robd realize um efeito de impacto
sobre o ambiente, através dos atuadores. Os Atuadores podem ser definidos como um meca-

nismo capaz de efetuar ou executar uma ag¢ao ou movimento.

Nos robos temos como exemplos de atuadores motores elétricos, cilindros hidraulicos

ou pneumaticos (usados em bragos mecénicos, por exemplo), materiais sensiveis & tempera-



Capitulo 2. Revisao Bibliogrifica 19

tura e componentes quimicos, que reagem com a mesma ideia dos musculos e tenddes para
movimentarem bracos e pernas nos animais, materiais fotorreativos, e dispositivos piezo-

elétricos.

Um atuador pode trabalhar de forma ativa que precisa de uma constante alimentacao
externa como a energia ou passiva que utiliza a energia gerada pela a¢do da mecanica dos

efetuadores em sua interagdo ao ambiente exposto.

Dos tipos de atuadores descritos vamos detalhar um tipo em especifico os motores,
que sao mais comuns de se encontrar na area de robética. Os motores podem ser classificados

COINoO:

e Motores de Corrente Continua (CC) também conhecidos como motores DC (Direct
Current) necessitam de uma constante corrente elétrica em uma determinada faixa de
tensao, onde a variacao da tensao determina a poténcia em que o motor irda funcionar.
Se a tensao aplicada for muito alta, maior poténcia se obtém do motor, mas se a
tensao for baixa, menor serd a poténcia. Esses motores sdo muitos simples e baratos e
acessiveis permitindo a compra em grande variedade e escala de tamanho, de acordo
com a necessidade e para diferentes tipos de atividades como na robética, aparelhos de
reprodugao de midia de CDs, DVDs, e em maquinarios das industrias siderirgicas. As

Figuras 5 e 6 mostram modelos desse motor.

Esse motores podem utilizam de um recursos que permitem aumentar a forca e o
torque de saida, que s@o as engrenagens. A disposi¢do das engrenagens,por exemplo
em séries ou agrupadas, realiza diferentes transformagcoes de forcas e promovem uma

grande variedade de forgas, velocidades e aplicagoes.

e Servomotores - sao motores que permitem o deslocamento do giro do seu eixo para
uma posicao especifica, através da juncao de motores CC, engrenagens, sensores de
posicao do eixo do motor que auxiliam na direcao a ser tomada e circuitos eletronicos
que controlam a direcao em angulos por exemplo. Os servomotores sao encontrados
facilmente em brinquedos, como por exemplo para se controlar a direcdo de carrinhos

remotos e as asas de avioes de aeromodelismo.

Além dos atuadores responsaveis pelo deslocamento, os robos precisam de disposi-
tivos que permitam extrair as informagoes sobre si mesmo e do ambiente a sua volta que
sao necessarias para tomada de decisoes, para isso eles disponibilizam dos sensores que os
dispositivos responsaveis para coletar essas informagoes. Os sensores podem ser classificados

por diferentes formas como por métodos de medicao, passivos ou ativos.
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Figura 5 — Motor CC 6V

Figura 6 — Motor DC 3-6V com Caixa de Reducao e Eixo Duplo

e Sensores ativos: sdo aqueles que emitem um tipo de pulso de energia no ambiente e
realiza uma estimativa através da energia retornada até eles, como por exemplo os

sensores de medida de distancia como Sonares e lasers.

e Sensores passivos: diferentes dos ativos, estes realizam as estimativas através das in-
formacgoes obtidas nas leituras externas disponiveis no ambiente, como por exemplo

sensores de camera, temperatura, calor, umidade, giroscépios e acelerémetros.

Para WOLF et al., os sensores podem ser divididos em duas classes: proprioceptivos, que sao
os que realizam medidas dos dados internos do préoprio robd como a carga da sua bateria
e giro das rodas (odometria), e os sensores extraceptivos ou exteroceptivos, que obtém as
informagoes do meio ambiente em que o robd esta inserido, como o GPS, sonar e camera,

que lhe permitem obter informacgoes de localizagao.

Em um projeto robético temos que levar em consideracao as diferentes tarefas e ne-
cessidades de percepc¢ao e precisao que o robd precisard executar para escolher os sensores

adequados, que serdo capazes de obter as informacoes necessarias.
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Um rob6 pode ser composto por um ou mais sensores, e essa fusao de sensores pode

ser classificada da seguinte maneira:

¢ Redundante ou Competitiva: para se inserir redundéancias nas decisoes do robo,
que ajuda a reforcar um tipo de medida, podem ser inseridos dois modelos diferentes
de sensores para um determinado tipo de leitura. Por exemplo, a medida de distancia,
para a qual podemos utilizar dois sensores de mesmo tipo, como dois sensores de sonar
de marcas diferentes, para inserir redundéancia na medida, devido ao fato de que os

sensores irao obter um mesmo tipo de informagao com precisoes diferentes.

e Complementar: que disponibiliza de dois sensores que fornecem informagoes diferen-
tes, como por exemplo um sensor térmico para identificar um alvo através de informa-
¢oes de calor e uma camera para eliminar falsas detec¢gdes por meio de movimentos ou
de reconhecimento pessoal em uma caso de resgate do corpo de bombeiros, ou um sensor
de sonar e um camera ou um sensor de laser permitindo assim uma maior confiabilidade

no processo de localizagdo e navegacao.

e Coordenada: utilizado-se sensores em uma determinada ordem para identificar a
presenca de uma pessoa por exemplo em um ambiente utilizando um sensor de reco-
nhecimento de voz, em seguida uma camera ou um sensor térmico para validar essa
presenca. Isso é importante porque em um robé real é necessario levar em conta limi-

tagOes de energia e processamento.

2.3 Arduino

O Arduino é uma ferramenta de prototipagem eletronica de hardware livre, permi-
tindo assim com que pessoas de diversos niveis de conhecimento tenham acesso ao projeto e
desenvolvimento de circuitos eletronicos. O Arduino possui uma linguagem de programacao
estruturada baseada em C ou Orientada a Objetos C++, com um conjunto de fung¢des proprio
e algumas modificagoes. A placa tem como objetivo permitir o desenvolvimento rapido de
projetos de baixo custo e de facil utilizacao, permitindo uma conexao entre outros aparelhos
ou dispositivos através de Conexoes sem fio ou seriais (VASCONCELOS; JUNIOR; SOA-
RES, 2013), e através de shields, que sao placas com conexoes padronizadas desenvolvidas

para projetos que necessitam de fungoes especificas(ELIAS et al., 2014).

