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RESUMO

ESTIMACAO EM SISTEMAS COM RESTRICOES DE IGUALDADE E APLICA-
COES EM ROBOTICA MOVEL E DE REABILITACAO

Autor: Glauco Garcia Scandaroli

Orientador: Prof. Geovany Araujo Borges, ENE/UnB
Co-orientador: Prof. Jodo Yoshiyuki Ishihara, ENE/UnB

Programa de Pds-graduacdo em Engenharia Elétrica

Brasilia, 30 de setembro de 2009

Esta dissertacédo € desenvolvida na area de estimacéo desasta sistemas com restricoes
de igualdade. E feito um estudo de sistemas com restricoegudklade e este trabalho
apresenta uma forma de se utilizar sistemas descritorag¢ealizar a estimacéo neste tipo
de sistema. Também € apresentado um novo método para fudadaeem sistemas com
restricbes de igualdade e correlacdo desconhecida. Palida@c@o destes estudos sdo desen-
volvidas duas aplicacdes de robdtica. Na area de robotiosathditacéo € feita a estimacgéo
de postura do pé de uma prétese robdética de perna. Sao dpdsseformas de se realizar
essa tarefa utilizando minimos quadrados néo-linearesreéétizlos de estimagéo com res-
tricdo. Os resultados obtidos comprovam que a utilizacaestiemadores que consideram
as restricoes melhora o processo de estimacdo. Na aread&aoimovel € proposto um
método eficiente de estimacgéo de localizacdo utilizandeat&ayesiana e dado as restri-
cOes existentes entre as estruturas de um mapa geométdtia;se 0 método apresentado
para fusdo de dados em sistemas com restricdes de igualdadelacdo desconhecida. Os
resultados descritos corroboram que o mapa resultanten®radb com o uso das restricbes
de igualdade e do método de localizacdo proposto.






ABSTRACT

ESTIMATION IN EQUALITY CONSTRAINTED SYSTEMS AND APPLICATI  ONS
IN MOBILE AND REHABILITATION ROBOTICS.

Author: Glauco Garcia Scandaroli

Advisor: Prof. Geovany Araujo Borges, ENE/UnB
Co-advisor: Prof. Jodo Yoshiyuki Ishihara, ENE/UnB

Programa de Pds-graduacdo em Engenharia Elétrica

Brasilia, September 30, 2009

This dissertation is developed in the field of state estiometi non-linear systems with equa-
lity constraints. Systems with equality constraints atslistd, and a method that employs
descriptor systems to accomplish the task of estimatiomis kind of system is propo-
sed. This manuscript also presents a method for data fusiepstems subject to equality
constraints, and unknown correlation. For the validatibthe developed studies, this ma-
nuscript also describes two applications in the field of tmso In the field of rehabilitation
robotics, this dissertation presents the estimation obatio leg prosthesis’ foot with respect
to ground. There are presented solutions to perform thksusisig non-linear least squares,
and constrained estimation methods. The obtained resiéiblesh that the implementation
using estimators that employ equality constraints impsdiie process of estimation. In the
field of mobile robotics, this work proposes an efficientrastiion method to accomplish the
problem of localization based on the Bayesian theory. Addeen the existing constraints
between the geometric map’s structures, the method forfdatan in systems subject to
equality constraints and unknown correlation is evaluatBésults described corroborate
that the resulting map is improved with the application affsequality constraints and the
presented localization method.
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1 INTRODUCAO

“Let’s work the problem people.
Let’'s not make things worse by guessing.”
GeneKranz (Apollo 13)

Robos e sistemas roboéticos geralmente trabalham em ambiemprevisiveis, portanto
a estimacédo € uma parte muito importante no processo devdégerento desses sistemas.
A partir da estimacao, pode-se obter informacdes sobreadassdo sistema em que se esta
trabalhando, e sobre 0 meio no qual esse sistema esta aadneRrimeiramente, sistemas
robdticos utilizam sensores na percepcao do ambiente s Eegssores que geralmente sado
empregados possuem limitagcdes em sua percepcao. Essasdesipodem ser provenientes
de diversas origens, como a distancia ou a resolugéo quensargeode medir geralmente
estdo sujeitos a limitacdes fisicas. Por exemplo, uma @néo pode enxergar através de
paredes, um sensor infravermelho possui uma distancianmaaiiie pode ser medida. Es-
ses sensores também estéo sujeitos a ruidos de medicadrapasham sensivelmente a
percepcdo do ambiente e podem levar a situacdes imprasisigelalmente, a importan-
cia da estimacdo vem do fato que em sistemas robéticos gokaver um acesso direto a
todas as variaveis de interesse. Deve-se, portanto, a gamnedi¢cdo de outras fontes e a
partir de calculos que as relacionem com as variaveis denssgstcomputar o valor "mais
provavel'que as variaveis assumem durante a operacacsisstaas.

Com o intuito de ultrapassar algumas das adversidadesnpeesso ambiente, deseja-
se calcular o valor "mais provavel'de certa variavel, e &amla incerteza que a ela esta
associada. A partir destes resultados pode-se entdo tee@orento mais conciso sobre
0 ambiente no qual se esta trabalhando, podendo-se condrsistema ou auxiliar na to-
mada de decisdes de uma forma mais confiavel. Neste traldagiroposta a utilizacdo de
estimacao de estados em duas aplica¢Ges desenvolvimento de um estimador de pos-
tura do pé (orientagdo e distancia com relagédo ao solo) detiotese robodtica de pern@)
contribuicbes em um sistema de localizagdo e mapeameniti&itaos para um robd mével.

A primeira aplicacdo possui como objetivo fornecer estivaatem tempo real da pos-
tura do pé de uma proétese robdtica para amputados acimaltio gmm relacdo ao solo.
Este trabalho faz parte do desenvolvimento de um protétgpprdtese roboética de perna
para amputados acima do joelho, realizado na Universidadirakilia pelo Grupo de Ro-
botica, Automacéao e Visdo (GRAV) em parceria com o Grupo deddsamento Digital de
Sinais (GPDS) [1]. Esta aplicacdo da estimac¢éo de postupa @adesenvolvida a partir de
informacé&o proveniente de sensores giroscopios e infrelans. Com base nesta informa-
cao sobre a postura do pé, pode-se desenvolver controdadidferma a posicionar o pé da
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protese em uma posicao desejada com relacao ao solo.

A segunda aplicacédo consiste em trabalhar com a localizaghmapeamento simul-
taneos em rob6s moveis. Este problema aparece quando o &obdossui um mapa do
ambiente previamente, nem ha conhecimento sobre a log@atizaal do robd. Entédo este
termo traduz diretamente o problema a ser resolvido: o robétmi um mapa do ambiente
no qual ele esta inserido ao mesmo tempo em que se localiza deste mapa. Este é um
problema bem complexo na area de robdtica, pois enquantdseomove em um ambiente,
erros de odometria sdo acumulados, portanto a incerteza adbcalizagdo do rob6 tam-
bém aumenta gradualmente e, consequentemente, as iasattezmapas gerados também
aumentam substancialmente se o robd néo for capaz de sedocalm razoavel preciséo.

1.1 VISAO GERAL SOBRE ROBOTICA DE REABILITACAO

A perda de um membro pode prejudicar severamente a qualdiagiela de qualquer
pessoa. Os estudos em reabilitacdo visam recuperar maasneerdidos e corroborar o
tratamento de disfun¢cdes motoras causadas por doencagpategies. O desenvolvimento
de préteses obteve grandes éxitos ao melhorar a mobilidagaalentes com amputacdes
de membros inferiores, porém ainda carece de melhor ewwhg&ue tange ao conforto,
ao consumo de energia, a estabilidade e a simetria da mavdhdididuo. Hoje em dia, a
maioria das proteses de membros inferiores € passiva,@issep caracteristicas mecanicas
permanecem fixas independentemente da velocidade de @aioh do terreno no qual o
paciente esta. Esta caracteristica implica em prétesesvaagjue devem ser individual-
mente otimizadas para cada caso e para cada paciente.

Atualmente, existem proteses ativas para amputados a@n@etho. Estas proteses
sao capazes de alterar a rigidez e o amortecimento do josdhétipo atraves de atuadores
hidraulicos—pneumaticos [2—4], ou magneto-rheol6gi&$], conforme ilustrado na Fi-
gura 1.1. Testes realizados em préteses comerciais, comarda Ottobock C-Leg e Ossur
Rheo, indicam que as proteses ativas oferecem diversaasgeanst sobre versdes passivas
[3,7]. Dentre estas vantagens estdo a maior suavizacdordaaneeducao da atividade me-
tabdlica e reducédo do trabalho exercido pelo quadril. Nargnt as proteses existentes para
amputados acima do joelho ndo tratam do controle da papensével por substituir o pé.

Apesar do desenvolvimento de priteses de pé ativas, asgs@iara amputados acima
do joelho substituem a parte do pé por um molde de borrach&n@o uma molde feito a
partir de compdsito de carbono. Em ambos 0s casos hao exiatgia na junta do tornozelo.
Contudo, tal qual em proteses acima do joelho, existem ggétde pé que modificam a
elasticidade e o amortecimento para diferentes terrenefeigdade de caminhada [8]. Em
1998, Kluteet al. [9] foram os primeiros a desenvolver uma protese capaz dkripircforga
baseada em atuadores conhecidos como musculos de McKiblveocentemente, Aat al.



(b)

Figura 1.1: Joelhos protéticos comerciais. (a) C-leg da Baick utiliza um atuador hidrau-
lico. (b) Ossur Rheo utiliza atuador magneto—rheolddico.
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Figura 1.2: Movimentos do pé.

[10] desenvolveram uma protese ativa de pé que consiste erparte de compadsito de
carbono acoplado com um motor de corrente continua e molageene paralelo.

Observa-se na literatura que as préteses ativas de pé atumemte nos movimentos
de dorsiflexao e plantiflexdo, apresentados na Figura 1.2énPestas proteses ndo sao
capazes de produzir os movimentos de eversao e inversdy,[&dvimentos que também
sao apresentados na Figura 1.2. Os movimentos de evers@er&im sdo importantes na
fase de apoio na protese e no equilibrio da marcha, fatos&dquéogalecidos na érea de
pesquisa de locomocéao bipede, visto que robds humandidesgiu este grau de atuacao
[11-13].

O prototipo desenvolvido em [1] possui trés graus de atuagéopara o joelho, rela-
cionado com o auxilio na marcha do paciente, e outros do& @aonjunto pé-tornozelo
0 qual é voltado para o aumento de estabilidade do pacierstes Braus de liberdade do

!Retirado de [7].
2 Baseado em http://www.hu.ufsc.br/ grumad/anatomia.htm
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conjunto pé-tornozelo se referem aos movimentos de do@&ifle plantiflexdo, e também
aos movimentos de everséo e inversdo. Em parte, a protesarélada pelo processa-
mento de sinais eletromiograficos de superficie medidos@paniente [14]. No entanto,
outras informacdes, como a orientacdo do pé com relacaol@osgo utilizadas de forma
a aumentar a confiabilidade no sistema em malha fechada,quisteste prototipo também
possui um conjunto ativo. Portanto, de forma a realizar droendeste conjunto, deve-se
ter acesso as variaveis de orientacdo. Neste ponto, temn@egssario o desenvolvimento de
um estimador de orientacdo do pé com relacéo ao solo.

1.2 VISAO GERAL SOBRE ROBOTICA MOVEL

Um dos problemas basicos de robética moével € o de localizagaapeamento simul-
taneos (SLAM do inglésSimultaneous Localization and Mappihdambém chamado de
localizagédo e mapeamento concorrentes (CML do inG&scurrent Mapping and Locali-
zation). Este problema vem sendo estudado exaustivamente no®silEinos nas areas de
robotica e de inteligéncia artificial. O problema de SLAMgama-se quando um veiculo
movel e.g.um robd, avido, helicoptero ou até mesmo submarino) nawsgaisn mapa pré-
viamente para orienta¢ao. Por ser desconhecido, 0 mapaelesstimado ao mesmo tempo
que a posicao deste veiculo no ambiente. O termo localizagdapeamento simultaneos
traduz diretamente o problema a ser resolvido: o rob6é cenoebmapa do ambiente no
qual ele esta inserido, ao mesmo tempo em que se localizadiste mapa que esta sendo
construido. E devido a esta defini¢cdo, o problema € geratnoembparado com o problema
do “ovo e da galinha”, pois quando um robd se move em um anghienios de odometria
sdo acumulados, portanto a incerteza sobre a localizac@bddambém aumenta gradual-
mente. Como a estimativa de localizacao é cada vez mais,gebrese como consequéncia
a degeneracao gradual do mapa resultante.

Uma grande parte dos trabalhos desenvolvidos hoje em dizdé@ruentada no trabalho
desenvolvido por Smith e Cheeseman [15] que propde o usotdn dié Kalman Esten-
dido (FKE) para a solug&o do problema de SLAM. Este trabatimsidera que os erros no
mapa e das estimativas de localizacdo do robs estdo naamtsroorrelacionados, logo a
matriz de covariancias mantida pelo FKE expressa estaslagdes. No entanto, as ma-
trizes armazenadas pelo FKE possuem uma relagdo quadratica evolucdo do mapa e
consequentemente a atualizacdo destes mapas requer umdgeagratico com relacao ao
namero de estruturas presentes no mapa. Como forma de ranéste problema, Julier e
Ulhman [16-18] propdem um método que visa sobre-estimaaasams de covariancias das
estruturas de um mapa de forma que as correlagdes entrgpessasn ser desconsideradas.
Com este método, a matriz de covariancia de cada estrutdeagss armazenada de forma
individual, portanto o tempo de processamento evolui dedolinear com relacdo ao au-
mento do nimero de estruturas. Outra forma de se tratar redtiema é através do método
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FastSLAM proposto por Montemerkd. al[19]. Este método emprega filtros de particulas
baseando-se na caracteristica de que no problema de SLAddtiamtivas das estruturas
sao condicionalmente independentes, dado o caminho dg26hdDesta forma, chega-se
a um algoritmo que aumenta de tamanho na ordém@/ N), com M sendo o numero de
particulas do filtro €V o nimero de estruturas do mapa, entretanto o tempo de afti#diz
do mapa aumenta na orded{ M log(N)).

A parte de mapeamento se refere a forma de representacamaesjp@ o robd utiliza
para ambiente fisico no qual este esta localizado. Uma fdemapresentacdo muito utili-
zada na literatura é o algoritmo de grades de ocupacao [@éd]yiga representar os mapas
utilizando células alocadas lado a lado em forma de gradad& ceélula representa um es-
paco ocupado ou livre no ambiente. Os mapas topoldgicod3P&presentam os ambientes
através de uma lista de subambientes relevantes que sadamygepor arcos. Estes arcos
representam como o robd pode navegar de um ambiente pareoo Bsta abordagem de
mapas topoldgicos pode ser considerada de certa formadilpois ainda que sejam con-
sideradas as informacdes topoldgicas, ainda sdo ne@sssdormacdes geometricas para a
construcdo destes mapas. Uma ultima forma de represemiagsiste nos chamados mapas
estocasticos ou também mapas geométricos [24]. Esse tipape, assim como as grades
de ocupacéo, resulta em uma representacdo geometrica enéanld representacao nestes
casos é realizada na forma de estruturas geomeétricas, odrae € pontos, que representam
as fronteiras dos obstaculos presentes no ambiente.

Localizagéo € o processo de atualiza¢do da posi¢céo do robéneambiente baseado em
mapas e medi¢des dos sensores. Este problema ja foi reéetermomo “o problema funda-
mental para se desenvolver um robé com capacidades autéhi@bjp Existem diversas de-
finicbes para o problema de localizacao [26—28]. Nesteltrapa termo localizacéo refe-se
a solucgdo para o problema de rastreamento da posicao. Mesteaqosicao inicial do robd
é conhecida, e o problema é compensar os erros incremergaeenentes da integracdo de
medicdes de odometria do robd. Na literatura, este probéeaterdado de diversas formas
como utilizando a minimizagéo de fungdes de custo [29-3fpdide Kalman [32,33] ou
filtros de particulas [27, 28].

As aplicacbes desenvolvidas nesta dissertacdo buscamesoergar o trabalho desen-
volvido por Borges [34] que utiliza a abordagem de mapas géicos. E utilizada uma
abordagem de SLAM desacoplado, ou seja, a localizacdo doé&abalizada em cima do
mapa ao passo que este é construido. Para tanto é utilizadeetodo similar ao proposto
em [16] para a fusdo de dados das estruturas. Sdo deseagahadas formas para a loca-
lizacdo do rob6 no mapa geométrico e também para a fusao wlaties com restricdes
de estados. Estes desenvolvimentos visam em parte funtamasrtécnicas anteriormente
utilizadas e também melhorar as solugdes ja propostas.



1.3 OESTADO DA ARTE EM ESTIMACAO COM RESTRICOES DE IGUALDADE

Restricdes entre os estados podem aparecer de forma reatuthVersos sistemas fisi-
cos. As restricbes entre 0os estados podem ser inerenteisi@nsas e podem ser derivadas
a partir de leis basicas da fisica como a conservacéo dei&mkrgim sistema mecéanico
[35, 36], ou a conservacdo de massa em uma reacao quimica denim reator fechado
[37]. Restricbes também podem ser consideradas como iafd@ms suplementares sobre o
sistema. No movimento de uma aeronave pode-se assumirgansalasos, que o vetor de
aceleracao € ortogonal ao vetor de velocidade [38, 39]aptarias restricdes podem apare-
cer a partir de informagfes cineméticas. No caso em que adosssdo modelados como
as componentes de um quatérnio, tem-se uma restricdo nazipde obriga norma deste
vetor ser unitaria [40]. Em outros casos restricdes podemeserigem geométrica, como a
relacdo entre as primitivas de planos e cilindros e suag@esrelativas [41].

No inicio dos estudos desenvolvidos sobre estimacao, miecgao foi empregada na
solugéo de problemas com restricdes de igualdade. Istospcem parte pela dificuldade em
modelar estas restricbes, e em parte pelo aumento do cusputacional resultante do au-
mento de informacéo a ser processada [42]. Na praticatantioe estas informacdes extras
provenientes das restricbes podem ser muito Uteis. Desde,@dmportante saber como
tirar proveito das informagdes que as restricbes provédire sw sistema, pois as benes-
ses resultantes do uso de restricdes entre os estados sfietk que 0 aumento do custo
computacional associado a aplicacéo destas restrico@s disso, hoje em dia o custo redu-
zido do esforgo computacional torna quase imperceptiveté@saimo destes novos célculos,
dependendo do método utilizado. Ao se empregar as redrdifante o processo de esti-
macao, pode-se verificar que a estimativa resultante teon gdierente da ndo-restringida,
e ainda a matriz de covariancia tem seu traco reduzido sudsbaente, devido ao fato que
mais informagao esta presente no novo modelo.

Com a evolugao do desempenho dos computadores e também eocepgdio da melho-
ria causada no processo de estimacgdo pelo emprego dagdestmos ultimos anos foram
realizados diversos estudos e na literatura estao disgemiiversas abordagens para se tra-
tar o problema de estimacdo em sistemas com restricoes alelage. Uma forma de se
tratar o problema é a partir da reducdo da parametrizacasistesnas [43]. Contudo esta
reparametrizacao altera a forma das equagdes, e consemeeite altera o significado fisico
ou matematico associado a cada estado. Em se tratandoateasisoboéticos geralmente é
desejavel manter a forma das equacoes e o sentido fisices@ams.