O uso do Arduino viabiliza o desenvolvimento de robos de baixo custo com o acopla-
mento de diversos sensores e atuadores compativeis, tendo em vista a grande quantidade de
sistemas microcontroladores e componentes eletronicos compativeis existentes no mercado, e

a grande quantidade de documentacao e bibliotecas disponiveis.
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O Arduino UNO, modelo mais popular do Arduino, tem como mecanismo princi-
pal um microcontrolador ATMEGA, desenvolvido pela Atmel Corporation, que permite ao
desenvolvedor criar diversos tipos de sistemas automatizados, robds e etc. Ele possui uma
porta de comunicacao USB para se conectar a um computador, por um cabo USB-AB, usada
principalmente para que o desenvolvedor possa programar algoritmos no microcontrolador
na linguagem de programacao propria do Arduino. A placa Arduino pode ser visualizada na

Figura 7.
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Figura 7 — Placa de desenvolvimento Arduino Uno.

2.4 Estudo dos Erros

Quando falamos em estudo dos erros estamos referenciando uma andlise estatistica,
em que toda variavel aleatoria assume uma determinada distribuicao e é afetada por fato-
res aleatorios ou intrinsecos. Na estatistica ha varios modelos de distribuigoes tedricas que
procuram através de um determinando evento em fungao de sua ocorréncia tragar um compor-
tamento para o mesmo (LEOTTI; COSTER; RIBOLDI, 2012). No caso de sensores, podemos
considerar que toda medicao M é na verdade uma medicao de M = M _real + €, sendo €
a letra grega comumente usada para indicar o erro da medida. Em muitos casos é possivel
tracar um perfil para o erro €, de forma a reduzi-lo. De qualquer forma, entender como o erro

de sensores influencia o desempenho de certas tarefas é essencial.

Neste trabalho iremos aplicar a andlise estatistica de distribui¢cao de normalidade. E
muito comum que fené6menos naturais como o erro de medida tenham uma distribuicao do
tipo "mormal", também conhecida como a "curva em forma de sino", que tem valor maior em

um ponto central e se prolonga indefinidamente em ambas as dire¢oes. Visto que ao realizar
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diversas afericdes de uma determinada medida em um determinando aparelho, ndo se neces-
sariamente chegard ao mesmo resultado todas as vezes, neste caso obtendo-se um conjunto
de valores que oscilam em uma proximidade de um valor central. Através das construgao de
um histograma com esses valores conseguimos a imagem de uma forma aproximadamente
simétrica, denominando assim a "lei normal dos erros'deduzida matematicamente a distri-
buicdo normal como a distribuicao de probabilidade das observacoes dos erros por Gauss
(CORREIA, 2003),(FREUND, 2006). A Equagao 2.1 representa a matematica desse tipo de

curva, seguida da Figura 8 que representa o grafico da curva da distribuicao normal.

flz) = ! eé<zgu>2 —00 < & < 00 (2.1)

I
Figura 8 — Curva da distribui¢do Normal. Retirado de (FREUND, 2006)

Saber se uma determinada medida segue uma distribui¢gdo normal é uma informa-
¢ao util. Para verificar a normalidade da distribuicdo de uma variavel, temos alguns testes
para avaliar e quantificar os valores de frequéncias e assimetria encontrados no conjunto de

medidas. Dentre os testes existentes, temos:

e Kurtosis: é a medida do "pico'ou "achatamento'de uma distribuigao (WESTFALL,
2014). Onde o valor de Kurtosis préximo de zero (0) indica uma forma préoxima do
normal, valores positivo indica uma distribuicao mais alta do que o normal e um valor
negativo indica uma forma mais plana que o normal.Um valor extremamente negativo
(por exemplo, <-5,0) indica uma distribui¢do em que mais valores estdo nas extremi-
dades (caudas) da distribuicdo do que em torno da média, j& Um valor entre £1.0 é
considerado excelente para a maioria dos propositos psicométricos, mas um valor entre
+2,0 é em muitos casos também aceitavel, dependendo da aplicacdo em particular.
Sendo em alguns casos esses valores apenas diretrizes, pois em outros cenarios, podem
surgir diferentes critérios, como desvio significativo da normalidade (fora de +2x o erro
padrao)(GEORGE; MALLERY, 2016), a imagem 9 demonstrar a variagdo da curva
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para valores positivo e negativo, e a Equacao 2.2 mostra a férmula para o célculo do

valor de Kurtosis.

Example of positive kurtosis Example of negative kurtosis

Figura 9 — Curvas da variacdo de exemplos de valores positivos e negativos para Kurtosis.
Retirado de (GEORGE; MALLERY, 2016)

e Skewness: ¢ a medida em que até que ponto uma distribuicao de valores se desvia da
simetria em torno da média. Um valor zero (0) representa uma distribuigao simétrica
ou equilibrada de maneira uniforme, o que é o comportamento esperado de uma dis-
tribuicao normal. Uma assimetria positiva indica um niimero maior de valores menores
(tanger em sentido contrario, porém esta correto). Um valor negativo indica um maior
numero de valores maiores. Assim como Kurtosis, um valor de assimetria entre +1,0
¢ considerado excelente para demonstrar que uma distribuicao ¢ simétrica, mas um
valor entre +2, 0 ¢, em muitos casos, também aceitavel, dependendo da sua aplicacao
(GEORGE; MALLERY, 2016). A Figura 10 demonstra a variacao da curva para va-
lores positivo e negativo, enquanto a Equacao 2.3 mostra a féormula para o calculo de

Skewness.

/ \

- o \

Example of positive skewness Example of negative skewness

Figura 10 — Curvas da variacao de exemplos de valores positivos e negativos para Skewness.

Retirado de (GEORGE; MALLERY, 2016)

s=o03 2(7 — 1)*p(i) (2.3)
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e Shapiro-wilk: é um teste criado por Shapiro e Wilk (1965) e que pode ser aplicado
para amostras de tamanho 4 < n < 2000, (FAVERO; BELFIORE, 2017). Comparando
valores de uma amostra a uma distribuicao normal modelo de mesma média e variancia
dos valores encontrados na amostra. Indicando que o teste das amostras sao normais
quando os dados da amostra nao se diferem significativamente de uma distribuicao
normal onde p > 0,05 (ndo-significativo). No caso contrario, quando p > 0,05 (signifi-
cativo), temos indicativo de que a distribuigdo da amostra é significativamente diferente
de uma distribuigao normal (FIELD, 2009). A Figura 11 exemplifica um grafico gerado
pelo teste de Shapiro-Wilk.

Normal

-15

10 15 20
Dados

Figura 11 — Grafico de exemplo do teste Shapiro-Wilk. Retirado de (ACTION;, 2017)

2.4.1 Regressao Linear

Outra ferramenta importante quando se trata de estimar o comportamento de dados
é a regressao linear. A regressao linear é um método que encontra uma func¢ao no formato
y = a + bz, isto ¢, uma linha reta, para descrever a relacao entre duas variaveis = e y. Para
caracterizar a regressao linear para um conjunto de medidas de pontos (z,y), é calculado
o valor de a e b, de acordo com as Equacoes 2.4 e 2.5, respectivamente. Nas equagoes, n

representa o niimero de observagoes.

a =

Y (y) X (2?) — ¥ (2) X (zy)

s ()~ (5 (1)) (24)
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ny (xy) — > ()X (v)

B CI)E

(2.5)

A regressao nos diz qual a melhor curva a ser tragada que se ajusta melhor nesses
dados, podendo ser uma reta ou uma curva qualquer. Ao olhar para o grafico pode se ter um

palpite se é uma reta, ou um polindomio de segundo grau, por exemplo.

O importante é que o método lhe diz qual a melhor curva para informa que a distancia
entre os pontos e a curva ajustada seja a menor possivel. Ou seja, minimizando o erro consigo

estimar com maior precisao.



27

3 Metodologia

3.1 Composicao do Robo

Para este projeto, foi utilizado um robd controlado pela plataforma Arduino, pelo
seu baixo custo e facilidade de uso. A composigao do rob6 consiste de periféricos (sensores
e atuadores). Os sensores escolhidos foram o sonar modelo HC-SR04 mostrado na Figura
12, que é um sensor sonar ultrassonico capaz de medir a distancia dentro de uma faixa de 2
centimetros a 4 metros, sendo um sensor de baixo custo. Sensores do tipo sonar funcionam
com um modulo transmissor e um moédulo receptor, além de um circuito de apoio. Como
todo sonar, o HC-SR04 calcula a distdncia de um obstaculo através do tempo de demora
para o sinal emitido pelo transmissor chegar no receptor. Sabendo a velocidade do som (que
varia de acordo com o meio, sendo 340 m/s no ar, mas chegando a 1500 m/s na dgua, por

exemplo), podemos calcular a distdncia com a férmula 3.1.

distancia = (tempo x velocidadedosom/2) (3.1)

Segundo o datasheet do dispositivo !, a precisao do HC-SR04 pode chegar a 3 milime-
tros. Nesse caso, 3 milimetros é um limite inferior para a precisao. Essa é uma constatagao
importante para este trabalho, pois a precisao real pode variar significativamente e esse dado

nao esta presente no datasheet.

Os atuadores escolhidos foram quatro rodas, controladas por dois motores (um para
cada lado do robd controlando duas rodas) representado pela Figura 6, e uma cabega mecénica
do tipo pan-tilt, que permite o posicionamento do sonar acoplado a ela. A Figura 13 mostra

um dos robds usados no projeto.

O kit robdtico utilizado também satisfaz os requisitos de usabilidade que foi levan-
tado. Ele permite grande personalizacao e extensao, ja que ha uma vasta gama de sensores
compativeis com a plataforma Arduino. A gravacao do controlador é bastante facil, o Arduino
utiliza uma IDE (Interface de Desenvolvimento Integrado) de fécil uso, existente para os trés
grandes Sistemas Operacionais (Windows, Linux e Mac OS), e a interface do rob6 com o
computador ocorre pela porta USB. Além disso, a programacao é feita usando uma versao

simplificada da linguagem C, que é comumente usada em cursos superiores como linguagem

L https://www.mouser.com/ds/2/813 /HCSR04-1022824.pdf
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Figura 13 — Rob6 montado com kit robético proposto.

para introduzir o ensino de programagcao, e que permite evitar conceitos diagnosticados como
principais causadores de dificuldade aos alunos no aprendizado como gerenciamento de me-
moria e orientagao a objetos (MILNE; ROWE, 2002) (ROBINS; ROUNTREE; ROUNTREE,
2003).

Por fim, uma qualidade que o kit robético proposto apresenta que nao se vé em outros
kits é que, devido a seu baixo custo e facilidade de acesso no Brasil. O kit proposto, completo
com sensores, atuadores, Arduino, baterias e chassi, tem custo cerca de seis vezes menor que
o custo do equipamento concorrente, e por ser hardware livre, pode ser usado, modificado e

explorado sem restrigoes.

3.2 Coleta de dados dos Sensores e atuadores

Nesta parte do projeto serd especificada a maneira pela qual foi realizada a leitura

dos sensores e atuadores presentes no robo.

3.2.1 Sensores

Via de regra, o sensor ultrassonico HC-SR04 é usado para auxiliar na locomocao

do robd como critério para tomada de decisdo. Muitas vezes, como no caso do SLAM, ou
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Simultaneous Localization and Mapping (BAILEY; DURRANT-WHYTE, 2006), o sonar é
usado para compensar o erro intrinseco de atuadores como o motor, servindo para validar
a distancia percorrida, permitindo aumentar a precisao da locomocao a ser realizada pelo
robo. Para verificar a precisao real do sensor, em comparacao com a precisao informada pelo

fabricante, foi realizado alguns testes de leituras com 2 sensores do mesmo modelo.