Outros trabalhos tratam da utilizacdo de estimacao comadmig moével [44-47]. Esta
abordagem permite rescrever o problema de estimacdo na fdenprogramacao quadra-
tica utilizando uma janela de tamanho fixo (denominada bot&), mas mével no tempo
resultando no horizonte movel. A definicAo de um tamanho fexa @ horizonte é im-
portante para limitar o tamanho da programacao quadrdfist abordagem possui como



desvantagens o alto custo computacional do emprego de osadedtimizacao quadraticos,
e também pelo fato de ndo existir uma métrica, por exemploizr@ covariancias, que
indique o erro de estimacdo. Outra abordagem existenizautilcélculo da estimativa de
maxima verossimilhanca [40, 48] de uma forma modificadadieaiexisténcia de matriz de
covariancia singular. Escolhendo a forma correta da fudeatusto, pode-se utilizar entéo
do multiplicador de Lagrange, para encontrar as equac&ts slducao. No caso de sistemas
ndo-lineares, a solucdo do lagrangiano também feita deafoému linear, e [48] empregada o
método iterativo de Newton-Raphson para encontrar a sml@@étras solucdes presentes na
literatura, tratam de abordagens utilizando filtros deipalds [49-51] e solu¢cbes baseadas
no método dos minimos quadradod, [52,53, e referéncias].

Neste trabalho seréo tratadas com maior profundidade ast&s baseadas em filtro de
Kalman (FK) para em sistemas lineares e, para sistemasegods, sdo estudadas as formas
baseadas na linearizagdo de primeira ordem [36, 38, 392434464]. N&o deixando de
atentar ao fato de que solucdes baseadas em transforomasg@tea no filtro de Kalman
unscentedFKU) [35, 36, 65—67] também ja foram estudadas por algusgquisadores. As
técnicas baseadas em FK possuem a vantagem de herdarenaadouansiva e a otimalidade
que o FK possui nos casos de estimagéo em sistemas linearase@ido aditivo e Gaussiano
com covariancias e correlagcdes conhecidas.

1.4 OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho € o estudo e o desenvolvimentoctkécts de estimacao vol-
tado para aplicagdes em robética. E notorio que diverséasagpes possuem restricbes de
estados. O estudo e a implementacao de técnicas voltades estimacdo em sistemas com
restricoes podem melhorar bastante o desempenho dos éstenaNeste sentido propde-
se trabalhar utilizando estimag&o com restricBes de igdal@ém robotica de reabilitagéo,
e assim conferir a viabilidade de se resolver o problema tim&sio de postura do pé de
uma proétese robdtica utilizando estas técnicas. Em rabgt@vel, uma das areas em que se
pode aplicar a estimacéo com restricbes é na localizacageameento simultaneos. Desta
forma propde-se a utilizacdo de um método de estimacéo csintcé® de igualdade na fu-
sé@o de dados no processo de mapeamento de um robdé mévelrabsibd também traca
o estudo de um método para se realizar o problema de locaizbgrob6s moveis em ma-
pas geométricos. Neste contexto, o trabalho é intercalanioanalises teoricas dos temas
acima mencionados com as aplicagfes préaticas em robétical mdle reabilitagdo, junto
dos resultados obtidos a partir destas implementagoes.



1.5 RESULTADOS ALCANCADOS E CONTRIBUICOES

Neste trabalho, sdo descritas algumas contribuicbes aad@restimacédo em sistemas
com restricbes de igualdade, além de desenvolvimentoseaadérrobdtica movel e de re-
abilitacdo. S&o apresentadas formulacdes de como usigi@mas descritores no processo
de estimacdo em sistemas com restricdes de igualdade, ers@xtdireta para aplicacédo
em sistemas nao-lineares e como empregar um estimadoto@incertezas de parémtros
na estimacao deste tipo de sistema. Esta formulacdo eadalizom éxito, na estimacéao de
postura do pé de uma protese robdtica de perna, resultandonesmanco na aderéncia da
restricdo ndo-linear em comparacao com a utilizacdo daulagéo que utiliza somente o
sistema descritor linearizado. Uma segunda contribuigdim @ovo método para fusdo de
dados em sistemas com correlacdo desconhecida e resttgdgsaldade. Esse resultado
é aplicado na fusdo de dados de um mapa geométrico resukamdwapas melhores com
menos inconsisténcias. Este trabalho também apresentaaittacdo de um método de au-
tolocalizacdo de um rob6 moével utilizando mapas geométrcresultados obtidos a partir
deste método de localizagéo.

Parte do conteudo deste manuscrito ja foi publicada em urtutamle livro [68], e
outra parte foi aceita e sera publicada na forma de artigodogsrcongressos cientificos. O
primeiro trabalho [69] sera publicado e apresentado no IRQID, ao passo que o0 segundo
[70] sera publicado no BRC 2010. Em [68] é apresentada asm@diicda estimacao utilizando
sistemas descritores com incertezas de parametros naedtirde postura do pé de uma
protese robotica de perna. Em [69] séo apresentados otadssiprovenientes da utilizacao
do filtro de Kalman com medi¢c6es aumentadas nesta mesmaag&tirde postura do pé de
uma protese robodtica. Em [70] é descrito o sistema de eslionde postura do pé de uma
protese robética de perna com relacdo relacdio ao solo. Ejptima submissio de outros
artigos para congressos da area, principalmente sobreoalondé localizac&o proposto e 0s
resultados de robd6tica mével apresentados neste trabalho.

1.6 APRESENTACAO DO MANUSCRITO

Este trabalho esta organizado em oito capitulos. Dentes,esio seis capitulos regulares
e dois capitulos apéndices. O manuscrito esta dividido Idertaa que séo intercalados
capitulos com motivagao tedrica e capitulos de aplicagi@Eas da teoria apresentada.

O Capitulo 2 trata da teoria envolvida na estimagédo em s&stewm restricdes de igual-
dade. Inicialmente o problema € definido e entéo é feita umsa® de duas solucdes ba-
seadas em filtro de Kalman. Também sdo apresentadas asdesti@nesentes na literatura
destes estimadores para sistemas nao-lineares.

No Capitulo 3 sé@o apresentadas contribuices sobre eétincagn restricdes de igual-



dade: sdo descritos os métodos que utilizam sistemas tdessipara se realizar esta esti-
magcéo, e também um método para fuséo de dados em sistemasreelagéo desconhecida
e restricdes de igualdade.

O Capitulo 4 realiza a aplicagéo da teoria apresentada rpsu@s 2 e 3 na estimacéo
de postura do pé de uma protese robética. E feita uma desdagarototipo de protese, um
detalhamento da aplicacéo e por fim sdo apresentados dadesuda utilizacdo dos estima-
dores presentes na literatura e dos estimadores prop@seadns em sistemas descritores.

O Capitulo 5 destaca a area de rob6tica movel, mais espeudfite em SLAM. E de-
senvolvida uma aplicacao de autolocalizacao baseada ma decestimacao bayesiana. Na
sequéncia é proposta uma aplicacdo do estimador voltaddysio de dados em sistemas
com correlacdo desconhecida e restricbes de igualdadesinagieas de um mapa geomé-
trico. Sao apresentados os resultados conjuntos utiizamidétodo de fuséo e de autoloca-
lizag&o.

O Capitulo 6 encerra com as conclusdes e consideractesduais o trabalho desen-
volvido, e também as propostas de trabalhos futuros. Nosagess, o primeiro traz a equi-
valéncia entre o0 método proposto de estimacdo com resrig@egualdade em sistemas
lineares, com o método filtro de Kalman com medi¢cdes aumasta® segundo trata de
conceitos béasicos de robdtica movel utilizados no deseimehto da aplicacdo de SLAM.






2 REVISAO DE METODOS PARA ESTIMACAO DE ESTADOS EM SISTEMAS
COM RESTRICOES DE IGUALDADE

“Isn’t it enough to see that a garden is beautiful
without having to believe that
there are fairies at the bottom of it too?”
Douglas Adams

Neste capitulo, sdo apresentadas algumas solugfes pdmnacés de estados de sis-
temas dindmicos com restricbes de igualdade. E feita umee laiscussdo dos pros e
contras da utilizagdo de cada solucdo, além da demonstdacéquivaléncia para alguns
casos. Serdo tratadas com maior profundidade as solucéeadass em filtro de Kalman
[38,39,41,42,54-65)].

2.1 DEFINICAO DO PROBLEMA

Considere o seguinte sistema ndo-linear discreto vamantempo
Tr1 = [r(n, ur) + wi (2.1)
com a seguinte equacédo de medicdes
Yk = hi(Tr) + g (2.2)
e a seguinte equacdo refere-se as restricdes entre ossestado

cr = gr(Tr) + vk (2.3)

em quer, € R™ é o vetor de estados do sistema no instanig, € R? é o vetor de entradas
de controlejw, € R™ € um vetor aleatorio representando o ruido de processoiassar
perturbacdes presentes no sistema e também a erros de medta;,, € R™ € o vetor de
medicdes @, € R™ é um vetor aleatdrio representando o ruido de medicéo. Assemue
0s vetoresu, e v, sdo de distribuicdo gaussiana de média nula e segue que

] -

em que E-} é o operador esperangg, € a funcéo delta de Kroneckere| 6;; = 1 se
k = j, 0 caso contrario). As matrizé®. > 0 e R, > 0 sdo conhecidas. O vetor de estados
xy, além da dindmica (2.1), esta sujeito as restricbes (hByLer, € um vetor aleatorio de
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média nula e matriz de covariandia. Define-se restricdo uma relacdo conhecida entre os
seus estados. Para o caso em que se escreve (2.3), temssuipao fraca As restricdes
fracas tem como principal caracteristica “permitir’ queeatrnicdo possua uma regido de
solucbes admissiveis. Esta regido é definida pela matrip\ggiancial/,,, que representa,
entdo, o nivel de aderéncia dos estados a restricao [55].ubm@a, se/;, = 0 tem-se que a
restricdo € uma restricao forte, e caso contrario o nivetldeeacia dos estados a restricdo €
dado porU;, > 0. As restricdes podem igualmente serem escritas na sedointa

gr(xK) = ci (2.4)

em quec, € R? é um vetor conhecido. Tem-se que (2.4) € chamada deestrécdo forte
Uma restrigdo forte tem como principal objetivo represergiacdes que sejam conhecidas
de forma exata [55].

2.2 SOLUCOES PARA SISTEMAS LINEARES

Para o caso linear, rescreve-se o sistema (2.1) como
T1 = Apxy + Bruy + wy, (2.5)
e a equacao de medicgdes (2.2) como
Y = Crrp + vp (2.6)

em que as matrized, € R™*", B, € R™? e C, € R™*" sdo conhecidas. As restricoes
entre os estados (2.3) também sao rescritas na seguinte liogar

C = DkZCk + 1453 (27)

em quec, € R? € um vetor conhecidd), € R?*" é uma matriz conhecida e o nimero de
de restricdeg.! Considera-se que a matriz, possui posto linha completo, ou seja posto
q. Esta condig&o é simples e possui um significado simpled),S#0 possui posto linha
completo, isto significa quB, possui restricdes redundantes. Este caso é resolvidorda for
simples, removendo as linhas linearmente dependent®s d&é que a matriz possua posto
linha completo.

A partir da seguinte mudancga de variaveis
T = T — D;Lck,

que visa realizar um descolamento dos estados de tal forena mpstricdo possa ser escrita
na forma

1Geralmente considera-se que a dimeng&on. Pois nos casos de restricdes fortes a estimagio do estado
xj, teria uma solucgéo diretg, = D,ch para restricdes fortes.
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No trabalho realizado por Ko e Bitmead [59] alguns casos rotgnge o modelamento de
sistemas com restrigdes séo tratados:

1. {Aki‘k, Buy, wk} S KerneKDk);
2. {AyZy, Brug} ¢ Kernel Dy), ew, € Kernel Dy);

3. {Akfk, Bkuk, wk} ¢ Kerne(Dk).

Nos casos 1 e 2 o ruido de processo esta restringido no esgage),.. Estes casos podem
descrever um sistema em que ha certeza da dindmica para &lgfanlos, e para 0s outros
casos, o ruido é acrescentado de forma a compensar a iaceolez a dindmica. Assim
tem-se que a matriz de covariancia do ruido de procegsssingular. No entanto, com o
modelamento do sistema da forma apresentada no caso 3iragdessnao serdo satisfeitas
pelo ruido de processo. Nestes casos, ha incerteza solméraick em todos os estados.
Portanto, a restricdo atua como uma informagao extra setaelmamica. Teixeirat al.[36,
64] apresenta as condi¢cfes necessarias para que a din&rscaia (2.5) e o ruido de
processauv, resultem em um sistema linear com restrigao.

O Filtro de Kalman (FK) € a solucéo classica para estimacaesti®los em sistemas
lineares [71]. O FK é conhecido como o estimador 6timo linearseja, o estimador que
resulta no minimo erro médio quadréatico e no minimo traco daimde covariancia para
sistemas dindmicos lineares sujeitos a ruidos brancoss@aos no processo e medi¢cdo
[72], além de ser o estimador de maxim@osteriori[73]. Além disso, o FK possui uma
formulacdo recursiva que torna a resolucdo simples e dkeg&omo o FK é a solucao
Otima para este problema linear, € impossivel melhorarestasativas. Porém, a partir de
outras informacdes que sdo acrescentadas pelo uso dagdesstdeseja-se obter estimativas
melhores do que sem as restricoes.

2.2.1 Filtro de Kalman com Medi¢Ges Aumentadas

Na literatura, o trabalho desenvolvido por Tahk e Speydrg3geralmente referenciado
como primeiro trabalho que trata este método de incorpordag restricdes de igualdade no
FK. O Filtro de Kalman com Medi¢cdes Aumentadas (FKMA) “olvséras restricbes a cada
iteracdo. Ou seja, as restricdes séo tratadas como meddigemais, também chamadas de
pseudo-medi¢cde&sta abordagem parte do pressuposto que a equacao déoatockeK é
dada pelo estado estimaglpque minimiza o custo dado por:

1 N _ . _
J(wr) = 5 (@ — Erh—1)" Py (x = Zxp—1) + (y — Cg) " Ry (yr — Cray). (2.8)
Considerando a equacéo de restri¢cdes lineares (2.7), @ .tust) € modificado para

1 . _ . _
J(%)Z —(m - $k|k71)TPk|;71(95 - xk\kfl) + (yk - Ckxk)TRk 1(?/k — C/ﬂk)

2
+(Ck — Dkl‘k)TUk_l(Ck — Dkl‘k) (29)
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Algoritmo 2.1 Equacdes do Filtro de Kalman com Medigbes Aumentadas
1: Inicializagéo.

Definaiy, e Py

2. paratodo k > 0 fazer

3: Predicaa

Tppp—1 = ARy p—1 + Bruy, (2.10)
Pioy = AP VAL + Q (2.11)

4: Novas variaveis:

C R, O
gre= | o= | TR ma _ | 7T 2.12)
CL Dk 0 Uk
5. Correcéo e aplicagao restricao
K = P (6 M ll;ﬂa w1 (Cy’ O+ Ry (2.13)
Tple = Ty + K (0™ — O 2pi-1) (2.14)
Pk\k = (Lnxn — K3 ma)Pmk 1 (2.15)

6: fim for

de forma a considerar também a restricdo. Em [38], as réetiprtes (aquelas cobn, = 0)
sao transformadas em restri¢cdes fracas para que possam@egadas em (2.9). E a patrtir
desta nova funcdo de custo, é possivel verificar que modificarvetor de medi¢cdes em
uma forma aumentada, acrescentando as pseudo-medi¢@eripntes das restricoes

ma Yk
Ye = [ ]
Ck

0 custo (2.9), portanto, pode ser escrito na mesma formazj8g[B8]. Desta forma as
equacdes do FK sdo modificadas para incorporar as restagéssltando no FKMA. Estas
equacOes sdo apresentadas no Algoritmo 2.1.

A principal vantagem em se utilizar as restricdes durantétragem € a reducdo da
incerteza associada a estimativa, ou seja, a matriz deiﬁanxP,;T,j possui traco menor
que a matriz de covariancia estimada sem o uso da restrigdd=m [42], esta melhoria do
FKMA sobre o FK, considerando uma iteragdo em que ambosasbiras sao inicializados
com a mesma estimativa e a mesma matriz de covariancia

Ama _ A ma _
Thlk-1 = Trle—1,  Prp—1 = Prjp-1-

Apos o céalculo de um passo utilizando (2.10)—(2.15) do Atgwr 2.1 a matriz de covarian-
cia Py resultante pode ser escrita de uma forma comparativarggm

P = Py — Pu Dy (Dy Py Dy + Uy) ™ Dy Py (2.16)
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que apresenta a melhora promovida pelo FKMA em uma iteraadige comparar com
relacdo ao FK sem a utilizagéo das restricbes. Pode-seatangue o trago da matriz
Pii < Pu apés o calculo de (2.16), pois acinfy, € subtraida de uma matriz semi-
definida positiva.

2.2.2 Filtro de Kalman com Restri¢cdes de lgualdade

O filtro de Kalman com restri¢cGes de igualdade (FKRI) ressma-calcular inicialmente
a estimativa utilizando as equacdes do FK sem restricioa® ealcular a projecéo desta
estimativa no hiperplano definido pelas restricbes. O talta projecéo pode ser derivada
para restricOes fortes a partir do seguinte problema demzagéo com restricoes:

{ i3y = ming (z — ) Pyt (2 — Zipe) (2.17)

sujeitoa Dyx = ¢

e resolver-se este problema definindo o Lagrangiano
L(z,A) = min(z — Zhii) P (& — Tape) + A(Dy — )
gue resulta na seguinte estimativa e matriz de covariancia

Ze = Tapp + Prn Dy (DkPrp DE) ™ (ck — Dyt
wik = (Inxn — PopDy (Di Py Dy )™ D) P

De fato, no problema (2.17) ao invés de se trabalhar com azwircovariancialy, €
possivel utilizar qualquer matriz’ > 0. No entanto, dentre todas as escolhas possiveis para
essa matriz de ponderacho, tem-se que a utilizagdo d& ' = P, resulta na matriz de
covari<'31nciaP,§‘iLC com menor traco [57]. Consequentemente a esddlha = P, torna-se

a mais conveniente. O desenvolvimento para restricbeadradeita com uma mudancga
na funcédo de custo a ser minimizada. Em suma, as equacOes dad-utilizadas para
calcular a estimativa néo restringida, e a partir destana@sitra uma projecdo no hiperplano
das restrigfes € calculada utilizando a matriz de covaadma estimativa, as equacdes do
FKRI sdo apresentadas no Algoritmo 2.2.