Os testes foram realizados marcando um ponto inicial em relagdo a um ponto final
(parede) em uma superficie plana, efetuando a medicdo da distdncia entre esses 2 pontos
com uma trena com precisao de 1 milimetro (fita ou régua flexivel utilizada para medir
distancia em milimetros, centimetros, e metros), em seguida posicionando o sensor sonar no
ponto inicial, e registrando o valor de distancia obtido. Para cada sonar foram realizadas as

medicgoes 3 vezes para um conjunto de distancias, sendo elas:

e 2 cm distancia minima de leitura informada pelo fabricante
e 50 cm; 1 m; 1,50 m; 2 m; 2,50 m; 3 m; 3,50 m; variagao de 50 cm.

e 4 m distancia maxima de leitura informada pelo fabricante

A Figura 14 demostra o procedimento de marcacao dos pontos inicial e final.

Figura 14 — Exemplo da medigao realizada.

Para cada uma das distancia a leitura do sonar foi repetida 1000 vezes. O cédigo

utilizado para realizar a leitura dos dados do sonar foi adaptado do c6digo disponibilizado
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pelo site FILIPEFLOP, utilizando a biblioteca "Ultrassonic.h'para controle do sensor so-
nar, adicionando um contador para auxiliar na contagem das leituras realizadas conforme

demonstrado pelo Anexo A.1.

3.2.2 Atuadores

Foram utilizados 4 rodas fixadas em motores de reducao DC (corrente continua), com
tensao de operagao de 3V a 6V, como atuadores integradas a uma Ponte H Dupla modelo
L298N. O nome motor de reducao se deve ao fato de o motor usar engrenagens que reduzem

a velocidade para gerar torque 2.

A coleta de dados dos atuadores foi efetuada através de um teste em que o cddigo
de deslocamento é configurado com um valor de tempo determinado de execucao da acao
de andar. O tempo determinado para esta agdo foi dado pela fun¢ao delay(2000), ou seja,
um tempo de 2000 milissegundos, conforme demonstrado no Anexo B.1. Posicionando o robo
em um ponto inicial ao executar o c6digo o robd se deslocava pelo tempo determinado e em
seguida com o auxilio de uma trena (com precisao de 1 milimetro) foi marcada a distancia

percorrida pelo robd.

Os testes foram efetuados 15 vezes para 4 diferentes tipos de terreno, sendo eles:

Terreno plano com grama

Terreno plano com piso liso

e Terreno com declive com piso de concreto

Terreno com aclive com piso de concreto

3.2.3 Andlises das leituras dos Sensores e Atuadores

Os dados coletados das leituras dos sensores e atuadores foram organizados em tabelas
e submetidos a andlises de erros através da analise de distribuicao de normalidade, pelos testes

de normalidade de Shapiro-Wilk, kurtosis e Skewness.

Todos os testes de normalidade foram efetuados com o auxilio de ferramentas de
célculos onlines sendo elas SciStatCalc ? para Shapiro-Wilk e Kurtosis, e Skewness Calculator
4 para Skewness. Apés realizar os testes de normalidade com os resultados dos célculos foram

criados os graficos.

2 https://wrkits.com.br/catalog/article/7
http://scistatcalc.blogspot.com/2013 /10 /shapiro-wilk-test-calculator.html

4 https://www.easycalculation.com /statistics/skewness.php
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Através da andlise dos resultados, foi proposto um algoritmo para correcao do erro de
leitura do sonar através de calibragem e calculo do erro estimado. Isto foi realizado através
da estimativa de uma funcdo linear que determina o erro de acordo com a distancia, por
regressao linear. Ou seja, baseado no modelo de funcao de linha reta y = a + bx, deseja-se
encontrar uma funcao que descreve o erro € e a distancia d seguindo a funcdo € = a + bd.
Medindo a distancia d com o sonar, podemos calcular uma estimativa da distancia real d,..q

sabendo que d,.; = d — €.
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4 Experimentos e Resultados

Esse capitulo apresentara todos os resultados obtidos: valores obtidos nos testes de
normalidade dos sensores e atuadores, e uma anélise dos resultados do sonar de forma a

buscar uma calibragem do sensor que possa reduzir o erro.

4.1 Resultados

Os resultados dos sensores foram organizados em graficos que representa a frequéncia
da leitura dos sonar em um total de 1000 leituras para cada distancia, posicionado a frente

de uma parede de alvenaria em um ambiente externo.

4.1.1 Leitura dos Sensores

Medida de 2 cm Medida de 50 cm Medida de 1 M

LEITURAEM CM

a) b} <)

Medida de 1 metro e 50 cm Medida de 2 M Medida de 2 metros e 50 cm

d) e) f)

Medida de 3 M Medida de 3 metros e 50 cm Medidas de 4 m

9) h) i)

Figura 15 — Resultados das leituras Sensor 1

Analisando os gréaficos para cada uma das leituras no Sensor 1, podemos observar que

para as distancias menores que 2 M, temos uma oscilagdo menor nas frequéncias das leituras.
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Apesar da oscilacao da frequéncia nota-se que as medidas repetidas com maior frequén-
cia estao entre o intervalo 2 CM e 10 CM.

Medida de 2 cm Medida de 50 cm Medida de 1 M
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Figura 16 — Resultados das leituras Sensor 2
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Em relagao as leituras do sonar 1 pode se observar que no Sonar 2 h& uma oscilacao
maior para as medidas acima de 50 CM, e uma frequéncia de repeticao maior entre 3 CM >
medida real < 5 CM, conforme apontam os graficos b, ¢, d, na Figura 16 e > que 8 CM para

as medidas acima de 2 M conforme os gréficos e, f, g, h e i.

4.1.2 Leituras Atuadores

Os resultados dos atuadores foram organizados em graficos apresentando a frequéncia
das distancias em que o robd-se deslocou para 15 leituras em um terreno especifico no tempo

de 5 segundos.
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Figura 17 — Resultados das leituras dos atuadores nos quatro terrenos.

Observando de uma forma geral podemos ver que para alguns terrenos um dos testes
acaba influenciando na distribuicao de normalidade fazendo com que os resultados sejam

bastante dependentes do terreno.