A utilizacdo do FKRI pode ser facilmente estendida parasaso que o0 sistema pos-
sui restricoes de desigualdade [74]. Em cada passo de agesty deve-se verificar se as
restricbes sdo satisfeitas. Se estas forem de fato s@ssfeiproblema das restricdes de de-
sigualdade esté resolvido. Caso contrério, as restrighgpidldade sado utilizadas de forma
a resultar em uma estimativa que satisfaca a restricdo. nf&ttedo para aplicacdo de res-
tricdes de desigualdade € corroborada pela programacadmaeaocom restricées [75], em
que o problema é resolvido desconsiderando os casos em esrages de desigualdade
estdo inativas, ou seja, as restricoes sao satisfeitasedmaas como restricdes de igualdade
guando estéo ativas.
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Algoritmo 2.2 Equacdes do filtro de Kalman com restri¢bes de igualdade
1: Inicializagéo.
Defina:?;gl‘o, e P

o0lo
2. paratodo k > 0 fazer
3: Predicaa
ey = Ak:)}}j 1k_1 + Brug (2.18)
PI£|lk 1= APl AL+ Qx (2.19)
4. Correcaa
ﬁ\k Bhjp 1+Kk (Yx — Ck@?\k 1) (2.21)
P|k— (Inxn — KJCy) PF |k 1 (2.22)

5. Projec¢ao da estimativa no hiperplano das restricbes

Fp = T + Pie Dk (DR Pil DY+ Up) ™ (cx — Dszcr,j‘k) (2.23)
I£|1k = Ig\lk - k\kDT(Dk k\kDT +Uy) "' Dp B ok (2.24)

6: fim for

Na literatura, ha incerteza no que diz respeito ao primeabalho a apresentar este
método. Norton [54] apresenta uma forma de se utilizarigdgts na estimagdo de para-
metros a partir do FK. Porém ndo séo feitas considera¢oes sitemas dinamicos. Ja
Alouani e Blair [39] apresentam este método para resolvepbl@ma de rastreamento de
alvos com velocidade constante, mas a etapa de projecaerénefida como de pseudo-
medicdo. As equagles sdo desenvolvidas a partir do FKMAsaptado em [38]. Mas o
desenvolvimento é apenas heuristico. Também séo apréssristudos no que diz respeito
a estabilidade do filtro projetado e sobre a estimativa tasi@ a fim de que ndo se torne
enviesada para alguns casos especificos. Simon e Chia fg8eafa este mesmo método
em um trabalho posterior, porém com o argumento que o traltehia sido desenvolvido
de forma independente em [76]. Neste trabalho é feita aptes@ formal deste método,
que é desenvolvida a partir de trés principios: maxima fmtidade, erro medio quadratico
e projecéo no hiperplano das restricoes. Teixelral. [36, 64] apresenta uma derivagdo um
pouco diferente para o problema de estimag¢ao com restliggases. A partir da funcdo de
custo utilizada para derivacao da etapa de corre¢ao do Rke [@@definicdo de um Lagran-
giano, chega-se ao mesmo resultado encontrado no FKMAa©afitribuicdo de [36, 64]
refere-se a forma em que as equacdes sao escritas de forailéar fa utilizacdo em méto-
dos ndo lineares [35, 36]. O FKRI também é tratado em [59,@th]que outra forma para
se escolher a incerteza de processo € apresentada. Semadistenodelado a partir dos
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casos 1 e 2 apresentados na Sec¢éo 2.2, pode-se escolhelirmg@mdeza de processo uma
matriz de covariancia de menor traco. Em [63, 65] sdo aptades métodos que utilizam a
projecéo do ganho de Kalman.

2.2.3 Relacgdes entre FKMA e FKRI

Com a formulagdo de dois métodos de estimacéo para sistemasestricdes lineares
baseados no FK surge uma pergunta: como estariam relaa®aaestimativas e incertezas
resultantes a partir do uso FKRI e do FKMA? Esta pergunta teafato que ambos esti-
madores séo desenvolvidos a partir do FK, mas formas digsedo utilizadas na solugéo.
Esta analise também esté presente em [64], mas foi deselvalgui de forma indepen-
dente. Inicialmente pode-se fazer uma andlise a partir dolodem uma etapa do FKRI.
Como comparacao das matrizes de covariancias resultatites-se a partir de um passo
da resolucéo do FKRI (2.22) e (2.24), resultando em:

Wk = (i — (Pl 1CT(Ck i 1CT+Rk) )
— (P klk—1 — (P e 1Ck (Cr Py, \k 1Ck +Ry)7')) Dy
x (Dy, (P klk—1 — (P e CE(CLP; \k \CF 4+ Rp)™")) Df + Uy)
X Dy (Pij—y = (PiforCr (Ch Pl C + Ri) ™))

-1

e apos algum trabalho algébrico, verifica-se

T
Ck Sl_ll + 31—11312A7152151—11 _51—115«12A71 Ck
P\k_P\klp\kl —1 P\kl
em que:
S = (Ckplalk 1CT + Rk), Sy = CLP klk 1D (2 25a)
A = Sll - 5125521521. (225b)
Utilizando o lema da inversdo de matrizes ([77] p. 22), ve&aife:
al ([c A C
P _pri P k k e k k k P
k|k k|lk—1 klk—1 D, D, | D, 0 U, D, k|lk—1

comparando com a solucédo de (2.12) e (2.15) do FKMA, se anibvos forem inicializados
com a mesma matriz de covariandig®,, , = ', |, para o caso linear conclui-se que
as matrizes de covariancia do FKRI e do FKMA séo algebricaaequivalentes. Essa
equivaléncia também pode ser verificada, pelo caminhoadmta partir de (2.16)

P/:Tl? = Pk|k - Pk|kDg(DkPk|kDg + Uk)_lePk\k
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e utilizando a matriz de covariancié’%‘i_l‘,C_1 = P,_1,—1 €m (2.19), verifica-se que (2.22)
resulta em
Pyl = Pur — Pup D (DiPup D + Uy,) ™' Dy, Py,

Com este resultado € possivel constatar de novo a equiialigébrica para as matrizes
de covariancia do FKRI e do FKMA. Com relacdo as estimativikza-se a partir de um
passo da resolucdo do FKRI (2.21) e (2.23), resultando em

xk\k = (ﬂfkm |+ P |k 1Ck (Cr Py, \k 1CkT+Rk)71(3/k - Ckffcim—ﬁ)
+ (P klk—1 — \k 1Ck (Cr Py, \k 1CICT+Rk) 'CuP; e 1) Dy
x (Dy ( Ig\kfl - k\k \Ci (ChP k\k \Cp + Ry) Py k\k ) Di+UR)™!
X (cx — Dy (5521\19—1 + B, |k G (ChP; |k CF + Ri) My — Ckffcim—ﬁ))

e apos algum trabalho algébrico, verifica-se

ffgm = 5521\19—1 + P k|k—1
Ck Sl_l + 31_11312A7132151_11 _5'1—115'12A71
Dk —A’lsngﬁl Afl

(RBES

com Sy, Sia, Sa1, Seo € A dados por (2.25). Como feito para o caso da matriz de covari-
ancia, aplica-se o lema da inversao de matrizes ([77] p.reyjtando em

(1

Como feito para a matriz de covariancia, comparando a equagiéna com a solucdo de
(2.12) e (2.14) do FKMA, se ambos filtros forem inicializacmsn a mesma estimativa
Ty qpe1 = L3, € matriz de covarianci&™, , , = P -1 conclui-se para o caso
linear que as estimativas do FKRI e do FKMA sao algebricamequivalentes.

I‘ "I‘l
Tpip = Tpjp— 1+P|k 1
T

T

Ck
Dy,

Ck
Dy,

Ch
Dy,

R, 0
0 U

Ch
Dy,

ri

X k|k—1

Uma segunda forma de se observar esta equivaléncia entrétodas é€ lembrando que
a utilizagdo da mudanca de varidveis do FKMA (2.12) desagereeas medigcOeg, sdo in-
dependentes. E partindo desta idéia de independénciasiasdes e das medicdes, tem-se
que todas as restricdes podem ser aplicadas de forma sequencial no FK, e portanib res
tando no FKRI. Estendendo esta propriedade pode-se apéidarrestricdo no FKRI como
uma etapa de projecao e de novo verifica-se a possibilidagglidacéo das restricdes tanto
de igualdade quanto de desigualdade, sendo que estassitifioado tratadas diretamente
quando se trabalha com o0 FKMA.

No quesito eficiéncia computacional, o método do FKRI possuiagem sobre o FKMA.
Isto ocorre pois a operacdo mais complexa nestes métodoéléutocda inversa no ganho
de Kalman em (2.13) para o FKMA e em (2.20), (2.23) e (2.24a paFKRI. O calculo da
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inversa é um algoritmo de ordefnN?3) e enquanto no FKMA é necessario inverter uma
matriz de dimenséon + ¢) x (m + ¢). Por outro lado, no FKRI é necesséario inverter uma
matriz de dimensagm x m) e outra de dimensé@ x ¢). Porém em casos envolvendo
dimensdes pequenas o esforco computacional dos doistaigemao sera muito diferente.

2.3 SOLUCOES PARA SISTEMAS NAO-LINEARES

Até agora foram apresentadas as formas de se utilizar ag@estde igualdade para
melhorar o desempenho do FK. As solu¢des baseadas em Flem@tadss na literatura sdo
equivalentes algebricamente, porém em casos praticospduggar a resultados levemente
diferentes [42]. Para sistemas nao-lineares as soluc@esempadas sdo modificadas pela
incapacidade do FK em tratar sistemas nao-lineares em sua fariginal e também pela
inexisténcia de uma solucao fechada que abranja todostemass ndo-lineares e que seja
otima.

Uma das solu¢des mais utilizadas pela engenharia na eatreatsistemas nao-lineares
sem restricdes é o filtro de Kalman estendido (FKE) [72, 73FKE utiliza uma expansao
em série de Taylor para aproximar o modelo formado por (2(2)& por um novo modelo
de pequenos sinais. Entdo as equacdes do FK séo utilizadasgte modelo linearizado.
Seguindo neste caminho, na literatura, também é propostmalfe Kalman estendido itera-
tivo (FKEI) [73], uma aplicagéo iterativa que visa reduzaresros produzidos pelo processo
de linearizagdo em troca de um esforgco computacional mBiarmesma forma que feito
para o FK, deseja-se obter estimativas melhoradas utl@zas restricdes comparado ao
FKE e FKEI sem o uso de restri¢des.

2.3.1 Filtro de Kalman Estendido com Medi¢bes Aumentadas

No trabalho de Tahk e Speyer [38] apesar da definicdo hearidti medigcbes aumenta-
das, ou pseudo-medicdes, ter sido feita para o caso lineargplementacdo considerava
restricbes ndo-lineares provenientes do movimento ceraid para aeronaves ou misseis
aéreos. Desta forma as equacdes de predigéo (2.28) e cof2e4@) da matriz de covarian-
cia empregam a forma linearizada de propagacédo de incemregmanam-se semelhantes as
equacdes do FKMA. As equacdes para o FKEMA estédo apresantaddlgoritmo 2.3.

Como o FKE resulta de um truncamento da série de Taylor d@fude observacéo au-
mentada (2.29) em [38, 55] é proposto que a matriz de co@ai@las pseudo-observacoes
M, utilizada seja ndo nula. Esta alteracdo compensaria emesmpentes da linearizacao,
com a troca de que a restricdo agora seria do tipo fraca e nama& do tipo forte. Em
De Geeteret. al.[41] trata-se diretamente das diferencas entre a aplicdgfaestricoes
lineares e nao lineares. Neste trabalho, é apresentadcstfuam@icacdo das restricbes na
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Algoritmo 2.3 Equacdes do Filtro de Kalman Estendido com Medi¢des Aurdesta
1: Inicializagéo.
Deflna:cg‘lg, e Py
2. paratodo k > 0 fazer

3: Calcular:

A, — il ur) (2.26)
O r=3e
k—1|k—1
4:  Predigao:
i“ﬁi 1= fk(iglfukflauk) (2.27)
wle—1 = APl AL+ Qx (2.28)
5. Novas variaveis:
hi(x oh®(x R 0
gpe = || hpege) = [0 oma S (@) Ry = | - (2.29)
Ch gr(x T oape | 0 M,

6: Correcéo e aplicacao restricao

Thik = Ty + K (™ = I (E)) (2.30)
P = (Insn — KO Py (2.31)
K = P (G T (CRP, w1 (Cy’ O+ R (2.32)

7: fim for

forma linearizada acaba sendo afetada por dois tipos dg eéramcamento e ponto de line-
arizacdo. Os erros de truncamento aparecem, pois a fungdmaar é truncada a partir do
primeiro termo. Uma forma de se superar este erro seria cditizagéo de métodos itera-
tivos como o FKEI [73] ou entéo o Pseudo Filtro de Kalman [$&jrém o erro no ponto de
linearizacéo pode causar problemas permanentes a es#roain restricdo. Em [38,55] a
estimativa predita é utilizada na linearizacdo da funcameeicoes aumentadas.

2.3.2 filtro de Kalman estendido com restri¢cdes de igualdade

Assim como feito para sistemas lineares na Sec¢éo 2.2.2pafdtKalman estendido com
restricoes de igualdade (FKERI) utiliza o FKE para calcalastimativa sem a aplicagéo da
restricdo, entdo é feita a projecéo no hiperplano dasgéesi No entanto, as restricdes séo
nao-lineares e ndo existe uma forma direta para esta pogjpoéanto, como apresentado
em [57] utiliza-se uma forma linearizada da equacéo degéstpara se fazer a projecéo, ou
seja, para tanto considere a restricéo (2.4) aplicadarz‘alc'ﬁimadcif,C

9k (igrk) = Ck
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entdo, a forma linearizada é obtida considerando a expans&eérie de Taylor em torno da

e
estimativary,

gk(:i"ifk) ~ D}zeigrk =c° (2.33)

pe _ ~.pe pe z.pe pe __ Ogk(x) ili
em quecy,” = ¢, — g(Zy,) + Dy dy, e D = =57 e Desta forma pode-se utilizar
~klk

(2.23) e (2.23), porém ao se substituir (2.33) em (2.23fFobde

~pe ~pe + Ppe

Teik = Tk k\k(Dge)T(DgepaZ(Dge)T + M)~ (Ck - 9(%&)) : (2.34)

As equac0es para o FKERI sao apresentadas no Algoritmo 2.4.

Em Simon e Chia [57], é apresentada esta forma de utilizag&eKdRl na forma de
FKERI. Diferentemente do caso linear, ndo se pode afirmaaquiizacao def’,fﬁC na pro-
jecao resulta no estimador 6timo, pois a forma do FKERI @lizada e portanto este esti-
mador é subdtimo desde a concepcado. Em De Gettal.[41] é apresentado um método
iterativo para projecdo das estimativas. Neste caso, anai de cada estimativa € au-
mentada artificialmente, permitindo que a estimativa néeefigp plano definido por uma
restricdo linearizada longe do ponto real. Em Julier e LEMi62] € proposto um método
que resulta em estimativas com matriz de covariancia n@ulsin Apos o calculo da esti-
mativa projetada, a matriz de covariancia da estimativasenojecao é transladada para a

nova meédia calculada com restrig&o.

2.3.3 Comparacéo entre o FKEMA e FKERI

Como visto na Secao 2.2.3, para o caso linear existe umaat§uiia algébrica entre
o FKMA e o FKRI. Contudo, para o caso nédo-linear esta equiééndo é mais valida.
Enquanto o FKEMA utiliza a estimativa predita para linearia equacdo de medi¢cdes-
aumentadas e a partir desta operacdo obtém-se a estimativeestricdo, o FKRI utiliza
a estimativa resultante de uma iteracdo do FKE para lireragiprojetar a estimativa no
hiperplano das restricbes. Portanto, a linearizagcaazestdiem pontos diferente resulta em
estimativas diferentes.
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Algoritmo 2.4 Equacdes do filtro de Kalman estendido com restricoes dédigde

1: Inicializagéo.
H ~pe pe
Deflna:co‘o, e Py
2: paratodo k > 0 fazer

3: Calcular:
3}
A= 2D (2.35)
ax m:jma
k—1lk—1
4:  Predicaa
jgrk—l = Akiie—ukq + By, (2.36)
Pl = Akplffl\k—lAg + Qk (2.37)
5. Calcular:
oh
¢, = ula) (2.38)
Ov |, _spe
klk—1
6: Correcaa

Tpie = Ty + KX (e — Ok ) (2.39)

B = Tnxen — KECR) Py (2.40)

K} = P Ok (CeP_ O + Ri) ™! (2.41)

7. Calcular:
Jgi(x)
Dy = 2.42
k 0x |, _ve ( )
“Yk|k
8: Projecao da estimativa no hiperplano das restricées
xsz = :Eifk + pﬁZ(D};’e)T(DgePaZ(D};’G)T + M)t (Ck — gk(fcgfk)> (2.43)
Py = Pl — B (D) (DY PR (DRS)" + M)~ DBy, (2.44)
9: fim for
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3 ALGUMAS CONTRIBUICOES SOBRE ESTIMACAO DE ESTADOS EM
SISTEMAS COM RESTRICOES DE IGUALDADE

“You see, madness, as you know, is... like gravity...
All it takes is a little push!”
The Joker

Neste capitulo, é apresentada uma forma de se utilizamgistdescritores para repre-
sentar sistemas com restri¢cdes de igualdade e, a partrm@ad sistema, ha a possibilidade
da estimacao em sistemas com incertezas de parametrasgdesstie igualdade. Também é
apresentada um novo estimador para sistemas com restuligi@gsaldade em que a correla-
cdo entre as medi¢des € desconhecida. Estas novas foreskigutilizadas nos capitulos
posteriores para validagédo e demonstracao de usabilidade.

3.1 UMA ABORDAGEM COM SISTEMAS DESCRITORES PARA ESTIMACAO
EM SISTEMAS COM RESTRICOES DE IGUALDADE

Como exposto na introducdo, um dos objetivos deste traloaligiste em apresentar uma
formulacéo para a estimacao de estados de sistemas coigbestra forma de um sistema
descritor. Sistemas descritores lineares sdo equac@enidas que podem ser escritas como

Eyi1%41 = Frox + wy (3.1)

e equacdo de medicdes similar a dos sistemas lineares (2.2)
v = Hyx + o (3.2)

em quexy, € R" ey, € R™ séo respectivamente os vetores de estados e de medigoes, e
as matrizess, ., € R™, F,, € R e H, € R™" sdo conhecidas. O vetar, € R’ é

um vetor aleatério que modela as incertezas de processasao gue;, € R™ é um vetor
aleatdrio que modela as incertezas de medicdo. Para omassteescritores, assim como
para a representacdo na forma de estados, assume-sg gugetem distribuicdo Gaussiana

de média nula e matriz de covariancias conhecida e tambésrssatue

SISIHNE

De forma a escrever o sistema com restricdes lineares consistema descritor, consi-
dera-se inicialmente a forma do sistema linear (2.5) sera@as externas

Wi 0

S
0 V|

Tpy1 = Apxr + Wi
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com as seguintes restri¢cdes lineares de estados (2.7)
Cc = Dka‘k + Uk

T
e definindoxy, = [:c}f c}fﬂ} como variavel de estado do sistema descritor dado por (3.1),
pode-se escrever o sistema da seguinte forma:

Inxn 0n><q Ak: 0n><q Wi
Dk Oq><q X+1 = Oq><n [q><q X + Vi |
0n><q ]q><q 0n><q ]qu Oq

somente para 0s casos em que o vetqf = ¢,. Definindoy, = y, a a partir de (2.6),
pode-se escrever (3.2) como

Ye = [Ck Oqu] X + V.

E propde-se que o sistema dado por (3.1) e (3.2) seja, portatiizado na estimagéo de
sistemas lineares com restricdes de estados. O desengataimio estimador para sistemas
descritores lineares é feito da mesma forma que para o FK&md]J; o resultado é chamado
filtro de Kalman para sistemas descritores (FKSD) devidonzeieanca e as propriedades
que compartilha com o FK. A estimacao utilizando esta foapé@b esta apresentada no
Algoritmo 3.1. Um problema comum na estimagdo em sistemswritieres refere-se a in-
vertibilidade das matrizes em (3.5) e (3.6). Nikoukleahal. [78] trata deste problema, e a
existéncia da matriz inversa necessaria para o calculeskglema 3.1.

Lema 3.1([78]). SejamZ > 0 e X matrizes de posto coluna completo. Fé X} poSsui

. ~ Z X\, .
posto linha completo, entdo a mat |§( 0 é invertivel.

. EPe 1o 1 FX+ Wi Onsm
Escrevendo a matrig — | etk T Wee Unx

, tem-seR > 0 poisV, > 0 e
Omxn Vk
. E
FoBy o BT+ W, > 0. Amatrix X = |~ °
k

] possui posto coluna completo, portanto

. 7z X . : .
para existir a inversa d o precisa-se garantir qu%Z X] tenha posto linha com-

pleto. Isto de fato ocorre, pois; possui posto linha completole¢ > 0. Portanto, utilizando
esta escolha de variaveis para o sistema descritor, umuaeasultado de singularidade em
P,jf}‘C ndo € mais motivo de preocupacao no processo de estimacame&raa forma que
foi questionado se haveria uma relacdo entre os os métodai\FKFKRI, apresentados
anteriormente. Pergunta-se: haveria alguma relacdo @&ntrizacédo do FKSD proposta no
Algoritmo 3.1 e o método FKMA? A resposta é positiva, existealequivaléncia algébrica
entre os dois métodos de estimacdo com restricdes e eg@réldemonstrada no Apéndice

A. Porém, este método possui duas desvantagens com retaE&dVeA e ao FKRI:
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Algoritmo 3.1 Estimacdo em sistemas lineares com restricbes de igualdiéidendo filtro
de Kalman para sistemas descritores
1: Inicializacéao.
Defina:?;gc“o, e P&%.
2: paratodo k > 0 fazer

3: Defina as matrizes

(

]nxn Onxq Ak Onxq
Eyp1= | Dy Ogxq | F, = Ogxn Lgxq |
On><q [q><q Oan [qu

Qk 0n><q Onxq
gxn Uk 0q><q ) Hk = |:Ck qum] ) Vk = Rk

(3.3)

Wi =10
0

gxn qum Oq><q

\

4: Variaveis utilizadas no calculo da estimativa

i‘Sd Psd On
Re—1lk-1 = S I Pr—1)k—-1 = F=1lk=1 g = (3.4)
Clk+1 Oan quq
5.  Célculo da estimativa
-1
FePro1jpr FF + Wi Opsm Err FrXe—1jk—1
Xk = [0 0 I} Omxn Vi  Hg Yk (3.5)
EL,, HT O 0
—1
FePo i FF + Wi Onxm Eir 0
=~ 0 0 1] Opnrcn Vo He| o (3.6)
EL,, HT O I

6: Recuperagao dos estados e matriz de covariancias

.S ) S I
l‘k?k = [[ 0} Ak |k Pk‘c}g = [[ 0} iPk‘k [0 (37)

7: fim for

1. O FKSD néo é dividido em etapas de predicao e correcaddeesamente uma etapa
de assimilagdo de dados. Isto é uma desvantagem em apscqgéeem alguns
periodos de amostragem as medi¢cfes ndo estdo disponivsigjgve-se alterar a
forma de (3.5) e (3.6).

2. E necessario inverter uma matriz de dimensdes maioregrdando tempo de pro-
cessamento.
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3.1.1 Aproximagéo para sistemas nao-lineares

Anteriormente, foi apresentado um método para estimac@stdelos em sistemas li-
neares com restri¢cdes lineares utilizando uma formulag8edsla em sistemas descritores.
Em geral, aplicacdes na engenharia apresentam algumaneaadade, seja no modelo de
processo ou medicdo ou nas restricdes, desta forma toimgedante o desenvolvimento
de filtros ndo-lineares. Um dos filtros ndo-lineares baseadd-K € o FKE e uma das sua
formalizacao € feita a partir de um modelo de pequenos sittaimodelo ndo-linear [73].
Entéo, é feita a expansao por série de Taylor de (2.5) em Wﬁﬁukq e desconsiderando
os termos de ordem maior que um para modelo de processotént¥e que

Felwr, ur) = fo(B 1 ue) + Tk — 350 5),

em quef, = Of(ur) . Para as medicbes nao-lineares (2.2), tem-se

0 "
’ x:mﬁiuk_l
~ ~sd ~sd
hi (k) = (T3 qp5—1) + Ha(Tr — T30 1),
em que;, = %f”) ) , @0 passo que para as restricdes nao-lineares (2.3), tem-se
Tr=x

g(zy) ~ g(f?fiukfl) + Dy — fiﬁuk*l)v

emquep, = X&)

ox .
=T 1k—1

(2.3) da seguinte forma

. E a partir destas linearizac¢des, pode-se rescrever (2.2),

o ~sd ~sd
Trr1 = FaTr — Feliqpor + Sre(@ o1, ur) + wi,
~sd ~sd
Y + HZy ey — he(Bi1je—1) = Hey + g,

~sd ~sd
ck + Dui_yjp—1 — 9(T3_1k—1) = DiTk + V-
A partir da seguinte definicdo de novas variaveis

_ ~sd s.sd

U = fk(xkq\kq’?ﬁk) = Felp_1jp—1>
_ ~sd ~sd

Y = Yr + H Dy 11 — Pa(E5216-0)s
_ ~sd ~sd

& = ¢k + De@yyp—1 — 9(T5-1j5-1),

T
[ 4
Xk T ¢ ,

entdo, pode-se escrever o problema da estimacéo do siséerlimear na seguinte forma
linearizada

In><n Onxq ?k Onxq U Vg
Dy, 0q><n Xe+1 = 0q><n Iq><q X + Oq + Vi |
Oan ‘[qu Oan ‘[qu Oq Oq

Ye = |:Hk: Oqu] X + Uk,
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Algoritmo 3.2 Estimacgdo em sistemas com restricdes nao-lineares delagleautilizando

filtro de Kalman para sistemas descritores
1: Inicializagéo.

H ~sd sd
Deflna:co‘o, eP0|0.

2. paratodo k > 0 fazer
3: Calcule as matrizes linearizadas

8fk(:1:, uk)
95:5”751—1%—1 xzizd—l\k’—l

4: Defina as matrizes

(

Inxn 0n><q Tk On><q
Ek+1 = Dy, 0q><n ) Fk = 0q><n Iq><q )
qun Iqu Onxq Iqu (3.9)
Qk 0n><q On><q
Wi=104xn Ux Oyxq|>» He= [}[k Oqu} , Vi =Ry
L 0q><n 0q><m 0q><q
5.  Variaveis utilizadas no calculo da estimativa
w, = fo(@l s ) — iyt
U = Yk + HZ3 g — B (B3 ),
G = Cp + @kﬁ{ukﬂ - g(i’?iukfl),
:i‘Sd Psd On
TR R N T e
Ci+1 Oan quq
6: Calculo da estimativa
- T -1
0 FyPe 11 L+ Wi O B Fro—1jp—1 + u
k= |0 Omixn Vi Hy, Yk (3.10)
I] EkTJrl H,f O 0
— T -1
0 FyPi 11 EF 4+ Wi O B 0
Py = — |0 Ormxcn Vi Hy, 0 (3.11)
1 EkTle HkT 0rroscm I

7. Recuperacéo dos estados e matriz de covariancias

-8 A S I

8: fim for
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e utilizando o mesmo procedimento de [78] para o desenvehlimdo filtro, resulta no
FKSD aplicado ao sistema com restri¢cdes linearizado, gpessantado no Algoritmo 3.2.

A partir deste desenvolvimento, € possivel se fazer a eglionde estados em sistemas
nao-lineares utilizando sistemas descritores. No entalgans pontos devem ser observa-
dos. Primeiramente, este € um estimador subétimo e assimfedimpara o FKE, o modelo
linear utilizado €, na verdade, uma linearizacdo do sistefalinear original. Esta linea-
rizagdo pode causar problemas com relacdo ao ponto de aperigialmente, devido ao
truncamento da série de Taylor, a situacdo € “piorada” dex@fato que a linearizacao e
realizada tomando como ponto de operacao a estimativaadalno instante anterior. Ao
contrario do FKE que possuindo duas etapas, utiliza a ebtaranterior na etapa de pre-
dicdo e a estimativa predita na etapa de correcdo. E deviloeasizacdes antecipadas,
esta formulacao, provavelmente, ndo obterd um resultattoom#o que as abordagens que
utilizam a formulagcdo em duas etapas. Porém, esta abordagenom novo espacgo no que
diz respeito a utilizagcio de estimadores robustos.

3.1.2 Extensao utilizando filtragem robusta em sistemas destores com incertezas de
parametros

Em alguns casos, 0 modelamento feito para sistemas lingatlesapresentar incertezas
com relacdo aos parametros de projeto. Um sistema dedoréar variante no tempo com
incertezas de parametros € escrito da seguinte forma

(Bri1 + 0Bk 1)1 = (Fr + 0F%)x. + w (3.12)
com a equacéo de medicdes dada por
ye = (Hy + 0Hy) i + o (3.13)

em queE,,; € R™", F, € R™", e H, € RP*™ sdo as matrizes nominais conhecidas,

0FEr 1 € R™™ §F, € R™" e jH;, € RP*™ s§o matrizes variantes que representam as
incertezas associadas as matrizes nominais. Assume-as ueertezas possam ser escritas

nas seguintes estruturas

OB, = M,y ApNey, 0F), = My ApNy g, OHy, = My 1. ANy g

em queM. y, My, My i, Nep, Nyj € Ny S80 matrizes conhecidas,/g, € uma matriz
limitada com norma menor ou igual a 1.

Em robdtica, geralmente ndo se consideram as incertezasadas as matrizes do mo-
delo do sistema. Pode-se utilizar como exemplo sistemadimgares utilizados em sua
forma linearizada. A partir da expansao das funcdes n&eadi@s em série de Taylor, 0s
termos de ordem superior sdo desconsiderados. Porém, ngeenastes termos de ordem
superior ndo estejam escritos de forma explicita, estesmpa@r adicionados nas matrizes
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de incertezas. Com relacédo ao problema de linearizacaalfopmnto de operacdo. Estas
também podem ser igualmente acrescentas nas incertezamttees. No caso de estima-
cdo em sistemas com restricbes de igualdade ndo-lineamtdizacdo deste método visa
aumentar a aderéncia dos estados as restricoes.

O desenvolvimento de um estimador para este sistema papenassa de se obter a
estimativa que minimize o erro médio quadratico das esitiamatao mesmo tempo maximize
as incertezas admissiveis. Filtros que consideram esmaigs@ sdo chamados de filtros
robustos a incertezas de parametros. Em se tratando daasstiescritores, um resultado
conhecido é o chamado filtro de Kalman robusto para sistegsasitbres (FKRSD) [80]. A
solucéo deste filtro passa pela determinacédo de um paraeseatar\ e entdo calcular os
seguintes parametros estendidos:

(

. » . We 0
Wk = Wk — /\k Mf,k?MfJg? Wk =
0 I
. B . Vi 0
Vk = Vk — /\k Mh,th,ka Vk = s (314)
0 I
~ Ek 1 ~ Fk - ]:Ik Yk
EkJrl = * y Fk = y Hk = , I =
VAN k41 VAN g VAN & 0

\

a partir destes parametros estendidos, pode-se calcidtmatvaz,, € a matriz de covari-
anciasg,;, da seguinte forma

T -1

Onxq Fy B FiE+ Wi Opsem Egia Frfe—1jk—1
In><n E]z:rl H]Z Om><m On

T -1
0n><q Fk?kfl\kle]Z + Wk 0n><m Ek-i—l Onxq
(-Pk\k = - 0n><m Omxn Vk Hk 0n><m (316)
[n><n E;‘L_l H]? Om><m [n><n

Pode-se verifiar a semelhanca deste método com o métodoabritp FKSD, com a van-

tagem da forma ser e muito similar a forma sem o acréscimo lulestez. O método de
resolucédo para sistemas com restricdes de igualdadeossuaiforma descritora com incer-
tezas de parametros é apresentado no Algoritmo 3.3.

3.2 ESTIMACAO DE ESTADOS EM SISTEMAS COM RESTRICOES DE IGUAL -
DADE E CORRELACAO DESCONHECIDA

Como exposto anteriormente, o Filtro de Kalman (FK) é a smwassica na estimacao
de estados em sistemas lineares. Em sua concepgéo, osdaigoscesso e de medigéo
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Algoritmo 3.3 Filtro de Kalman robusto para sistemas descritores
1: Inicializagéo.

Definaify,, e Py

2: paratodo k > 0 fazer

3: Defina as matrizes

;

[n><n 0n><q Ak: 0n><q Qk On><q 0n><q
Erpr= | Di Ogxq| s I = |Ogn Ioxq| s We= |Ogxn  Ux  Ogxq| (3.17)
0n><q ]q><q 0n><q Iq><q 0q><n qum 0q><q
\Hk - |:Ck Oqu] 5 ‘/;{; == Rk
4:  Variaveis utilizadas no calculo da estimativa
jsd Psd On
RBooappor = | N By = | Ry —
Ck+1 0q><n 0q><q
5. Definir \; # 0 ou calcula-lo utilizando otimizaga&0].
6: Calcular as variaveis extendidas:
. B . We 0
Wk = Wk — )‘k Mf,ka,k> Wk =
0 I
. ., . Vi 0
Vk = Vk — )‘k MthMth Vk = y (318)
0 I
. Ek+1 ~ Fk - ]:Ik Yk
Eyiq = , Fi = , Hy = , 2z =
\ VAENe k41 VAN g VAN 0
7:  Calculo da estimativa
T T -1 .,
Onxq FpPoypp—1Fy; + Wi Onsn Eiga Frfe—1jk—1
7A(1<:|k = 0n><m Omxn Vk Hk Zj; (319)
[n><n Eg+1 H]? Om><m On
T -1
0n><q kaPk—l\k—lF]? + Wk 0n><m Ek+1 On><q
fPlc|k = - Onxm Omxn V;c Hk Onxm (320)
In><n E]z:rl H]Z 0m><m In><n

8: Recuperagao dos estados e matriz de covariancias

2.8 A S I
= [1 0] PEL=[1 0] 20 [0

9: fim for
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devem ser variaveis aleatorias Gaussianas e expressasrgedompleta, ou seja, devem
possuir média e matriz de covariancia conhecidas. Igudeneeve-se conhecer a corre-
lacdo de todos os dados utilizados na fusdo. Se o modeloilecmo de forma exata, a
utilizacéo do FK resulta na estimativa 6tima, ou seja, nanasiva de minimo erro meédio
quadratico e de minima variancia. Infelizmente, se a infm&o sobre a correlacdo entre
as fontes de informacao for desconhecida ou incompleta odeKpode ser aplicado. Em
situagbes como esta, geralmente, assume-se que os dadiodegiandentes, entdo a corre-
lac&o é simplesmente ignorada no processo de fusdo. A dedemcao da correlacdo pode
levar o filtro a obter estimativas demasiadamente otimip@dendo levar a divergéncia do
filtro [81]. Isto ocorre, pois 0 FK subestima o valor da matl&zcovariancia da estimativa.
Uma forma de se contornar este problema € utilizar o métodueseccédo de covariancias
[16]. Este método de fusdo de dados utiliza uma combinagiega das médias e matrizes
de covariancia, resultando em estimativas consisterdepandentemente do grau de corre-
lacédo entre as variaveis aleatérias. Este método € pringgpde utilizado na estimacgéo de
mapas em rob6s maoveis [18]. Na abordagem tradicional a nddrcovariancia de todos
os elementos deve ser guardada de forma completa. No esto®elementos do mapa
sao considerados descorrelacionados, somente a parentefa diagonal desta matriz de
covariancias precisa ser armazenada mas esta informag@oasoorrelacdo dos elementos
fica perdida. Desta forma surgem elementos cuja correlag@sadnhecida.

3.2.1 Meétodo de Intersecc¢ao de covariancias

O método de interseccao de covariancias (IC) trata da fuséladbs quando a correlacao
entre as variaveis é desconhecida. Considere por exemplsooetn que deve-se realizar a
fusdo da informacao proveniente de dois dadasB. A e B podem ser dados provenientes
a partir de dois sensores olipode ser a estimativa resultante da etapa predicéo do FK e
B a informacgéo de um sensor. Estimativas consistentes4pa&# sdo dadas pelos pares
{a, A} e {b, B}, respectivamente média e covariancia dos datles3, respectivamente. A
correlacdo entre os dados € desconhecida.

O método IC para fusédo de dados resulta no seguinte par da mgtitriz de covariancia
{¢,C} [16]
Cl=wA'+(1-w)B™! (3.21)
i=C (WA—la 41— w)B—le) (3.22)
em quew € [0, 1] resulta em uma estimativa consistente. Pode-se intergstamétodo de

forma geomeétrica, para tanto considere a Figura 3.1.

Na Figura 3.1 (a) € apresentada a fusdo de dados para casas emayrelacdo entre os
dados é conhecida, e na Figura 3.1 (b) € apresentada a fus@oat utilizando o método
IC para diversos). Pode-se verificar a matriz de covariancias resultante assscem que
a correlagéo € conhecida estd sempre na regido de inteyskag@uas elipses. No entanto,
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2t 2
1 1
ot 0
B/
_l L L L L _1 L L L L
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
(a) Filtro de Kalman com correlacéo conhecida (b) Interseccado de Covariancias

Figura 3.1: Comparacgéo das matrizes de covariancia ragestda utilizagdo dos métodos
de Filtro de Kalman com correlacdo conhecida e método desbugdo de Covariancias

como a correlacdo € desconhecida ndo se pode saber quapéeacaireta. No caso em
que a correlacdo ndo é conhecida e o método IC é utilizadicaese que a matriz de
covariancias resultante sempre é maior que a regiao defialdanterseccao das elipses. Na
Figura 3.1 sdo apresentados os resultados para diversossvdev € [0, 1], porém como
no caso do FK, € importante obter a matriz de covariancia demaivariancia, entao o valor
dew deve ser escolhido de acordo com algum critério. Nestellrahdiliza-se 0 método
Golden Section Seardfi5] para se encontrar,,;,, que satisfagca o critério de minimo traco
da matriz de covariancia.

Ainda com a analise da Figura 3.1, pode-se verificar o que®gara os casas = 0
ew = 1. Se apos a realizacdo da otimizacaa.di®r obtido um destes valores parg,;,
tem-se que um dos dois dados utlizados € descartado na Res@aacontornar este problema,
em [34] é proposta uma modificacdo no método IC alterandceoviaib de otimizagéo de
paray < w < 1—+, em quey € um parametro definido para cada aplicagéase]0, %]. Pela
definicdo do parametrg pode-se verificar que no caso em gue- 0 recai-se no problema
tradicional de IC, ja nos casos em que= 1 recai-se no caso em que a estimativa obtida
€ equivalente a estimativa proveniente do FK, porém a m@drizovariancias resultante é o
dobro da calculada pelo FK. Ja para valores intermediddes @m-se que ambos os dados
influenciardo na estimativa final.

3.2.2 Método de Interseccéo de covariancias com restricdde estados

Como visto anteriormente, o método de interseccao de éma@ais foi definido para a
fusdo quando néo se sabe qual o valor da correlacéo entrelos. ddo caso de estimacgao
em sistemas com restricdes de estados, ndo existe uma fefmalal para tal. Contudo,
uma abordagem inicial para realizar a estimagdo em sisteamagestricoes e correlagao
cruzada conhecida, seria utilizar o FKRI com uma alteragédadnvés de se utilizar (2.21)
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e (2.22), deve-se aplicar uma forma desenvolvida a par(3.@4) e (3.22), resultando em:

Pop = 0 Lnen — Ki) Py
Trje = Trjk—1 + Ki(ye — Crelrji—1)
1

Kk = (1 - W)Pkm_lcg ((1 - w)CkPk‘k_leT -+ ka)i .

comw sendo escolhido por meio da otimizagéOndmwTr(Pk‘k). Na sequencia utiliza-se a
etapa de projecdo dada por (2.23) e (2.24). No entanto estenimd¢ao pode néo resultar
em um resultado de traco minimo para a matriz de covariapoietada. Considere o caso
de um sistema com restricdes fracas, para se obter a egtirnath matriz de covariancias
de traco minimo. Ent&o, utiliza-se a seguinte funcao decust

J(x) = (z — xk|k_1)T (ka_‘,i_J (x — Tppp—1) + (Y — Ckx)T((l — w)Rgl) (yx — Cr)
+ (Drz — d)"U (Dyz — d)

que é similar a funcéo de custo utilizada em [38] na derivagdBKMA. Contudo, tem-se
agora que as matrizes de covariancia da predicao e de acms@&gdponderadas por um para-
metrow. A partir da minimizacao da funcéo de custor) chega-se a um resultado similar
ao FKMA, apresentado no Algoritmo 3.4. Utilizando o métodpoimterseccao de covari-
ancias com minimizacao da covariancia projetada (ICMCRepesultar em uma matriz
de covariancias de traco menor do que utilizando o métod®iT rojecdo da estimativa
(ICPE).