Podemos afirmar que esteja dentro do padrao devido as seguintes situacoes:

e Grama, neste terreno muitos fatores podem influenciar a umidade presente na grama
faz com que as rodas do robd possam patinar e ficar em um mesmo local por um
tempo, nao conseguindo fazer ele deslocar em relagdo a uma grama seca, outro fator
nesse terreno e altura em que a grama se encontra o que pode resultar também no robo
em patinar ou ficar preso(embaragado) na grama, analisando em relagdo ao tamanho e

peso do robd.

e Concreto com aclive, neste terreno um dos fatores que podem influenciar o desempenho
do atuadores e a fonte de energia a qual o rob6 esta utilizando, devido o terreno ser

uma subida com irregularidades ird exercer uma forca maior dos atuadores.
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e Concreto com declive, neste terreno ao contrario do com aclive os atuadores nao preci-
sam exercer uma for¢a maior, mais devido ao peso do robd pode fazer com que ele se

desloque a mais do que o desejado.

Dentre os terrenos apresentados o que se manteve uma distancia normal percorrida
em relagao ao tempo determinado foi o terreno de piso liso, onde sua superficie plana nao

apresentou demais dificuldades aos atuadores.

4.2 Média

4.2.1 Sensores

A Tabela 1 demonstra a média das leituras de dois sensores Ultrassonico do mesmo

modelo HC-SR04 é ntimeros de serie de fabricacao.

Tabela 1 — Média das leituras dos sonares em CM

Valor Real 2 50 100 150 200 250 300 350 400

Média Sonar 1 238 5221 103,11 155,66 204,84 258,46 312,28 358,05 417,88
Erro Médio Sonar 1 0,38 221 3,11 5,66 484 846 1228 895 17,88
Média Sonar 2 2,90 53,57 103,61 156 208,44 260,85 313,38 374,89 426,42
Erro Médio Sonar 2 0,9 3,57 3,61 6 844 10,85 13,88 2489 26,42

E possivel observar no caso do Sonar 1 uma precisdo parecida com a de 3 milimetros
mencionada no datasheet para o melhor caso, ou seja, o caso de menor distdncia (2 cm).
No caso do Sonar 2, mesmo na menor distancia o erro foi de 9 milimetros. O Sonar 2 teve
consistentemente um desempenho pior que o do Sonar 1, o que pode denotar alguma variacao
devida ao processo de fabricacao do dispositivo. Nos dois casos, o erro aumenta com o aumento
da distancia, o que é esperado devido ao funcionamento do sonar baseado em uma onda
mecanica (som). E possivel perceber isso observando os erros médios no caso dos dois sonares
(mais claramente no caso do Sonar 2). Nesse caso, podemos supor que hd uma relagao linear
entre o erro e a distancia, ou seja o erro aumenta de modo proporcional ao aumento da

distancia.

4.2.2 Atuadores

Como pode se observar pelas medidas das distancias percorridas em um tempo de
5 segundos o terreno em que o robo obteve maior distancia de deslocamento foi o terreno

de declive de concreto, o que deve ser visto como indicativo de uma grande influéncia da
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Tabela 2 — Média de deslocamento em relacao ao tempo

Deslocamento no tempo de 5 segundos
Terreno plano  Distancia Média em CM

Piso Liso 67,92
Grama 41,59
Concreto Aclive 64,65
Concreto Declive 81,55

inclinacao na capacidade do atuador parar no tempo determinado, visto que temos uma
diferenga pequena em relagdo ao terreno plano de piso liso com o terreno com aclive de
concreto, ja a grama em relagdo ao demais terrenos podemos observar que suas distancias
alcangadas foram as menores, provavelmente em decorréncia de derrapagem e baixa aderéncia,
o que implica que em aplicagoes envolvendo este tipo de terreno ha necessidade de uma

correcao de calibragem.

4.3 Testes de normalidade

4.3.1 Sensores

Neste teste foi realizada a andlise dos dados de 2 sensores HC-SR04, as Tabelas 3 e 4

apresentam os valores obtidos em cada um dos testes de normalidade para os sensores.

Tabela 3 — Andlises de normalidade Sensor 1

Distancia Shapiro-Wilk Kurtosis Skewness

2 cm 0.539565 2.379 -2

50 cm 0.908902 -0.553 0.35
1m 0.055131 245.837 -15.71
1,6 m 0.054151 194.743 -14.02
2m 0.148903 33.467 -5.96
2,5m 0.092437 71.927 -8.6

3m 0.079250 94.894 -9.85
3,5m 0.118296 51.754 -7.31
4m 0.123017 2473.758 -6.93

Analisando os dados do Sensor 1 pelo método de Shapiro-Wilk podemos observar que
as distribui¢oes das leituras estdo um levemente fora da normalidade sendo pouco maiores
ou préximas de 0.05. Ja em relagado a Kurtosis e Skewness, cujos valores devem ser préximos
de £1.0 ou £2.0 como em algumas medidas temos valores acima de 2.0 podemos afirmar
que a distribuicao estd bem distante da curva normal. O Skewness teve grande tendéncia

negativa, com nimers negativos altos, o que indica que a curva das medidas é assimétrica e
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pende para a direita !. No caso de Kurtosis, um valor alto como o obtido indica que existem
muitos pontos fora da curva esperada, também chamados de outliers (WESTFALL, 2014), o

que realmente pode ser visto nos graficos gerados.

Tabela 4 — Anélises de normalidade Sensor 2

Distancia  Shapiro-Wilk Kurtosis Skewness

2 cm 0.506183 13.905 -3.47
50 cm 0.815520 -0.643 0.78
1m 0.896839 0.564 0.92
1,6 m 0.899697 -0.590 0.6
2m 0.887332 0.656 0.9
2,5m 0.913855 -0.011 0.67
3m 0.893522 1.567 1.02
3,5m 0.118296 2.754 1.3
4m 0.882607 3.162 1.52

Analisando o Sensor 2 pelos mesmos aspectos apresentados na andlise do sensor 1,
podemos perceber que para um mesmo modelo de sensor ha uma diferenca significativa em
relacdo a distribuicdo de normalidade, visto que os testes para este sensor ficaram muito
mais proximos aos limites para caracterizacdo de normalidade dos testes. Com base nestes
resultados, é possivel afirmar que as medi¢oes do Sonar 2 estdo muito mais proximas de uma
distribui¢cao normal, ou muito préxima, especialmente considerando os valores de Skewness
e Kurtosis que estao em sua grande maioria dentro dos intervalos que caracterizam uma

distribuicao normal.

Estes resultados deixam claro que para um mesmo sensor sonar, de mesmo modelo,
adquiridos no mesmo lote de venda, pode haver diferencas significativas de medig¢oes e perfil
de erro. Por esse motivo, uma calibragem prévia como a que serd proposta no fim deste

capitulo é essencial em tarefas que exigem precisao de medida.

4.3.2 Atuadores

Os resultados para os testes dos atuadores é apresentada pelo tipo de terreno em que
eles foram submetidos, através da analise do espago amostras de 20 vezes consecutivas para

cada terreno em relagao ao tempo determinado.

Ao analisarmos a Tabela 5 podemos observar que o terreno de Piso Liso teve uma
distribuicao proxima a normalidade através dos resultados de Kurtosis e Skewness, mas o
teste de Shapiro-Wilk foi maior que o esperado de uma distribuicdo normal. O mesmo para o

teste no terreno de Grama. Para o terreno de concreto com aclive (subida) podemos observar

1 https://cnx.org/contents/bE-w34Vi@Q9/Descriptive-Statistics-Skewness-and-the-Mean-Median-and-Mode
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que sua normalidade esteve abaixo do esperado em relacao todos os testes, ja para o terreno
de concreto declive (descida) podemos observar uma normalidade por Skewness, mas para os

demais testes temos uma padrao fora da curva normal.

Tabela 5 — Anélises de normalidade Atuadores

Terreno Shapiro-Wilk Kurtosis Skewness
Piso Liso 0.784385 0.379 -1.34
Grama 0.954268 -1.189 -0.26
Concreto aclive 0.319862 8.261 -3.32
Concreto declive 0.956590 5.297 -0.2

Estes testes demonstram a necessidade das trés medidas para determinar se uma dis-
tribuicao ¢ normal, pois trés dos terrenos obtiveram valores adequados em pelo uma das
medidas, mas a analise completa mostra que nao devem ser consideradas distribuig¢oes nor-

mais.

4.4 Regressao linear

4.4.1 Regressdo Linear dos Sensores

Apoés realizarmos a analise de distribuigdo de normalidade foi efetuado o célculo da
regressao linear para ambos os sensores sonares. Uma anéalise do erro permite ver uma relacao
com aparéncia linear em ambos os sonares, em que o aumento da distancia aumenta o erro
da medida. A partir das medidas realizadas a regressao linear oferece uma equacao de reta
que define uma relacado aproximada entre o erro e a distancia. A equacao é dada através dos
valores obtidos em a e b, calculados pelas Equacoes 2.4, 2.5 respectivamente. Dispondo os
valores das leituras realizadas dos sensores juntamente com a reta calculada para cada sonar
em um grafico, podemos observar a uma reta crescente na dispersao dos dados obtidos nos
sensores, é possivel verificar que os pontos se localizam préximos a reta calculada, indicando
que a linearidade da relagao entre erro e distancia pode ser esperada, mesmo em sonares de

comportamentos tao distintos.

A Figura 18, apresenta a regressao linear dos dados para cada um dos sensores. Para

os calculos, foram usados os valores médios de erros calculados anteriormente.

4.4.2 Cbdigo de compensacao de erro

Considerando o resultado dos teste de normalidade e da regressao linear, foi desenvol-

vido um algoritmo capaz de calcular a calibragem através das férmulas da regressao linear,
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Figura 18 — Gréficos da regressao linear dos dois sonares.

permitindo assim através de simples modificagdo no algoritmo de leitura do sonar, obter-se
uma precisao maior da distancia real. Neste cddigo proposto, o algoritmo foi divido em 2
partes, o primeiro algoritmo sendo responsavel por medir as distancias e calcular o erro em
um ambiente controlado, em que sabemos as medidas corretas, para realizar calibragem do
sensor. O segundo algoritmo aplica os valores encontrados no algoritmo 1 sobre a leitura
realizada pelo sensor, corrigindo o valor lido para um provavelmente mais préoximo do real,
conseguindo assim reduzir o erro e obter uma estimativa da distancia real do obstaculo até

O Sensor.

O primeiro algoritmo consiste em ler um conjunto de medidas a distancias pré-
definidas, utilizando estes valores no calculo de uma regressao linear especifica para o erro do
sonar sendo utilizado. A saida deste algoritmo sao os valores de a e b, que sao coeficientes da
equagao da reta que representa o erro do sonar. No anexo C.1 apresentamos a implementacao

deste algoritmo na linguagem do Arduino.

O segundo algoritmo é responsavel por receber os valores dos coeficientes a e b ja
calculados para uma funcdo que ira obter a leitura do sonar, e corrigir esta leitura com os
valores dos coeficientes, compensando assim o erro do sonar e retornado o valor de distan-
cia real estimado. Unindo as equacoes apresentadas no capitulo anterior, especificamente a
equacao que relaciona a medida real e a medida com erro embutido d,.. = d — € e a equagao

da reta € = a + bd, temos a equacao 4.1 que oferece a estimativa da distancia real.

d—a

Ayeal = ——— 4.1
real 1 +b ( )

A implementacao na linguagem do Arduino do segundo algoritmo encontra-se no

anexo D.1.
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Apo6s aplicar o algoritmo de calibragem de erros nas leituras presentes na Tabela 1,
podemos observar através da nova Tabela 6, gerada que a leitura para cada um dos sensores
obteve uma precisao maior em relagao a leitura sem o algoritmo, tendo em alguns casos que
o valor obtido foi exatamente igual ao valor real medido pela trena. O erro negativo, nesse

caso, significa que a compensacgao de erro gerou uma estimativa menor que a medida real.

Para fins de comparacao entre as Tabelas 1 e 6, no caso do sonar 1, o somatoério do
moédulo dos erros médios arredondados antes da calibragem era de 63,77 CM, e depois da
calibragem foi de 12,86 CM. No caso do sonar 2, o somatério do médulo dos erros médios

arredondados antes da calibragem era de 98,56 CM, e depois da calibragem foi de 22,70 CM.