Na Figura 3.2 é apresentado um caso de aplicacdo dos mé@idasl ICMCP. Pode-se
verificar a reducao na matriz de covariancias calculadal@ditCP com relacdo a calculada
pelo ICPE. Esta melhora ocorre devido ao momento em que serfagimizacao do traco
da matriz de covariancias, que no caso do ICPE, é feito sem dassrestricdo, enquanto no
ICMCP esta minimizacao ja é feita para a matriz de covarég@ngiojetada. Para o caso nao
linear pode-se utilizar as mesmas equagdes do ICMCP, notentieve-se utilizar a forma
linearizadas das funcdes em questdo. No caso nao lineaisdguensar no COmpromisso
entre o ponto em que se faz a linearizacao e o ponto em que aerfa@mizacao do traco
da matriz de covariancias.
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Algoritmo 3.4 Estimacao utilizando intersec¢ao de covariancias commizaicdo da cova-
riancia projetada
1: Inicializacéao.
Definaiis,, Fiy €7 € [0, 3.
2: paratodo k > 0 fazer
3: Predicaa

Py = AkP,;C e 1AT + Qy (3.24)

4:  Novas variaveis:

ic Yk ic
Ck,

5.  Calculo da matriz de covariancias em funcao.des minimizagéo da matriz de cova-
riancias

P) = & (1= P (B (CE RO + (122 ) 1)) Py
d)zngnTr(P(w)), y<w<1—7.

Ch
Dy,

Ry, 0

7 Ric —
K 0 u)_lUk

(3.25)

6: Calculo da estimativa e matriz de covariancias

-1

Ky = (1 =@)P5 1 (C)T (1 = @)Cie By (CF)T + @RY) (3.26)
Pk\k = O™ (Inxn — Kllcc IC)Pk\k 1 (3.27)
x}c\k = xk|k71 + Kif (v — Ckci}ﬁk 1) (3.28)
7: fim for
3.5¢ ‘ ‘ ‘ ‘
3l ICMCP
ol
1 NN
0.5r
ol
25 3 35 4

Figura 3.2: Fuséo de dados em um sistema com restricdo enditamlos e correlagéo des-
conhecida utilizando método da intersec¢éo de covarigicoia minimizagéo da covarian-
cia projetada (ICMCP) e método da interseccdo de covad@rmmm projecao da estima-
tiva (ICPE)



4 ESTIMACAO DE POSTURA DO PE DE UMA PROTESE ROBOTICA

“With great powers comes great responsability”
Ben Parker

Este capitulo apresenta uma aplicacéo, cujo intuito € éemestimativas em tempo real
da postura do pé (orientacdo e distancia com relacdo aodmlana prétese robotica para
amputados acima do joelho, com relacdo ao solo. Este tabglarte do desenvolvimento
de um prototipo de prétese na Universidade de Brasilia pelp@de Robdtica, Automacéao
e Visdo (GRAV) em parceria com o Grupo de ProcessamentodDigt Sinais (GPDS). O
prototipo em questéo, apresentado na Figura 4.1 (a), pwésuiraus de atuacao: um para
o0 joelho e outros dois para o conjunto pé-tornozelo. A atwagdjoelho visa auxiliar na
marcha, enquanto os dois graus de atuagcdo no conjuntorpEzbo visa aumentar a esta-
bilidade e equilibrio do paciente. Um grau de atuacéo seeréfelorsiflexao e pantiflexéao,
enguanto o outro € responsavel pelos movimentos de evenséersio.

Esta aplicacdo da estimacao de postura do pé é desenvopéttrale informacao pro-
veniente de sensores giroscopios e infra-vermelhos. Asciesidestes sensores sédo apre-
sentadas como informacdes suficientes para o desenvolardermodelos de processo e
correcdo. Entéo, estes modelos sao aplicados como formallkzar o desenvolvimento
de estimadores de orientacdo para o pé da prétese. Alénidaras modelos de processo e
corre¢cdo, uma equacao de restricdo também pode ser wilizefdrma a manter a coeréncia
das estimativas.

De forma a validar os estudos em estimacao com restrica@ps@sentados resultados
utilizando diversos estimadores. Primeiramente a eséiméadeita utilizando somente uma
fonte de informacao, ou seja, somente dados do giroscépsomente dados dos sensores
infra-vermelhos. De forma a melhorar o estimador, na sarjdéé feita a fusdo de dados
destes dois sensores utilizando o filtro de Kalman com medigmentadas. Também séo
avaliadas duas proposicoes deste trabalho: estimacédoestritdes de estado utilizando
filtro de Kalman para sistemas descritores (forma linedea}a o filtro de Kalman robusto
para sistemas descritores.

4.1 DESCRICAO DO PROTOTIPO

A Figura 4.1 (a) apresenta uma foto da prétese em desenwaiim Esta protese é
baseada no modelo de joelho passivo 3R15 da Ottobock [8Pj0s, algumas adaptacdes,
0 protétipo possui trés graus de atuacdo: um para o joellamdpdagital) e outros dois
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casulo de
b= fixacdo
)

tornozelo

conexdo do casulo

.aa no quadril
»
- ) 1 pé
joelho \ infra—vermelhos
motores c.c. (b)
tibia
X Sensor IV 4
’ tornozelo
@ / ® GirOmetro ¢
' % 8 L';G‘lmnetro
- ] "'“‘!/=
~ 92
~
girdmetros Sensor IV 3 Sensz)r IV2 SensorlIV 1
(a) ©

Figura 4.1: (a) Foto da prétese robdética em desenvolvim@)tdista lateral do pé com po-
sicionamento dos giroscopios e sensores infra-verme(lapfosicionamento dos sensores
infra-vermelhos na sola do pé e orientacdo das medi¢coedatsdarle dos giroscopios.

para o tornozelo (planos sagital e frontal). A atuacdo nthgoeisa ajudar na marcha do
paciente, enquanto os graus de atuacdo no tornozelo sémdados a aumentar o nivel de
estabilidade do paciente. Os trés graus de liberdade est@oiados aos angulés 6., 0; e
cada junta é controlada por um motor de corrente continuaadamte chaveada de corrente.
A escolha de motores elétricos se deve ao fato que, hoje erastié® disponiveis motores
eficientes, rapidos e com grande torque e também existemasade tamanho relativamente
pequenos.

O controle da protese é feito em parte utilizando sinaisat@bgraficos de superficie
[14], e outras informagBes como, por exemplo, a orientagdoédcom relacdo ao solo séo
utilizadas para aumentar a confiabilidade no sistema emaniatfhada, posto que o pro-
tétipo também possui um conjunto tornozelo-pé ativo. Odgiied sera fixado na parte de
cima da perna amputada através de um casulo, que conteraxorpada medicao e proces-
samento de sinais eletromiograficos. Atualmente a prowsefigada em uma plataforma
desenvolvida para auxiliar na montagem dos circuitos@latos e também para realizacao
de experimentos iniciais.

Considerando que uma variedade muito grande de sensaebsgrinivel hoje em dia e
também que somente as medidas de distancia e velocidade®naiis séo utilizadas pelos
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modelos utilizados, pode-se discutir sobre 0s tipos deosessjue serdo empregados. Na li-
teratura, o uso de acelerdmetros e magnetometros saaddfina estimacéo de orientagdo
em veiculos aéreos ndo tripulados, como apresentado emHE88} aplicacdo poderia ser
alterada de forma a ser utilizada na estimacé&o de posturé. deopém este método néo con-
sideraria as variagcdes com relacdo a posicao do solo, pestiagativas seriam realizadas
com relacéo ao eixo da gravidade e ao eixo magnético da téma.outra abordagem seria
0 uso de potencidémetros acoplados a cada junta. Neste samedicOes seriam realizadas
com relagdo a tibia da prétese. Estas abordagens até est@itias ndo fornecem infor-
macao sobre a distancia do pé com relacdo ao solo. Portamtoeptimar esta distancia,
uma opcao seria 0 uso de sensores ultra-som para medicastéllecdi. Esta abordagem
foi de fato considerada, mas devido aos grandes angulos eldigdes e também a grande
incerteza de medicdo para pequenas distancias, sensiwaegarmelhos para medicdo de
distancia foram utilizados.

Com respeito a parte responsavel por substituir o pé nagseststa esta equipada com
dois girdmetros ADXRS300 danalog Devicesmontados na planta do pé (Figura 4.1 (b)), e
quatro sensores infra-vermelhos GP2D38a Sharp montados na sola do pé (Figura 4.1 (c)).
Cada girdmetro é responsavel por fornecer medidas de dalbeiangular do pé para um
certo eixo de rotacao, ja cada sensor infra-vermelhos ¢ernena medida de distancia com
relacdo ao solo. A partir das quatro medi¢cdes de distancis&\el obter uma estimativa
para a postura do pé.

Um microcontrolador AT91SAM7S64 de 32-bits baseado em ualeolARM7 da AT-
MEL ® é responsavel pelo controle das juntas, pela coleta dadoseihsores e pela co-
municacdo com o computador através de uma rede serial RS248%eis sensores analogi-
cos (dois giroscopios e quatro infra-vermelhos) estdoatades a um conversor analdgico-
digital de 10-bits. Nas trés juntas de atuagédo também estqdealos trés potencidbmetros de
forma a medir diretamente o angulo relativo entre o fémhia & tornozelo. Cada potenci-
Ometro esta conectado a um canal do conversor digital-gicalde 10-bits. Todos os dados
sao coletados a um periodo de amostragermOdes, pois este valor considerado como o
minimo para executar o processo de estima¢do em um sisteb@acamto.

4.2 VARIAVEIS DE ORIENTACAO E MEDICAO

De forma a descrever a orientacéo do pé com relacéo ao sbie-deX x Y x Z como
o sistema de referéncia, descrito na Figura 4.2. Nesta figlra Y € o plano do pé e o
plano do chéo é representado forA orientacdo do pé com relagédo ao solo é descrito por

!Datasheetlisponivel emht t p: / / www. anal og. com’ en/ ADXRS300/ pr oduct sear ch. ht ni
’Datasheetdisponivel em: htt p://ww. shar psma. coml Page. aspx/ amer i cas/ en/ part/

GP2D120/
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Figura 4.2: Orientacéo do pé com relacao ao solo e medidasedssres

T
n = [ Ny Ny N, } , n € 0 vetor unitario normal & descrito no sistema de referéncia

X xY x Z,ed é adistancia no eixg do plano do solo a origem d€ x Y x Z.

4.2.1 Modelo de predicao utilizando girbmetros

Os dois girdmetros fornecem medicdes para movimentos arggutio pé segundo os
eixos X e Y. Tais medi¢Oes sdo as velocidades angulares w,, como apresentado na
Figura 4.2, e fazem efeito emde acordo com a seguinte equacdao diferencial:

p=n,  on
= - 8¢ywy

oo
doy

em quew, = dgf ew, = —' e¢, e ¢, sdo angulos de rotagao nos eixoe Y, respectiva-

mente. Desta forma, as derivadas parciais sdo computaihas co

on — m An — lim Rx(A¢z)n —n
Oy Aba—0 Ady  Aga—0 A,
on = lim An = lim Ry (Ady)n = n
0py,  Aéy—0 A,  Apy—0 Aoy,

com a matriz de rotacabBx (6) e Ry () :

1 0 0
Rx(0)=| 0 cos(d) sin(6) |,
0 —sin(f) cos(f)
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cos(f) 0 —sin(0)
Ry (0) = 0o 1 0
sin(f) 0 cos(#)

sendo as rotacdes basicas de anguwm torno os eixosX e Y, respectivamente. Continu-
ando o desenvolvimento, obtém-se o seguinte resultadapamlucao do vetor unitario de
orientacao:

—N Wy
= Ny . (4.1)

Ny Wy =+ NzWy

Deve-se salientar que a velocidade angular sobre o Zi¥oconsiderada pequena se
comparado a, e w,. Esta hipotese € verdadadeira, considerando que os mdosnee
rotacdo do pé em torno do eixb sdo pequenos em um periodo de amostragem durante a
marcha.

4.2.2 Modelo de correcéo utilizando sensores infra-vermiabs

SejamSy, S5, S3 € 5, as posi¢des dos sensores infra-vermelhos no plano do péideoar
se que os sensores fazem medicdes perpendiculares ac¥plaioe na direcao de. Estas
medicOes séo feitas nos pontas, M, M; e M, e sdo representadas phyj =1, ..., 4,
todas as medicdes possuem a mesma variafic@ seja, todos os sensores infra-vermelhos
possuem o mesmo nivel de incerteza. As coordenadam X x Y x Z deM; € = séo
representadas por:

Sj.x
m; = s; + 0 = | Sjy |- (4.2)
—d; —d;

T
em ques; = [ Sjz Sjy 0 ] sao as coordenadas previamente conheciddsa®respon-
dente ao posicionamento gaesimo sensor infra-vermelho. Com € =, com coordenadas
T
m = [0 0 —d] , tem-se

n'(m; —m) =0

para cada medigéo do sensor infra-vermelho, que resulta

d; - dn, + s;yny + 5j Ny (4.3)

n,

como sendo a equagao que relaciona a medig&@ j-ésimo sensor com as variaveis de
orientacao ed.
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4.3 DECRICAO DO APARATO EXPERIMENTAL

Como forma de avaliar os estimadores de orientacdo do péealagéo ao solo, foi re-
alizado um experimento com medidas dos girdbmetros e irdrmelhos, além de medidas
angulares fornecidas por um potencidometro localizado no#®lo. Como forma de com-
paracao, todos os estimadores foram avaliados com o mesjuntmde dados.

Inicialmente, a tibia da protese foi posicionada em umaggosperpendicular com rela-
céo ao solo e na sequencia varios sinais de controle forad@spara os motores responsa-
veis pela rotagcéo nos eixdSe Y. Medi¢Oes dos girometros e dos sensores infra-vermelhos
foram coletadas em tempo real durad%es com um periodo de amostragéin= 10 ms.

Um potenciémetro localizado no tornozelo fornece mediciiietas sobre o angulo no eixo

x. Estas medicfes podem ser utilizadas para avaliar paesiéno desempenho dos estima-
dores no calculo do vetor de orientag@gpois a partir do angulo medido pode-se calcular
diretamente a componente. Entretanto, as medi¢des do potenciometro ndo podem substi
tuir o estimador, nem serem utilizadas como uma nova fonit&olenacao, pois as medigdes
do potencidémetro sdo feitas com respeito a tibia da prétede eom relacdo ao solo. Por-
tanto, neste experimento, o conhecimento prévio da podgdibia com relacéo ao solo é o
que viabiliza a utilizagéo do potencidmetro na avaliag&eaitimadores. Todavia, este ndo
€ 0 caso de um paciente utilizando a prétese, em que o paaicento da tibia com relagcéo
ao solo nao é conhecido previamente e, também, este pa@siogomo pode variar no tempo.

4.3.1 Estimacao por predicéo utilizando girdometros

O movimento angular medido pelos girdbmetros possui umgaelaom a orientagéo do
pé dada por (4.1). Uma primeira alternativa para a solucdordiolema de estimacéo da
orientacdo do pé com relagdo ao solo, seria estimar estaayé utilizando somente as

T
medidas capturadas pelos girbmetros. Assim, consigere [ Nek Nyk Mok } como

T
0 vetor unitario de orientacdo do pé em um certo instante u, = [ Wek Wyk } as
medidas dos girometros. O seguinte modelo representaacé@eotio vetor de orientagao:

Ngy1 = f(ng, ug) + w
Ny k — Tnz,kwy,k
= Ny k + Tnz,kw:v,k + wy. (44)

Ny k — Tny,kwm,k + Tn:v,kwy,k

Esta equacéo é escrita a partir de (4.1) utilizando a apemé@mde primeira ordem de Euler
com periodo de amostragem w;, € um vetor de ruido gaussiano que corresponde a incer-
teza associada as medidas dos girdmetros e também a roteg&o @. Este procedimento

é apresentado no Algoritmo 4.1. Na inicializacdo destenestor deve-se utilizar o vetor
de orientacam, mais préximo do real quanto possivel, pois neste caso aagioe po-
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sicdo sera sempre incrementada. Como n&o ha correcdanditizensores exteroceptivos,
qualquer erro inicial sera propagado durante todo o exeertion

Observacédo 4.1.Pelo modelo (4.4) ndo é possivel estimar a distancia do pérelagéo
ao chdo. Portanto este método néo é adequado para resolkaslenpa de estimacdo da
orientacéo do pé com relacéo ao solo. Entretanto esta ajgmnd@uma boa alternativa para
se verificar inicialmente a evolugdo do vetor de orientaghpéal

Arealizacdo do experimento descrito na Secéo 4.3 utilzanthente os girdmetros para
estimacédo de orientacao € apresentada na Figura 4.3. AaHida) ilustra o resultado para
a componente, do vetor de orientacdo. No inicio do experimento, até ceecad o re-
sultado pode segue relativamente perto o que foi medidogmncidometro. No entanto,
depois de7 s o estimador comeca a divergir chegando até a obter valoriesea@uel para
a componente.,, resultado absurdo posto que a norma do vetor de orieniag@ve ser
unitaria. Nas Figuras 4.3 (b) e (c) sdo apresentados osadsslpara as componentgse
n.. Nao existe um valor real para se comparar as componenitesdat, porém na estima-
cdo de ambas componentgse n, sdo verificadas estimativas maiores que a unidade. Na
Figura 4.3 (c) verificam-se estimativas negativas. Ist@atedo com o que foi apresentado
na Secéo 4.2, é absurdo, pois valores negativos diedicam que a sola do pé estéa voltada
para cima. Na Figura 4.3 (d) é apresentada a evolucédo da mrmetorn. Como € espe-
rado pelos resultados das componentes, verifica-se quéigdesie norma unitaria ndo é
respeitada utilizando somente a evolu¢cao do modelo.

Para melhorar o resultado obtido previamente, considecais 0 sistema dado por (4.4)
deve respeitar a seguinte restricao:

g(ni) = |nll” = ”ik + ”ik + ”ik =1 (4.5)

e como visto na Sec¢do 2.2.2, uma das formas de se aplicaressigéo ao sistema (4.4)
é utilizando Filtro de Kalman com Projecéo das Estimativ@gesultado do experimento
descrito na Sec¢éo 4.3 utilizando somente os girdbmetrostecéesde norma unitéria para
o vetor de orientacdo € apresentado na Figura 4.4. O resyl@@d a componente, €

Algoritmo 4.1 Estimador sequencial utilizando girdbmetros
1: Inicializagdo, k = 0.
Escolher a orientacaa,
2. para todo amostrak > 1 fazer

3: Ler os dados dos girbmetros
T

Uk = | Wgk Wyk
4:  Calcular a predicao do estado utilizando
e = fr(Nr—1, ug)
5: fim for
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(c) Componente.. (d) Norma do veton.

Figura 4.3: Estimacéao de orientacdo do pé com relacdo ae-Sdmente girbmetros.

apresentado na Figura 4.4 (a). Como verificado anterioenemesultado é compativel com
o medido pelo potencidmetro até cercarde Os resultados para as componenige n,

sao apresentados nas Figuras 4.4 (b) e (c), respectivanigifdeentemente do verificado
anteriormente, estas componentes sdo sempre menores qigadeu Ainda na Figura 4.4
(c) pode-se verificar valores negativos para a compongntéa Figura 4.4 (d) é apresentada
a evolucao da norma do vetoare que, com a utilizacdo do Filtro de Kalman com Projecéo
das Estimativas, a restricdo de norma unitaria (4.5) € Wiwrete respeitada.