Tabela 6 — Média das leituras dos sonares em CM apds compensar os erros

Distancia Real 2 50 100 150 200 250 300 350 400
Media Sonar 1 2,63 50,69 99,77 150,45 197,87 249,58 301,48 346,48 403,31
Erro média sonar 1 0,63 0,69 -0,23 0,45 -2,13 -0,42 1,48 -3,52 3,31
Media Sonar 2 4,42 52,09 99,17 148,45 197,78 247,09 296,51 354,37 402,85

Erro média sonar 2 2,42 2,09 -0,82 -1,55 -221 -291 -349 4,37 2,84

Isso representa uma reducgao significativa dos erros, de mais de quatro vez nos dois
casos, considerando a média de medidas tomadas para diversas distancias dentro do intervalo
minimo e maximo de operagao dos sonares, o que demonstra a valiosa contribuicao desta

proposta de calibragem.

A Tabela 7 faz uma comparacdao em porcentagens da média do erro de leitura antes

de aplicar o algoritmo de calibragem e apds sua a aplicacao para ambos os sensores.

Tabela 7 — Porcentagem da média de erro das leituras dos Sensores

Distancia Real 2 50 100 150 200 250 300 350 400

% do erro médio Sonar 1 sem calibragem 19 442 3,11 3,77 2,42 3,40 4,09 2,56 4,47

% do erro médio Sonar 1 apos calibragem 31 1,38 0,23 0,3 1,06 0,28 049 1,00 0,82

% do erro médio Sonar 2 sem calibragem 45 7,14 3,61 3,85 4,22 434 462 7,11 6,60

% do erro médio Sonar 2 apos calibragem 121 4,18 0,82 1,03 1,10 1,16 1,16 1,25 0,71

Ao analisar a Tabela 7 e possivel observar que apés a utilizacdo do algoritmo de
calibragem reduzimos a margem de erro da leitura em +1,00%, para as distancias acima de
2 cm. Com excecao ao Sonar 2 que esta margem aplica-se as distancias acima de 50 cm. De
modo geral pode ser observar que o algoritmo reduziu o erro de leitura em +80% para ambos

OS sensores.
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5 Consideracoes finais

Neste trabalho tivemos como objetivo a modelagem e correcao de erros presentes
em sensores e atuadores roboticos de baixo custo compativeis com a plataforma Arduino,
para navegacao de um rob6 autonomo. Para isto, propds-se o estudo dos erros inerentes as
leituras dos sensores, como o erro na distancia medida por um sensor sonar, em comparacao
com medidas reais de distancia, e erros de atuacao de atuadores, como as divergéncias de

distancia percorrida por motores e rodas sobre terrenos diferentes.

Assim tragando um perfil de erro para 2 sensores HS-SR04 e um atuador composto
por rodas e um motor DC. Nos resultados para o sensor pudemos identificar uma divergéncia
de leitura entre os 2 sensores sonares para algumas medidas em particular, e analisando
individualmente cada sensor pudemos notar que ambos apresentaram algumas divergéncia
em suas leituras em relacao ao valor real. O mesmo podemos notar para os atuadores que
para cada terreno o mesmo atuador teve um desempenho diferente, sendo o erro maior em

um determinado terreno e menor em outros.

Através desta andlise foi possivel propor um algoritmo que seja capaz de compensar
o erro do sonar, através de calculo efetuado com a entrada de um conjunto de leituras de
distancia e informagoes do terreno, permitindo assim realizar a calibragem. Mostramos que
a calibragem e a estimativa da medida real da nossa proposta permite obter uma precisao
significativamente maior em relacao as leituras dos sensores. Por esse motivo, oferecemos o
c6édigo Arduino completo de calibragem e corregdo e sugerimos a implementacao de nossa
abordagem para qualquer aplicacdo em que haja necessidade de precisdo maior na medida

de distancia do sonar, e potencialmente outros sensores.

5.1 Publicacdo gerada

A seguinte publicacao foi gerada pelo autor durante seu curso de graduacao, junta-
mente com seu orientador e colaboradores, tendo assunto relacionado com a pesquisa desen-

volvida neste trabalho:

Sousa, Leandro, et al. "Ensino de Programacao em Robdtica Mével no Ensino Funda-
mental e Médio." Anais dos Workshops do Congresso Brasileiro de Informatica na Educagao.
Vol. 5. No. 1. 2016.
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5.2 Trabalhos futuros

Seguindo o desenvolvimento deste trabalho com trabalhos futuros, os itens abaixo sao
sugestoes de diversas possibilidades de pesquisa podem ser exploradas a partir dos resultados

obtidos neste trabalho:

e Realizar a analise para miltiplos motores DC, oferecendo um método de calibragem

para eles também.

e Realizar a analise para diferentes tipos de sensores como o mesmo propésito como os
sensores de localizagdo. A proposta de calibragem é valida para qualquer sensor linear,
e os sensores de baixo custo do Arduino podem se beneficiar de mais precisao em muitas

tarefas.

e Efetuar um estudo da relagdo de como o resultado de sensor pode implicar positivamente
e ou negativamente em outro sensor, como nos classificados como complementares,
através da compensacao de erro por diversos sensores, compondo um sistema robusto

e de baixo custo.

e Aplicar o método de correcdo em um caso pratico de navegacao que use o sonar, por

exemplo, numa tarefa de navegagdo e mapeamento SLAM.

e Aperfeicoar o algoritmo para permitir a comparacao de precisdo entre sensores.
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ANEXO A - Cédigo do Sonar

//Programa: Conectando Sensor Ultrassonico HC-SR04 ao Arduino

//Autor: Adaptado de FILIPEFLOP

//Carrega a biblioteca do sensor ultrassonico
#include <Ultrasonic.h>

//Define os pinos para o trigger e echo
#define pino_trigger 4

#define pino_echo 5

//Inicializa o sensor nos pinos definidos acima

Ultrasonic ultrasonic(pino_trigger, pino_echo);

int 1i;
void setup (){
Serial.begin (9600) ;
Serial.println("Lendo dados do sensor...");
i=0;
}
void loop(){
if (i>1001){
Serial.print ("END");
delay (10000) ;

i=0;
float cmMsec, inMsec; //Le as informacoes do sensor, em cm.
long microsec = ultrasonic.timing();
cmMsec = ultrasonic.convert (microsec, Ultrasonic::CM);

//Exibe informacoes no serial monitor
Serial.print (cmMsec) ;

Serial.print("; ");
Serial.println(i);

delay (500) ;

i++;

}

Listing A.1 — Codigo comunica¢do com o Sonar
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ANEXO B - Cédigo dos Atuadores

// Motor 1
int diri1PinA 2;
int dir2PinA

int speedPinA = 9;

// Motor 2
int dir1PinB
int dir2PinB 5;

[}
IS

int speedPinB = 10;

void setup() A

Serial.begin (115200) ;

//Define os pinos controladores da ponte h dupla L298N
pinMode (dir1PinA , OUTPUT) ;

pinMode (dir2PinA , OUTPUT) ;

pinMode (speedPinA ,OUTPUT) ;

pinMode (dir1PinB, OUTPUT) ;

pinMode (dir2PinB, OUTPUT) ;

pinMode (speedPinB , OUTPUT) ;

delay (3000) ;

void loop() {
//Para Frente
analogWrite (speedPinA, 255);
digitalWrite(diri1PinA, HIGH);
digitalWrite (dir2PinA, LOW);
analogWrite (speedPinB, 255);
digitalWrite (dirl1PinB, LOW);
digitalWrite (dir2PinB, HIGH) ;
delay (2000) ;

//Stop
analogWrite (speedPinA, 255);
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digitalWrite (dir1PinA, LOW);

digitalWrite (dir2PinA, LOW) ;

analogWrite (speedPinB, 255);

digitalWrite(dirlPinB, LOW);

digitalWrite(dir2PinB, LOW);
delay (5000) ;

Listing B.1 — Codigo comunicagao com os Atuadores
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ANEXO C - Coddigo de Calibragem

//Programa: Calibragem do sonar

//Autor: Leandro Magno

//Carrega a biblioteca do sensor ultrassonico

#include <Ultrasonic.h>

//Define os pinos para o trigger e echo
#define pino_trigger 4

#define pino_echo 5

//Inicializa o sensor nos pinos definidos acima

Ultrasonic ultrasonic(pino_trigger, pino_echo);

//variaveis

int medidas[9];//guarda as leituras realizadas

//Captura somatoria de y(erros), x(valor real), x ao quadrado e x*y
float somaY=0,somaX=0,somaQX, somaXV,;

float cmMsec, inMsec;

/[ ===~Funeees ======

//ler a distancia do sonar

float lerDistancia (){
long microsec = ultrasonic.timing();
cmMsec = ultrasonic.convert(microsec, Ultrasonic::CM);
return cmMsec;

}

//calcular as somatorias e salvar a distancia lidas

void salvarCalcularMedidas (){
int dist = 50; //variavel para informar a distancia a ser lida;

//Este trecho sera responsavel por ler os dados da posicao do
sonar para cada uma das medidas informadas;
Serial .println("Posicione o sonar a cada distancia informada e

pressione enter para realizar a leitura");
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}

Serial .println("Informe a leitura para a medida de 2 cm");
medidas [0]l= lerDistancia()-2; //receber a diferenca do valor 1lido
pelo sonar em relacao ao valor real

Serial.read(); //ler a tecla enter

somaY=medidas [0]; //receber o primeiro valor da somatoria do erro.
somaX=2; //recebe o primeiro valor da somatoria da leitura;
somaQX=2%2; //recebe o primeiro valor da somatoria de x ao quadrado

somaXY=medidas [0]*2; //recebe o primeiro valor da somatoria

//loop para realizar a leitura das distancia e grava no vetor;
for (int j=1; j < 9; j++){
Serial.print("Informe a leitura para a medida de ");
Serial.println(dist + "CM");
Serial . .read();//ler a tecla enter.
medidas [jl= lerDistancia()-dist;
somaY+=medidas [j];
somaX+=dist;
somaQX+=distx*xdist;
somaXY+= medidas[j]l*dist;

dist+=50;

//calcula o valor da expressao(formula) a

float valorA(){

3

float partl, part2, result;

//calcula a parte superior da expressao a;

partl = (somaY*somaQX)-(somaX*somaXV);

//calcula a parte inferior da expressao onde 9 equeivale ao n;
part2 = (9*somaQX - (somaX*somaX)) ;

result = partl/part2; //calcula a divisao da expressao;

return result;

//calcula o valor da expressao b

float valorB(){

float partl, part2, result;

//calcula a parte superior da expressao b onde 9 equeivale ao n;
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}

partl = (9*somaXY)-(somaX*somayV) ;

//calcula a parte inferior da expressao onde 9 equeivale ao n;

part2 = (9*xsomaQX - (somaX*somaX));
result = partl/part2; //calcula a divisao da expressao;

return result;

void setup (){

3

Serial.begin (9600) ;

Serial.println("Lendo dados do sensor...");

void loop(){

salvarCalcularMedidas () ;
Serial .print ("0 valor encontrado para A e: ");
Serial .println(valorA());
Serial.print ("0 valor encontrado para B e: ");

Serial.println(valorB());

Listing C.1 — Cédigo de calibragem para Sensores Ultrassonico
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ANEXO D - Cédigo para obter leitura real do

Sonar

//Programa: Distancia Real do sonar

//Autor: Leandro Magno

//Carrega a biblioteca do sensor ultrassonico
#include <Ultrasonic.h>

//Define os pinos para o trigger e echo
#define pino_trigger 4

#define pino_echo 5

//Inicializa o sensor nos pinos definidos acima

Ultrasonic ultrasonic(pino_trigger, pino_echo);

float a,b; //recebe os dados da calibragem

float cmMsec, inMsec;// variaves para receber os dados do sonar

void setup() A
Serial.begin (9600) ;
Serial.println("Informe os dados da calibragem para:");
Serial.print("A: ");
a=Serial.read () ;
Serial.print ("\nB: ");
b=Serial.read () ;
}
//funcao para ler distancia sonar
float lerDistancia (){
long microsec = ultrasonic.timing();
cmMsec = ultrasonic.convert (microsec, Ultrasonic::CM);

return cmMsec;

//funcao para calculcar a distancia real.
float obtemDistanciaReal(float a, float b){
return (( lerDistancia() - a ) / (1+ Db));
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void loop () {

Serial
Serial
Serial

Serial

.print ("A distancia lida pelo Sonar: ");
.println(lerDistancia());
.print ("A distancia real: ");

.println(obtemDistanciaReal(a,b));

Listing D.1 — Cédigo leitura real do Sensor Ultrassonico