Ao final destes dois experimentos, constata-se que o rdeuwtatido ndo € consistente
com desejado. De forma geral, os resultados utilizando stenggr6metros servem de guia
para a direcdo em que o pé estd se movimentando. Devido & fd&terro como dias
nestes girbmetros, as estimativas ndo foram boas o sué@erdm o passar do tempo che-
gam a valores absurdos, como componentasegativas. Uma forma de se melhorar estas
estimativas seria utilizando fusdo com outros dados desenpresentes no pe, neste caso
0s sensores infra-vermelhos.

4.3.2 Estimagéo utilizando minimos quadrados néo-lineagee sensores infra-verme-
Ihos

Conforme apresentado na Secéo 4.2.2, a orienta¢do do pértapdssui uma relacdo
direta com as medi¢Oes dos sensores infra-vermelhos. Uynad® abordagem para solu-
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Algoritmo 4.2 Estimador sequencial utilizando girdbmetros e restricatatia
1: Inicializacéo, k = 0.
Escolher a orientacda, e a matriz de covarianci#y.
2. para todo amostrak > 1 fazer

3: Ler os dados dos girdmetros
T

U = [ Wek Wyk
4.  Calcular a predicao do estado utilizando
fge = fr(Rg-1, ug)
P, = P,_1+ 0345, emqued =105,
5.  Calcular a projecao do estado no espago da restricdo uratétilizando

_ 9g(nk) _
Dk — " onyg Vnk:ﬁk ) fk == 11
Py = By — B.DL (DP.DI) ™' Dy P,

6: fim for

1 T T T T =
potenciometro —estimado
. - - -potenciometro

0.5r

estimado

-1 L L L L L L L L I I I I

0 5 10 15 20 25 30 35 0 5 10 15 20 25 30 35
t[s] t[s]
(a) Componente,,. (b) Componente,,.
1.06
1.04f
1.02f
1
‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 0.98 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
0 5 10 15 20 25 30 35 0 5 10 15 20 25 30 35
t[s] t[s]
(c) Componente.. (d) Norma do vetor.

Figura 4.4: Estimacgédo de orientacdo do pé com relagdo ae-s8ldmetros com restricdo
de norma unitéria utilizando Filtro de Kalman com Projecas Bstimativas.
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céo da estimacao da orientacdo do pé sem utilizar fusdo aes @achlcular diretamente a
estimativa da orientacdo a partir de medi¢cbes dos sengdras/ermelhos. Por exemplo,
considere

go:[abcr:[u ﬂdr, (4.6)

T z z
9] == |: Sj,m Sj,y 1 :| . (47)

Assim, as medi¢Oes dos sensores infra-vermelhos (4.3)pséderescritas como uma equa-
céo de medicao linear de forma
i =07 o (4.8)

Um método muito conhecido para se calcular a estimativa deatar baseado em di-
versas medi¢cdes de mesma variancia € o método dos minimirdaa [84]. Desta forma,
dado a seguinte equacao de medicao linear para um casoder@aico

y = Qp,
a estimativa 6tima é dada portanto

p=(2"2)y. (4.9)

Esta técnica de estimacao € desenvolvida utilizando aslaeedos quatro sensores infra-
vermelhosi,, ds, d3 ed,. Com estas medidas é possivel determinar uma estimatialetam
de orientacdo do pé com relagdo ao chao, ou seja, 0 vetor hograa distancia do pé com
relacdo ao chad,. Logo, a partir de (4.8) define-se

T
Yr = [de daj dsp d4,k] )

T (4.10)
@:[a 6, 6, @}.

Portanto em cada instante de tenipmvetory, € estimado utilizando (4.9) com (4.9), 4.7)
e (4.10). Apos a realizacao deste célculo, o vetor normak [ Nk Nyk Mok } ea
distancia do pé com relacéo ao chdo podem ser recuperalitzandio a seguinte mudanca
nao-linear de variaveis:

resultando no estimador de minimos-quadrados néo lineastés método € apresentado de
forma resumida no Algoritmo 4.3.

Observacédo 4.2 A partir de (4.11) é facil ver que o estimador de minimos-gadads ndo-
lineares garante que todas as estimativas do vetor nasns&lo unitarias.
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Algoritmo 4.3 Estimador de Minimos-Quadrados N&o-Lineares
1: Inicializacéo, k = 0.
Calcular ® como
= [0, 05 05 04"
comd;, j = {1,2,3,4} dado por(4.7)
2. para todo amostrak > 0 fazer
3: Ler os dados dos sensores infra-vermelhos

T
Y= [ dij dog dsp dag }

4:  Calcular a estimatTiva linear 6tima

e=[a b ] =@re)ytely
. T

5.  Calcular a estimativar;, = [n{ dk] como
. [ _a —b 1 A]T
T = 5 7 ~3 13 0 7 ¢

. \/a2+b2+1 \/a2+b2+1 \/a2+b2+1
6: fim for

‘ ‘
potenciémetro —estimado
- - -potenciometro

(a) Componente,,. (b) Componente,,.

d [em]

0 5 10 15 20 25 30 35

(c) Componente.. (d) Distanciad emem.

Figura 4.5: Estimacao de orientacdo do pé com relacdo ae-9dlaimos Quadrados Nao-
Lineares utilizando somente medidas dos sensores infraeligos

Observacédo 4.3.Pode-se argumentar que o estimador de Minimos-QuadradnsSRe
[84] poderia ser utilizado para acrescentar mais uma irdgém ao estimador. Esta técnica
ndo é interessante, pois 0s parametros estimados variaempo e 0 uso de informacdes
anteriores levaria o sistema a polarizar as estimativas.
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A Figura 4.5 apresenta uma realizacado do experimento apeeiena Secao 4.3 utili-
zando o método dos Minimos-Quadrados Nao-Lineares. A &ibr(a) apresenta a compo-
nenten, estimada e a projecéo baseada em medidas do potenciometamt®os primeiros
3 s do experimento, a componente estimada segue proxima dg;@oomedida pelo poten-
cidmetro. Deste instante ai8 s, as estimativas comecam a divergir da projecdo medida, e
entdo as estimativas ndo se parecem mais com a projecaceszidatetro. E nitido que aos
23 s algum tipo de erro aconteceu com 0s sensores infra-versiei®estimativas obtidas
apos este instante divergem largamente das medigfesgeltapotencibmetro e somente
apos30 s as estimativas voltam a se estabilizar.

A Figura 4.5 (b) e (c) ilustra os resultados para as compesepen.. Ndo ha medigbes
comparativas para estas componentes, mas € percepties ggémativas apresentam uma
grande variabilidade, ao passo que as medicdes para a centpop, obtida pelas medi-
cOes do potencidmetro, foram suaves. Esta evolucdo suave leoncluir que a evolugéo
das componentes, e n, também deveriam ser suaves, ao contrario do que € apresentad
nas Figuras 4.5 (b) e (c). Também pode ser observado que anentpn, teve pequenas
variacdes, o0 que ndo era esperado visto que os sinais deleasiteraram de forma signi-
ficante a orientagdo do pé durante o experimento. A Figuréd).&presenta a estimativa
da distancial com respeito ao chdo. Igualmente ndo existe uma medicac@daaer uma
comparagao, tal qual ocorrido para as componefnes:..

4.3.3 Estimagéo utilizando Filtro de Kalman com Medi¢bes Amentadas

Nas sec¢Oes anteriores, foram apresentados estimadoraslgaen somente uma fonte
de informacao: medidas dos girdmetros ou medidas proviesidos sensores infra-vermelhos.
Visando melhorar os estimadores obtidos anteriormenteypbpto utilizar fusao dos dados

girometros e dos sensores infra-vermelhos. Estendendsamvt@vimento feito na Segéo
T

4.3.1, define-se;, = [ nk  dy ] = [ Ngk Nyk Mok di ]T a variavel de estados em
tempo discretd do sistema correspondente a postura do pé (vetor de odentadistancia
do pé com relagdo com solo) e seja= [ Wrk Wyk ]T as medidas dos girometros em
tempo discretd. O seguinte modelo descreve a evolugéo dos estados entighesed

Teyr = flaw, up) +wy
Ny k — Tnz,k:wy,k
Ny k. + Tn kW k
- b, 2 ks, 1wy, (4.11)
Nek — Tny,kwm,k + Tnx,kwy,k

dy,

A Equacao (4.11 é escrita a partir de (4.1) utilizando a dpragdo de Euler de primeira
ordem com periodo de amostrag&imw, € um vetor de variaveis aleatorias gaussianas que
abrange as incertezas dos girdbmetros tanto quanto a desa@agsio da rotacdo no eixb
Também foi considerada uma evolucéo aleatéria garde distribuicdo gaussiana, repre-
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sentada pelo ultimo elemento dg. Como apresentado na Secgédo 4.3.1, tem-se que (4.11)
ndo garante que a norma,; Sera unitaria, portanto a seguinte restricdo também deve se
considerada pelo estimador:

g(zk) = nik + nik + nik =1. (4.12)

Com respeito a utilizagdo dos sensores infra vermelhoscalela com (4.3), um con-
T

junto de medicdes, = [ di; do; ds; dyy esta relacionado com o sistema pela se-
guinte equacao:

Y = h(xk) + Uk (413)
Az kt51,yMy k51,070 k
Nk
dknz,k+32,yny,k+327wnz,k

_ ne + v (4.14)

ANz, kt53,yMy kt53,2M0 k

Nk
din; p+84,yNy k542N k

Nz k

comu;, ~ N(0, R) sendo o ruido de medicdo. A equagédo acima corresponde a uetaaied
medicdo néo-linear e este modelo considera que todos axresmsfra-vermelhos possuem
o mesmo nivel de incerteza representados pela variafc@mque foi de fato observado na
pratica.

A idéia inicial do filtro de Kalman de medi¢Bes aumentadasMP € incorporar as
equacgoes restricao do sistema junto do modelo medicacarfomescreve-se o modelo de
medicédo (4.14) incluindo a restri¢céo (4.12) resultando em:

ypt = h"m(x) + v (4.15)

Ye || h(a) U,
lll‘lmm *[ ] o

0
portanto em cada passo de amostrageas medi¢des dos girometros sdo utilizadas na etapa
de predicédo do FKMA utilizando o modelo de processo dado4ddj. Os sensores infra-
vermelhos séo utilizados na etapa de correcéo utilizandoac@o aumentada de medigado—
restricdo (4.16). A inicializacdo deste algoritmo é feitapasso de amostragein= 0,
executando uma etapa do estimador de minimos quadraddmeaof¢Algoritmo 4.3), que
resulta emigj; e na sequéncia uma matriz de covariancia convenigfjfes escolhida. Este
método é apresentado de forma resumida no Algoritmo 4.4.

Com respeito a inicializacdo do estimador FKMA, foi utilizaa seguinte matriz de
covariancias:
5”|0“:diag<[ s 5 5 15 ])
A matriz de covariénciaﬁ’%ﬂ possui elementos da diagonal relativamente grandes, se com
parado ao estado que cada um esta associado. Esta escathenfgme queigiy seja rapi-
damente esquecido a partir da chegada de novos conjuntosdigd®sy,.. A escolha desta
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Algoritmo 4.4 Filtro de Kalman de Medi¢gbes Aumentadas
1: Inicializacéo, k =0
Executar um passo do Algoritmo 4.3.
Na sequéncia escolher uma matrix de covariancia conveaient
Este procedimento resultaem s e Fyig'.
2. paratodo amostrak > 1 fazer

3: Ler os dados dos girbmetros
T

Uk = [ Wk Wyk
4:  Calcular a predicao do estado utilizando (4.11) da segufatena
Ay = ka(i?fukmuk)
i’ZTZq = fk(i’zlfl\k—lvuk)
Pzﬁf_l = AkPl;n—al|z—1A£ + Qk
Resultando erﬁt;ﬁg_l eP,gT,j_l.

5. Ler os dados dos sensores infra-vermelhos
T

y= [ dij dop dsp dag }
6: Calcular estimativa utilizando (4.14), (4.12) e (4.16) dgsinte forma
ot = th“(:i:gg_l)

—1
Kpe = P (Cpe)” (Cpepge (G + Ry

ma __ ma ma ma
Pk\k = (I - Kj"Cy, )Pk\k—l
ma __ ma ma ma ma .ma
Thike = Tppp—1 T K (yk — Lk xk|k71>
X 1T
Resultando ent;, = [ nl o dy ] eP..

7: fim for

matriz visa deixar o sistema pouco sensivel a erros na esdolfestado inicial, devido a
falta de conhecimento sobre 0 mesmo. As matr@es R foram escolhidas baseando-se
nas especificacdes dos sensores utilizados e também cansideima evolugéo aleatoria
da distancial, do pé com relacdo ao solo. Esta ultima escolha deve-se addater-se
considerado uma evolucao desconhecida para este estadpeaifieo. Os parametrgge

R utilizados foram

0= diag([ 105 108 10-% 10 D

R=o2l, = diag([ 0,12 0,12 0,12 0,12 ]) .
Entdo os resultados obtidos para o experimento descrit@@@t.3 sao apresentados na
Figura 4.6.

A Figura 4.6 (a) apresenta a componenteestimada e a projecao corresponde prove-
niente de medic¢des feitas pelo potencidmetro. Pode-skcaerque a componente, se-
gue muito proxima das medi¢cOes do potencidmetro durantedakperimento. Entretanto
percebe-se uma inconsisténcia entre as estimativas e gdeedor volta de5 s. Foi neste
periodo em que houve as maiores diferengas na avaliagéstidna@ores anteriormente, em-
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F = T T T =
potenciometro —estimado
A

- - -potenciometro

(a) Componente,,. (b) Componente,,.

(c) Componente.. (d) Distanciad emem.

1.0002

1.00011

_1.00011

(Il

(e) Norma do veton.

Figura 4.6: Estimacéo de orientacdo do pé com relacdo aec-dalsédo de dados dos gir6-
metros e infra-vermelhos utilizando Filtro de Kalman de Méds Aumentadas.

pregavam somente sensores infra-vermelhos ou girom&ooém nesta aplicacdo, pode-se
verificar que os erros foram drasticamente atenuados. Neste é apresentado o progresso
alcancado com a utilizacdo da fusdo das medicOes feitas gefonmetros e pelos sensores
infra-vermelhos. Em aproximadamertes pode-se verificar que a componentevolta a
ser estimada com valor proximo das medicdes feitas pelmpiéimetro e assim continua
até o fim do experimento. A partir deste ultimo fato, consdague o estimador é capaz
recuperar boas estimativas, mesmo trabalhando com errediedo em curtos periodos de
tempo.

A Figuras 4.6 (b) e (c) expdem os resultados para as com@sgne ., respectiva-
mente. Como visto anteriormente, ndo ha valores para cagg@aicom estas estimativas.
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Porém, comparando com o experimento de minimos quadradasosaiveis as variagcdes

nos valores das estimativas para compongepteEstas variagoes corroboram a assertiva de
movimentos tanto nos eix& quantoY. lgualmente, pode-se perceber a evolugao suave
de ambas componentes e n,. Esta evolugéo suave é esperada, pois sistemas mecanicos
geralmente se comportam desta forma, e também a evoluc&orgenente:, calculada a

partir de medicdes do potencidmetro na Figura 4.6 (a) se cdmpde forma suave.

A Figura 4.6 (d) apresenta o resultado da estimativa parstartiad, do pé com rela-
¢éo ao chdo. Como ocorrido para as componenjesn,, ndo ha uma medicéo base para
se comparar. Porém, pode-se verificar que as estimativakesgaroximadamentécm em
ambos inicio e final do experimento. Isto significa que quasdestimativas do FKMA indi-
cam que o pé esta aproximadamente paralelo com relacdoca@ stistancial, do pé com
relacéo ao solo é estimada com valores proximos. Este € witacks interessante, consi-
derando que durante o experimento ndo houve movimentoidaetttesta forma deveria-se
obter aproximadamente a mesma distarcia

A Figura 4.6 ilustra o resultado da norma calculada para orvgtdurante todo o ex-
perimento. Pode-se constatar que o resultado é bem préxndeskjado, com pequenos
erros inferiores &, 02%, mesmo com a linearizacdo da equacao de medicao-res#id&) (
sendo feita com relagéo ao estado predijtp_;.

4.3.4 Estimacao utilizando Filtro de Kalman para Sistemas Bscritores

Na secao anterior, pode-se verificar que a utilizacdo de fus@ados em conjunto com
estimacédo de sistemas com restricdo de estados melhoraramkasho no processo de esti-
macao de orientacdo do pé com relacéo ao solo. Um dos olsjetidate trabalho € proposi-
cdo de se rescrever o sistema com restricdes de estadosreanderum sistema descritor e
entdo utilizar o Filtro de Kalman para Sistemas Descrit(f&SD). Nesta secao é apresen-
tada uma aplicacao utilizando o FKSD apresentado na Setéo 3.

Inicialmente é feito o mesmo desenvolvimento da Sec¢éo,£8r&iderando
T T T
T = [ ng  dy ] = [ Nak Nyk Nak A ]
avariavel de estados em tempo discretto sistema correspondente a postura do pé, vetor de

T
orientacéo e distancia do pé com relacdo com solo, e@eja[ Wk Wyk } as medidas
dos girobmetros em tempo discreto Da mesma forma que em (4.11), o seguinte modelo
descreve a evolucéo dos estados entre duas medigdes:

Tpr1 = f(og,up) + wg

Ny k — Tnz,k:wy,k

)

Ny k + Tnz,kwx,k +w
pu— k;.
Nek — Tny,kwm,k + Tnx,kwy,k

dp,
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Rescrevendo (4.11) como

com
1 0 —Tuj%k 0
0 1 —Twyr 0
Alur) = R
Twyp Twyp 1 0
0 0 0 1

aevolugéo das variaveis de estado termina em uma repredefiteear dado o patu,, , wy ).
Para o uso da restricdo de norma unitaria, primeiramenfecaese como (4.12) € nao-linear,
esta deve ser linearizada de forma a se utilizar no algodioeKSD. Portanto a restricédo é
linearizada na estimativa anterior e desta forma é restaiteeguinte forma

com

Dy = [ 2N k—1k—1 2Ny p—1jk—1 2Nz pk—1k—1 O ] ;

e =1+ fli,k,”k,l + Ny k—1jk—1 + Tz f—1|k—1-
Tem-se também que a equacao de medicdo dos sensores mmfielhas dada por (4.14)

yr = h(zk) + vy,
[ dknzktS1,yMy k51200 k
Nk
dpn; k+82,yNy k522N k

_ Nz k
= | dinegtssynyatssones | T Uk

Nz k
dpn; k+84,yny k542N k

L N2k i

€ ndo-linear e de forma a se adequar ao algoritmo do FKSD d@esarizada, mesmo
procedimento realizado na adequacéao da restricdo. Estedanoento resulta em:

yé = C(xk_l‘k_l)xk -+ Uk (419)
com
[ Slz Sy SlefektSiyNyk 7 ]
Nz k N2k ni,k
S2.x 52,y 52,znw,k+52,yny,k 1
C(.Tk) —_ Nz k Nz k ng,k
332 83y  S3.alektS3yNyk 1|’
Nk Nk ng,k
S4,x S4,y 34,xnz,k+34,yny,k 1
L Mz.k N2k ”i,k a

Y = Yk — M Trpp—1) + C(Tr—1jp—1)Tr—1jk—1-
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e com as definicdes destas novas equacdes, pode-se utiizalamca de variaveis proposta
na Secéo 3.1 e obter

st = | R = | L
I 0 Ap(Erapn) O Q 00
Boi=| Dy 0|, Fo= 0 Ilw=|oo0o0]|,
0 I 0 I 0 00
\ H, — [ Clir1jet) 0 } V=R, =y

E esta mudanca de variaveis resulta no seguinte sistenitalesc

sd sd sd
Epayp’y = Fery” 4wy

sd sd
2 = Hipxl® + vy,

A inicializacdo deste algoritmo é feito da mesma maneirargu€KMA, executando
uma etapa do estimador de minimos quadrados nao-lineaoyithig 4.3, que resulta em
Zo € na sequéncia uma matriz de covariancia convenignté escolhida. Este método é
apresentado de forma resumida no Algoritmo 4.5.

Com respeito a inicializacdo da matriz de covariargigno estimador FKSD, foi utili-
zada a mesma matriz de covariénéj)%“ do FKMA

visando facilitar a comparacao dos estimadores. Para azesat
0= diag([ 10~ 10-5 10-% 10-* D
R=o2l, = diag([ 0,12 0,12 0,12 0,12 ]) .

também foram utilizados os mesmos valores do FKMA visandaligente a comparacao
entre os estimadores. Os resultados obtidos para o expeorapresentado na Secéo 4.3
sao apresentados na Figura 4.7.

A Figura 4.7 (a) mostra a componentgestimada e a proje¢éo correspondente baseada
nas medicdes feitas pelo potencidmetro. Como visto amteeiote no FKMA, a estimativa
segue bem proxima da projecédo do potencidmetro até cerza gleqguando os problemas
provenientes dos girdmetros e infra-vermelhos se tornaioresa fazendo aparecer um erro
de estimagéo consideravel. Em aproximadamefte o estimador recupera-se e seu re-
sultado continua préximo da projecdo medida até o final deraxgnto. Este estimador
também se apresentou robusto aos erros de medicdo, porém lnma demora maior na
recuperacao da estimativa com relacéo ao resultado olstidd@mente. Isto deve-se prin-
cipalmente ao fato de que este filtro é linearizado com relacéstimativa calculada no
periodo de amostragem anterior e ndo mais com relacdo a timatés de predicéo.
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Algoritmo 4.5 Filtro de Kalman para Sistemas Descritores
1: Inicializag&o, k =0
Executar um passo do Algoritmo 4.3.
Na sequéncia escolher uma matrix de covariancia conveaient
Este procedimento resultaem g, € Fyo.
2. para todo amostrak > 1 fazer

3: Ler os dados dos girbmetros
T

U = [ Wek Wy k

4: Ler os dados dos sensores infra-vermelhos
T

Yp = [ dvp dog dsp dag ]
5.  Definir as variaveis do sistema Descritor

Tho1jk—1
sd _ | sd _
Te—1lk—1 = s Pl =

0 0

Ck
6: Calcular as matrizes e o vetor linearizados
Alug), C(ZTr—1jk-1), €Y}
7:  Definir as matrizes e o vetor do sistema descritor
Eyi1, Fp, W, V. Hy, 2z
8:  Calcular estimativa utilizando

Pe_qg—1 0O ]

.i,

[ RP L FF AW 0 Ega ]| [0
Pi==1001 0 Vi Hy 0
' EL HI 0 I
B sd T f sd
FkPkak—le +We 0 Epp Fkxkfl\kfl
wih= 0 0 1] 0 Vi H, %
i El, H{ 0 0

1T
Resultando ent, = [ nt o dy ] epP,.
9: fim for

A Figura 4.7 (b) e (c) ilustra o resultado da estimacéo dagpomentes:, e n.. Como
afirmado anteriormente, ndo existe uma base real de condpapaca estas estimativas. O
que se pode notar é a evolu¢do mais suave de ambas compawnfEsado ao estimador
de minimos quadrados, mas néo € possivel verificar umanifizi®om relacdo a suavidade
da evolucao com relacdo do FKMA. Uma diferenca, no entanjogéa amplitude das esti-
macoes para as componentgse n, s&o menores no FKSD. Neste caso ndo ha como fazer
uma afirmacgéo sobre qual filtro obteve resultado mais predésado a falta de um valor real
para a comparacao destas componentes.

A Figura 4.7 (d) apresenta o resultado da distadgido pé com relacdo ao solo. Da
mesma forma que foi ocorrido com as componentgs ., Nn&o existe uma medi¢édo para
se tomar como base de comparacao das estimativas. Porénesdaarforma que se pode
perceber com o FKMA, tanto no inicio quanto no fim do experitb@s estimativag, foram
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(a) Componente,,. (b) Componente,,.

(c) Componente.. (d) Distanciad emem.
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(e) Norma do veton.

Figura 4.7: Estimacé&o de orientacdo do pé com relacdo ae-galsédo de dados dos gir6-
metros e infra-vermelhos utilizando Filtro de Kalman pasdie®nas Descritores

de aproximadamentecm. Este é um resultado importante, pois tanto no inicio quaato

final do experimento o pé estava em aproximadamente na mesiga@. E como ndo houve
movimento da tibia, o estimador ndo deveria apresentar mgadsa estimativa da distancia
do pé com relacdo ao solo.

A Figura 4.7 (e) apresenta a evolugdo da norma do vetor detag@on, durante o
experimento. Pode-se verificar que a norma calculada possarro menor que 0.2% com
relacdo a norma unitaria desejada. Este resultado poderssderado bom, pois houve uma
linearizagcéo com relacéo a estimativa antefior, ;,_,, € um aumento de 10 vezes no erro
se comparar com o FKMA.
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4.3.5 Estimacéo utilizando Filtro de Kalman Robusto para SStemas Descritores

Na secao anterior foi apresentada uma aplicacao para o otaestimacao com restri-
¢cOes a partir do uso do Filtro de Kalman para Sistemas Desgsitem um sistema rescrito
a partir do sistema original. No entanto, apesar da soler@@sultado em valores proxi-
mos do aferido pelo potencidmetro, houve uma sensivel &dog aderéncia a restricdo de
norma unitaria. Como originalmente o filtro de sistemas iteses foi projetado para siste-
mas lineares, uma verséao linearizada do modelo foi utdizadsta linearizagao feita com a
estimativa anterior como ponto de operacdo. Nesta secadiadava utilizacdo de um Filtro
de Kalman Robusto para Sistemas Descritores (FKRSD) wistortha a compensar estes
erros devido as equacdes linearizadas.

Da mesma forma que no desenvolvimento do FKSD, o sistemanailngente definido

pelas equacdes (4.11) de modelo, (4.12) de norma unitéid4) de medicdo, e linearizado
resultando em:

/ —

S1,2Ma,k+81,yMy k

Sz Sty 1
1 0 —Tw%k 0 Nzk  Mzk n_%_k

S2.x S2.y 52, xNg kT82,yNy k
0 1 —Twyr 0 mes mex . onf, o1
A(Uk) = T T 1 © 0 7C<',L’k) = 7813:: 23:: 53,znw’:—zf—’§3,yny’k 1

Yok Lok ek Mg = P
0 0 0 1 Ste S4y  SdeNekTSayNyk  q

| "2,k Nz k nz,k
Dy = |20 k—1jk—1 20y p—1jk—1 20z p—1k—1 Of,
| \ |
\ cp, =1+ ﬁi,k—uk—l + Ny k—1jk—1 + Moz f—1|k—1-
e 0 sistema descritor € escrito da seguinte forma:
( P
xrsd _ Th—1 Prsd _ k—1 0
k—1 — » T k=1 T )
dy, 0 0
I 0 Ap(Zp_qjp-1) O Q 0 0
EkJrl: Dk 0 ,Fk: 0 1 W = 0 00 5
0 I 0 1 0 00
\ Hy = [ C(Zp—1j-1) 0 } , V=R, zm=uy.
resultando no seguinte sistema descritor:
Epaph = Feap®® + wp
2 = Hpap™ +orsd

O acréscimo de incertezas € baseado nas seguintes premissas

1. A estimativa de orientacdg, ; ndo € igual ao estadg,, ;, portanto a matriZs, . ; do
sistema descritor sera representada por uma matriz nqgraléal de ser acrescida de
uma incerteza associada, resultando na forma

(Ep1+ 0Eki1).
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e a incerteza F, ., € escolhida de forma a considerar uma regido na qual se espera
que os estados; ., ; estejam localizados. Desta forma, deseja-se que 0s esteskas
regido resultem o mais proximo da norma unitéria (4.12).

2. As medicOes dos girometros podem ser aferidas com errescadéa, viés e com ruido
proveniente da conversao analdgica-digital. Por conségua matriz de processg
€ substituida pela matriz nominal, acrescida de uma ireedssociada

(£ + 0F)
com a incertezaF) responsavel por considerar a regido de possivais).

3. A matriz de medicad/, é uma forma linearizada de (4.14), portanto os erros de line-
arizacao sado incorporados nas incerteéZégsna forma

(Hi + 6Hy).

gque permitem rescrever o sistema acrescido das incertezes

(Bpp1 + 0By )2y = (Fy + 6 Fy) 2y + wise
2 = (Hy + 6Hy) o™ 4 vpsd

com as incertezas escritas da forma:

0E, = M., ApNey, 0F, = My . Ap Ny, OHy = My ANy

com:
( 0 0 250
0 0 25 0
Mg; = 107% 107% 107 0 |, M,; = 1074
25 25 0 0
0 0 0 0
Ma,i 04><1 04><4 O4><4
My; =1 O1xa 0  Mg; Oixa |, Mh,izlo_z[hxs 04><2]
O1><4 0 O1><4 01><4
O4xa  Osx1 1y 0
0 1 0 0
Ne,i == b ) Nf,z = b ) Nh,i = 15
I, Oy O4xa  Osx1
\ 04><4 0 04><4 0

A escolha destas matrizes € feita a partir de uma analise@ss Blo entanto ndo existe uma
forma definida para se fazer esta escolha, pois as matvizes N-;; podem ter dimensdes
quaisquer. Apenas o resultado do produfgAN-; deve ter a dimenséo correta.

A inicializagdo do método é feito da mesma forma que para oDFEPara o FKMA,
executando uma etapa do estimador de minimos quadraddsmeao¢Algoritmo 4.3), que
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Algoritmo 4.6 Filtro de Kalman Robusto para Sistemas Descritores

1: Inicializacéo, k =0
Definir A = 50.
Executar um passo do Algoritmo 4.3.
Na sequéncia escolher uma matriz de covariancia conveaient
Este procedimento resultaem gy € Fyo.
2. para todo amostrak > 1 fazer

3: Ler os dados dos girdmetros
T

U = |: Wy ke Wy k

4: Ler os dados dos sensores infra-vermelhos
T

Yk = [ dl,k d2,k dB,k d4,k ]
5.  Definir as variaveis do sistema Descritor

:i'k—l\k—l d
:L.sd — PS g
k—1|k—1 Ch » L k—1]k—1 0 0
6: Calcular as matrizes e o vetor linearizados
Aug), C(Zr-1jk-1), €Yk
7:  Definir as matrizes e o vetor do sistema descritor
Ek:+17 Fk, W, V, Hk, Zk
8: Calcular as matrizes do FKRSD
Eyiq, Fi, W, V, Hy, 2

9: Calcular estimativa utilizando

Pe qg—1 0 ]

.i.

Bt FD+We 00 By 0
Pt ==|0 0 1| 0 Ve Ho| |0
Bl HF 0 I
(AP T 0 B ][ B
it = 00 1] 0 Ve H, Z
L El, HI 0 0
Resultando eni, = | Al dy ]T ePp,.

10: fim for
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Figura 4.8: Estimacé&o de orientacéo do pé com relacdo ae-dalséo de dados dos gir6-
metros e infra-vermelhos utilizando Filtro de Kalman Rdbysara Sistemas Descritores
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resulta emz, € uma matriz convenientg, deve ser escolhida. Este método € apresen-
tado de forma resumida no Algoritmo 4.6. E os resultados tleagio deste método sédo
apresentados na Figura 4.8.

A Figura 4.8 (a) apresenta a evolugéo da componente estimasla projecao baseada
nas medicdes feitas pelo potencidmetro correspondenteo @isto até agora nos resultados
baseados em fusdo de dados, a estimativdbem proxima do medido pelo potencibmetro
até o225 s. ApOs este instante os problemas dos girdmetros e infraetBos tornam-se evi-
dentes, pois a estimativa se distancia de forma consideFwevolta de29 s o estimador é
capaz recuperar destes erros e seu resultado continuanprdaiprojecéo medida até o final
do experimento. Além da robustez com relacdo a incertezpal@snetros, este estimador
se mostrou relativamente robusto aos erros de medigacet&mtn, como ocorrido no caso
do FKSD, foi necessario um tempo maior para se recuperagslesios. Este entrave pode
ser relacionado a linearizacéo calculada com relacdoraasta do periodo de amostragem
anterior e ndo com respeito a predicao.

As Figuras 4.7 (b) e (c) ilustram o resultado da estimacaocdagponentes., € n..
Como afirmado anteriormente, ndo existe uma base real deatagdp para estas estimati-
vas. Visualmente ndo houve muita diferenca entre a estianatiiizando FKSD e o FKRSD.
Com relagdo ao FKMA, existe uma redugéo na amplitude das @oempes:, e n.. Neste
caso nao ha como se fazer uma afirmacéo sobre qual filtro ol#suitado mais preciso,
devido a falta de um valor real para a comparagao destas can{ss.

A Figura 4.7 (d) apresenta o resultado da distadgido pé com relagédo ao solo. Igual-
mente as componenteg en,, Ndo existe uma medi¢do para se tomar como base de compa-
racdo das estimativas. Porém, tanto no inicio quanto no fiexgerimento, as estimativas
d, foram aproximadamentecm. E como ndo houve movimento da tibia, o estimador ndo
deveria apresentar mudanca na estimativa da distanciacmmpéelacéo ao solo.

A Figura 4.7 (e) apresenta a norma do vetor de orientagdoPode-se verificar que
a norma calculada possui um erro inferiod,®5% com relagdo ao resultado desejado de
norma unitaria. Ao final da aplicacdo constata-se uma esioln@ aderéncia a norma uni-
taria, Comparando com o FKMA, o erro maximo de aderéncia emaalobrou, porém este
foi reduzido a um quarto com relacdo ao FKSD. Este resultaskacélente, devido ao fato
da linearizagéo ter sido realizada com relacéo a estimaniteiorz;, ..

4.4 DISCUSSAO

Este capitulo apresenta uma aplicacéo da teoria de estimagérestricdes descrita no
Capitulo 2, na area de robotica de reabilitacdo. Foi propast sistema de instrumentagéo
de forma arealizar estimag&o da postura do pé de uma proteseea de perna com respeito
ao solo. Foram implementados um total de seis métodos paeadger este problema e 0s
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resultados foram apresentados.

Os dois primeiros métodos consistiram na utilizacdo desseagirdmetros para estima-
cdo da orientacao do pé. Entretanto, utilizando somentg@metros ndo é possivel obter
uma estimativa para a distancia do pé com relagdo ao solneiPaimente verificou-se que
as estimativas geradas utilizando somente 0s sensoresegic® sao inconsistentes, pois
muitas vezes uma unica componente foi observada com valior opze a unidade. Este
fato é absurdo, pois 0 vetor resultante deve ser unitaricuvel@m avango na estimacgao
quando foi empregada a restricdo de norma unitéria a partiltto de Kalman Projetado.
Contudo, a melhoria proveniente da utilizacdo da restng@mfoi suficiente para se obter
valores consistentes com o aferido pela potenciometromaaoente:,.. Estes erros podem
ter ocorrido devido a erros de escala e viés na medicao dameiros. Como ndo houve a
utilizacdo de sensores exteroceptivos para a correcacstasmgvas, estas divergiram em
muito do esperado.

O terceiro método consistia na utilizacdo de um estimadeeddo no método dos mi-
nimos quadrados nao-linear (MMNL). Este método utilizainfacdo proveniente somente
dos sensores infra-vermelhos. As estimativas fornecidagfte método foram extrema-
mente ruidosas comparando-se com o aferido pelo potentci@eéambém pelos dois pri-
meiros métodos utilizando sensores girdmetros. No entargartir do emprego deste mé-
todo, pode-se estimar todos os estados da postura, ourseagdo e distancia do pé com
relacdo ao solo. Logo, a partir da fusdo de dados dos semngaieeetros e infra-vermelhos,
espera-se obter uma resposta mais precisa.

O filtro de Kalman de medi¢bes aumentadas (FKMA) foi o primeistimador testado
que utiliza fusdo de dados dos sensores girdmetros e iafraelhos. Este método utiliza a
informac&o proveniente dos sensores girdmetros paradgaedicdo da orientacéo do pé e
na sequencia os sensores infra-vermelhos séo utilizada$gzzr a fusdo com a estimativa
fornecida pela predi¢cdo. No que tange as componentes dodestwientacdo, os resultados
foram muito mais suaves se comparados aos resultados ®ipigtio estimador utilizando
MMNL. O resultado para a componentg esteve sempre mais identificado com a projecao
medida pelo potencidometro, fato que é evidenciado em tase@3ils. Ao invés de se obter
grandes ruidos como o MMNL, o resultado do FKMA foi um pequdaslocamento que
pode ser corrigido em pouco tempo.

O quinto método utilizado baseou-se na transformacédo destems com restricdes de
estados em sistema descritor, apresentado na Secao 3.7 &estimacéo da orientacédo
do pé com relagdo ao solo é um caso ndo-linear, uma versaitaga do sistema foi
implementada. No caso de sistemas descritores, a infoondgsi sensores girometros e
dos sensores infra-vermelhos sdo utilizados na mesma, e¢sptando em uma estimativa
apos a utilizacdo do filtro de Kalman para sistemas desesit(fFKSD). Como ocorrido
para 0 FKMA, as componentes estimadas de orientacdo emolde forma mais suaves
que quando comparadas as componentes do MMNL. Houve pedgiferenca visual na
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Figura 4.9: Erros de estimagdo da norjmd? para estimadores baseados em filtro de Kal-
man

estimacéo das componentese n, dos estimadores baseados em fusdo de dados, porém
ndo pode-se dizer qual obteve resultado mais acurado,qustmao ha uma base real para
se comparar com o resultado obtido para estas componenfasnoipal diferenca entre o
FKMA e o FKSD diz respeito ao nivel de aderéncia a restricda.aplicacdo do FKSD a
restricdo foi menos respeitada do que no FKMA.

O ultimo método implementado também utilizou a transfodoago sistema com res-
tricdes de estados em um sistema descritor. Da mesma forenacgEKSD, foi utilizada
uma versao linearizada do sistema. Contudo a estimatifaraecida pelo filtro de Kalman
robusto para sistemas descritores (FKRSD). Por inferéfmideita a escolha de valores
razoaveis para as matrizes associadas as incertezasy ® &RSD foi utilizado. Os resul-
tados obtidos foram visualmente similares aos obtidos BKBD, porém verificou-se que
o nivel de aderéncia a restricdo aumentou. Entretanto bdéwederéncia continuou menor
do que o apresentado pelo FKMA.

Foram apresentados os resultados de cada estimador, gst@rapresentacdo em sepa-
rado permite apenas uma avaliagao visual superficial deroétiado. De forma a melhor
comparar os metodos baseados em filtro de Kalman, a Figu@pde8enta superpostos o
erro médio quadréatido das normas célculadas a partir desatises do FKMA, FKSD e
FKRSD e a unidade, enquanto a Figura 4.10 apresenta supmmosrro de estimacéo da
componente da orientacdo dorpga partir das estimativas do FKMA, FKSD e FKRSD com
a projecédo dada pela medicdo de um potencidmetro posi@amadornozelo da protese.
Com a analise da Figura 4.9, pode-se concluir que a normaladica partir das estimativas
do FKMA é de fato muito menor que as normas resultantes daagdio utilizando sistemas
descritores. Contudo, é nitida a grande reducéo do errordearemm o emprego do FKRSD
com relacdo ao FKSD. Durante quase todo o experimento, est€ @elo menos metade
do erro apresentado pelo FKSD. Quanto ao erro de estimacéonti@onente:,, pode-se
verificar a partir da Figura 4.10 (a) que as trés componemEsuem erros similares até por
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(b) Erro acumulado

Figura 4.10: Comparativo dos erros de estimacao da compongpara estimadores base-
ados em filtro de Kalman.

25 s, quando pode-se constatar um erro de medicd0 nos sensAEERPYOS € N0S Senso-
res infra-vermelhos. Neste instante a diferenca entreégssestimadores torna-se evidente.
O FKMA possui menor erro com relacéo a projecao, seguido pERSD e por altimo o
FKSD. Esta vantagem do FKMA com relacao aos filtros baseauncsisgemas descritores
deve-se ao momento que a linearizacao é realizada. A [raedo no FKMA é feita apds a
predicéo e esta linearizacdo posterior garante convaeggras rapida para este filtro. En-
tretanto, mesmo com uma linearizacdo realizada de fornmagitea, os filtros baseados em
sistemas descritores foram capazes de se recuperar doslemedicéo, tanto dos sensores
infra-vermelhos, quanto girdbmetros. A Figura 4.10 (b)tila® erro acumulado de estima-
céo de cada filtro. Para os trés filtros pode-se observar que aamulado € bem proximo
durante todo o experimento. Nos filtros baseados em sisiesastores o erro € menor até
0sS25 s, mas como visto anteriormente, o FKMA recuperou-se doseateomedicdo mais
rapidamente que os outros filtros, resultando entdo no é&tno menor erro acumulado.
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Ao final deste capitulo constata-se, para este problema peciéso, que a utilizacao
do FKMA é melhor do que as implementacfes baseadas em sistirseritores FKSD e
FKRSD. Contudo os resultados corroboram a proposi¢éo gtesrshs com restricbes podem
ser escritos na forma apresentada pela Secdo 3.1. A pllinaip@gem desta modificacéo
€ a possibilidade de utilizagcdo de um filtro robusto que pedeazir fortemente o erro de
estimagao em sistemas com incertezas de parametros.
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5 LOCALIZACAO E MAPEAMENTO SIMULTANEOS

“Life is like a box of chocolates...
You never know what you're gonna get.”
Forrest Gump

Este trabalho segue como uma complementagéao do desenenteine Borges [34] que
utiliza a abordagem de mapas geométricos. A arquitetuliaagta para resolver este pro-
blema é apresentada na Figura 5.1. Este capitulo propdebtigiies em duas frentes:
(i) nova forma de se realizar a localizagdo do rob6, dado um mapalg(ii) nova forma
de se tratar a fusdo de dados com restricbes dado que a caoredatre as medicdes é
desconhecida. A solucéo original de localizagéo foi prtgpoe formaad-hog portanto
este trabalho busca um embasamento probabilistico patagieale localizagéo. Original-
mente, foi definida uma func&o de custo que é resolvida aitie o método dos minimos
guadrados ponderados (MQP). Apés o calculo da estimativzantlo (MQP), a fusdo da
informacdo com a estimatiapriori € realizada utilizando o filtro de Kalman. No entanto,
apesar desta solucdo ser muito semelhante com a propostaissertacdo, ndo ha nenhum
embasamente tedrico sobre a funcdo de custo e sobre o metbeordalizar fusdo de dados
desta maneira. Estes pontos seréo justificados e discuidescao seguinte, de forma que
sera apresentado como um método embasado na teoria dec@stiBayesiana. Mesmo o
algoritmo original sendo relativamente antigo sua anéliséeressante, pois este ainda € es-
tudado em trabalhos recentes [31]. Fora destas duas aogbds, todo o procedimento de
SLAM utilizado é o mesmo que esté descrito no documento thaltna motivador, portanto
neste manuscrito serdo explicadas somente as contrisuagfie propostas. Para maiores
informacgdes sobre qualquer um dos outros médulos o leitoeéidnado para [34].

Aquisigao de dados Extracio das
sensoriais

estruturas

Y

Mapeamento Local

M,

Y
- Auto-localizagao a partir dos Atualizaos
; > —)| tualizagdo do mapa
@ Odometria mapas local e global - ) !

\

@ @

Figura 5.1: Estrutura da arquitetura utilizada na solughprdblema de SLAMz representa
a postura (posicao e direcdo) do robd ao passo\guepresenta um mapa.
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5.1 AUTO-LOCALIZACAO

Em se tratando da linguagem probabilistica, a localizag@le ger caracterizada como o
processo de se determinar probabilidade de um robd sertemdorrom uma certa postura
21, dado medi¢Bes dos sensores. Na pratica, pode ser muitdicadgpdescrever todas as
influéncias das medi¢Ges dos sensores e da integragéo dg@egonedidas durante todo o
tempo de funcionamento do rob6. Em vez de tentar descrades &stas influéncias, pode-se
escrever a seguinte funcao densidade de probabilidade

p(zk|u1:k—17 Mll:k" Mg) (51)
em queuy,_1 = {uy,...,ur} € 0 conjunto de entradas de controle dos instan&ék — 1
aplicadas ao robo\t},, = {M},... M.} é o conjunto de mapas locais medidos pelo rob6

dos instanteg aték — 1 e MY o mapa global. Pode-se utilizar o Teorema de Bayes para
reescrever (5.1) resultando em
p (MH’Z]'C? Mg) p (Zk‘ulzkfh Mll;kfl, Mg)

(2| urp—1, MYy, M) =
v p (Muulrk—lv My, Mg)

(5.2)

em quep (M. |z, M9) é a fungdo de verossimilhangap (z|uik—1, M},_1, MY) se re-
fere & densidade priori e p (M} |u1.4-1, M}, _,, M?) é a constante de normalizagé&o.

Sabe-se que em mapas geométricos, 0 mapaJleGatonsiste dévy.y = {hy,...,hy}
elementos geométricos e estes se refergima= {f1, ..., fv} elementos geométricos do
mapa globalM?9. Assume-se que as observagoes de quaisquer dois elemertbs com
i # j s@o eventos descorrelacionados. Pode-se realizar tatlecarsio, pois o0 método de
estimacdo do mapa proposto em [34], que € o mesmo utilizadpecealizado a partir da
interseccdo de covariancias que resulta em elementos gemsaé&uja matriz de covarian-
cias € majorada como forma de desconsiderar as correlagi#glas. Um outro ponto € a
correspondéncia de elementos dos mapas local e global. rSemora alguns elementos
locais ndo possuam correspondéncia no mapa global, estefo&onsiderados no célculo
da estimativa. Baseado nestas premissas, pode-se regscfencao de verossimilhanca

N
p (M2, M?) = T p(hilk, £:)- (5.3)
=1

E conhecido que estimadores Bayesianos podem ser esaitimsma rescursiva [73,
85-87]. No entanto esta solugéo pode ser dificil ou até masipossivel para casos nao-
lineares. Porém, se a fungéo de verossimilhanca for nédaflimas resultar em uma distri-
buicdo Gaussiana, a distribuic@@osterioripode ser calculada de forma fechada a partir de
uma soma ponderada da solu¢cado de maxima verossimilhancgodugaoa priori [86].

!Esta distribuicdo quando escrita em sua forma completa g€t} |zi, w11, MY, 1, M9). No en-
tanto nem as entradas de contralg,_;, nem os mapas anteriordd}, ;possuem influéncia na verossimi-
lhanca da postura, com relagéo ao mapa locaf . Desta forma, reescrever a distribuicao de verossimithanc
comop (M} |z, M9) é, de fato, razoavel.
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Portanto, considerando que a solucéo de (5.2) resulta endistniduicdo bem aproxi-
mada por uma distribuicdo gaussiana, pode-se desenvaivestimador recursivo funda-
mentado na solucéo do problema de méxima verossimilhanga3)ee na fusdo com dados
provenientes da estimatieapriori. Pode-se debater que, em alguns casos, a distribuicéo de
verossimilhanca pode ser multimodal. Portanto, estalulistéio ndo poderia ser aproximada
por uma Gaussiana, contudo, se ambas as modas puderemcsgasiesmo distribuicbes
gaussianas e se a distribuig@griori estiver relativamente proxima de somente uma moda,
tem-se que a distribuicé posteritambém pode ser aproximada por uma gaussiana e que
esta pode ser bem representada pela soma ponderada ddiesanpaiori e da estimativa
de maxima verossimilhanca mais proxima desta moda. Uttiaasta formulacéo, nas pro-
ximas sec¢Oes sdo descritos 0s passos necessarios parbzse esta tarefa de estimacéo
de postura além de resultados baseados em simulagéo e esrédadacoletados pelo robd
Omni em [34].

5.1.1 Solugao para o problema de méxima verossimilhanca

No apéndice B séo apresentados conceitos basicos de eobnati@l com a descricdo da
postura de um robd, os tipos de elemtnso geométricos e a fitematacédo de um elemento
escrito na forma unificada. Assim, a distribuicdo de verodisanga para cada elemento
geomeétrico pode ser escrita com base na representacd@daiiomo

p(hilzk, fi) oc exp {—% (hi — R(0x)(fi — Ez‘vk)>TP;;Z-1 (hi — R(0u)(fi — Eﬂ%))} (5.4)

em queR(0;) presenta a matriz de rotagdo para um certo angulo de ordarttaq, repre-
senta uma posicao do rob6 no espdgaepresenta um elemento geométrico no mapa local,
P, ; € amatriz de covariancias deste elemento do mapa [eah elemento no mapa global

e F; é uma matriz conhecida para elementos do tipo reta ou do tiptopentédo a solugcéo
do maximo de verossimilhanca é dado por

N
g = argp (M2, M?) = argmax [ (il fo) 55
2k

K i=1
gue é equivalente a solug&o do seguinte problema de mirgéuza

N
| _
& = min o > (B + R(6:)"hi — 1) RO P R(O,) (B + R(6:) hi — f;)

i=1

como forma de simplificacéo dos resultados, considera-s@guatriz de covariancids, ;
de cada elemento geométricppode ser escrita na fornfa, ; = o7 , I

1 N

2™ = min — Z %(Elvk + R(6))"hi — fz')T(EiUk +R(O:) hi— ;). (5.6)

2 2 — 0
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Pode-se entdo definir as seguintes variaveis auxiliares:

T T hx 7 _hx 7
B = [bl b2:| = [cos(@) sin(@)] ,e H,=| " ’ (5.7)
Yyl hy,i
a minimizacao de (5.6) pode ser reescrita no seguinte pnable
1L 1 T
ZY = min J(vg, fx) = min — Z —— (B + HiBx — f;)" (Bor + HiBx — f;)  (5.8)
Vk,Bk v,k 2 Y Ohi

sujeito adf B, = 1, e, = arctan(by/b;). Tem-se que, neste problema, os minimos locais
sdo dados pelas seguinte condic¢des:

9J (vk, Br) _ 0J (vk, Br) _
9or =0, 93, =0 (5.9)
e também
32J(Uk Br) 32J(Uk Br)
—_— —_— 5.10
oot~ “ogaar (5.10)

Pelas condi¢des (5.9), obtém-se 0 seguinte sistema dedesguagtriciais:

Muv, = q— Njy

(5.11)
Wﬁk =Tr— NTUk

em gue as matrizes sao definidas como

M = z; B, N = z; s EH;, W= Z—HTHZ,

i=1 hz
N N

1 R
q= E ifi, = H Ji-
Se a matriz\/ e o termolV — N7 M~ N forem invertiveis, a solugdo para a postura de ma-
xima verossimilhanca;™ = [(U?V)T é,jW] é dada de forma direta pelas seguintes equa-

coes

N _ R 17T

B = (W= NTM7IN) ' (r = NTM ™) = [bl b2] (5.12)
o =M (g — NBy) (5.13)
o™ = arctan(by /by). (5.14)

Pela definicdo dé// e IV, a solucdo de;™ leva as condigbes (5.10) a serem satisfeitas
diretamente. Como foi obtida somente uma solugéo, estarsesaa a solugdo de minimo
global, equivalente a solucdo para posttfd de maxima verossimilhanga. No entanto,
problemas de condicionamento numérico podem aparecedquamatrizi/ ou o termo

W — NTM~!N forem singulares, estes problemas ocorrem devido a satkinnapa local
obtido e dependendo do caso pode-se obter duas ou infinitedes para a postura. Estes
casos podem ser divididos em quatro e serdo analisadosuEnses)
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Caso 1. Solucdo com dois maximos de angulos. Este caso ocorre quandriz M é
invertivel, no entanto o termid’ — N7 M ~'N é singular mas diferente de zero. Neste caso
a solucao (5.12) ndo pode ser calculada desta forma. Uma @pcalcular as solugbes
utilizando a pseudo-invergdl’ — N M ~1N)' desenvolvida a partir da decomposi¢édo em
valores singulares (SVD). A SVD é uma decomposi¢ao de neatgme resulta em

(W—=N"M"'N)=USVT,
e a pseudo-inversa é escrita como
(W - NTMIN) = vsuT

em que os elementos da diagonalideéo iguais ao inverso dos elementos da diagonél de
exceto pelos elementos que possuem valor zero, ou proxienpard na resolugcéo de ponto
flutuante. Portanto todas as solugdes possivejs, qgdem ser escritas de acordo com a
seguinte parametrizagdo em funcao\de R [88, Sec¢do 2.6]

~

Br(A) =&+ Aw (5.15)
em que
= (W—-N'M'N)"'(r— NTM'q)

e w € o vetor coluna d& que corresponde ao valor singular fe No entanto a solucao
(5.15) proposta considera todas as solucdes pacam qualquer norma, ndo considerando
somente as solucdes ﬁ@com norma unitaria. Estas solu¢cdes com norma unitaria sfsda
por (5.15) com\ = {1, Ao} sendos os zeros do seguinte polindmio

a,1>\2 + 0,2)\ + as = 0, (516)

em quea; = wlw, as = W', eas = ¢F¢€ — 1. Portanto a partir das duas solugdes
Bk()\l) e Bk()\g) obtidas, verifica-se o angul). que possui menor distancia com relacéo
a estimativaa priori 0;,—;. Na sequéncia € possivel calcular a estimativa para posi¢ao
oV utilizando (5.13) e estimativa de maxima verossimilharg@aalstura € dada pép =

T
Smv T AI‘IlV
[CHRN
Caso 2(Solucéo com infinitos maximos de posicaB}te caso ocorre quando a matrizé
singular, e a matrizi — NTM* N é invertivel. Neste caso, ndo se pode calcular a inversa
de M, portanto utiliza-se a SVD para calcular a pseudo-invéf$ae de forma analoga ao
que foi realizado para obter as solu¢beside Caso 1, a partir de (5.13), pode-se escrever

todas as solugbes possiveis para a posig@omo a seguinte parametrizacdo em funcéo de
0eR

() = M~ (q — Nj) + dv (5.17)
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em quev € o vetor coluna d& que corresponde ao valor singular$leA solu¢ao = 0 cor-
responde a posicdo mais proxima da origem. Neste caso, gae a matrizlV — N7 M+ N

é invertivel, tem-se somente uma solugéo de angulo para &sdaosicdes resultantes da pa-
rametrizacdo (5.17), entdo a solucdo para o angulo de m&sdroasimilhanca € dada por
uma modificacdo de (5.12) de forma a considerar a pseudosamVE , resultando em

B = (W = NTMIN) " (r — NTM1q) (5.18)

contudo a solucdo de maxima verossimilhanca para postuada gbr aquela com menor
distancia com relacdo a estimat@griori v, ;. Sendo assim, a estimativa de verossimi-
Ihanca é dada pelo seguinte parametro

T (vge—1 — 0(0))

vTv

5= , (5.19)

Na sequéncia, é possivel calcular a estimativa para a jpagj¢a Utilizando (5.17) e esti-

T
. L - . z o ~ T A
mativa de maxima verossimilhanca da postura é dadapor [(v}fv) 9,;”] :

Caso 3(Solugédo com dois méximos de angulo e infinitos maximos de@ok Este caso
ocorre quando a matrix/ e o termol/’ — NTM* N sdo ambos néo singulares. Neste caso
deve-se utilizar a SVD para calcular tanto a pseudo-invdrdd quanto a pseudo-inversa do
termolV — N7 M+ N. Com o resultado da pseudo-inversdide- N7 M+ N deve-se executar
0S mesmos passos descritos no Caso 1 para se determinarubssgmgssiveis, e entao
escolhero éngulé};‘w de menor diferenca com relacéo a estimadiyaiori. A diferenca com
relacdo ao Caso 1 esta no fato de que a solu¢éo ndo provendtsame posi¢cao de maximo,
mas infinitas posi¢cdes. Desta forma, deve-se utilizar o deeapresentado no Caso 2 para
se determinar a posi¢ag™ com menor diferenca com relagéo a estimagiyaiori e, entéo,

T
. 7 . . o PTION N T A
pode-se determinar qual € a estimativa de maxima verossingéz;"" = [(v}fv) e;gw] :

Caso 4(Caso sem solucao existent®&ste caso ocorre quando a matkizé invertivel e o

termoW — NTM~!N é singular e igual a zero. Neste caso, nédo € possivel obtematao

alguma sobre a posicéo de angulo, pois (5.12) resultariars@nems, = 0, o que é impos-
sivel pois, deve ter norma unitaria. Desta forma, ndo se pode tratacastedevido a falta
de informacéo.

Com a analise destes quatro casos alheios a solucao dodeasp entdo determinar um
método geral que resolva todas as situacoes. Este métal@gkgscrito no Algoritmo 5.1.
Para solucionar o problema, o método deve receber comalardrastimativa priori, 0s
elementos geométricos encontrados no mapa local e tambétarnentos do mapa global
correspondentes. E necessario que esse método recebaimo min elemento geométrico
local e global, este nUmero € o minimo necessario para searealestimacao de posicao.
Ao final deste método, € obtida a estimativa de maxima venilssinga de posturg™. No
entanto, este método por si sé ndo resolve o problema porletngevido a incapacidade
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de fornecer uma informacéo sobre a incerteza da estimdtiidao A proxima secao aborda
uma estratégia para se estimar também a matriz de covaséhaimaximo de verossimi-
lhanca.

5.1.2 Caélculo da matriz de covariancias

Além de se calcular a estimativa de maxima verossimilhaheag-se fornecer uma in-
formacgao sobre a incerteza desta estimativa, ou seja,s#eaissociar uma matriz de cova-
rianciasP} a estimativa de maxima verossimilharigd. De forma analoga ao método de
calculo utilizado em [34], a funcéo de custo definida por)(fefaciona as incertezas dos
elementos geométricos globais e locais, além da posicdenpo ser escrita como:

—_

N
J (2, MY, M) = Z —— (Eive + R(0x)" hi — fi)T(EiUk + R(0x)"h; — f3) (5.20)

2
i=1 hyi

e o residuo de estimacao definido como
ri & (B 4+ R(0k) h; — fi)T(Eivk + R(0x)"hi — fi). (5.21)

Os residuos séo considerados de média nula e estes posseguindesmatriz de covarian-
cias, a qual pode ser estimada empiricamente como [29]

N 1 T

E‘:l /J% i (Tirz‘ )
P= =5 . (5.22)

Zi:l /Ji,i
As outras incertezas sao geradas pelos elementos gemsaitiizados na estimacéo, e
suas matrizes de covariancias sé@o representadaB,p@ P ; para os elementos locais e
globais, respectivamente. Utilizando a forma propostaHawalick [89], a matriz de covari-
anciasP."y pode ser calculada como:

dg - dg -1
em quey =97 MM [ozmv €
N T
dg dg
Sr= ) ( ) P, < ) , (5.24)
- 67’@ 6T’i
T
(gg_) Py <g§) , (5.25)
N T
dg Jg
Br= 2 (aﬂ-) d (8]2) | 529

No entanto, esta formulagé&o utilizando a matriz de covai@pode nao funcionar nos
casos em que ha infinitas solucfes de posi¢do ou angulo. béssteonvém utilizar a matriz
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Algoritmo 5.1 Estimativa de maxima verossimilhanca para o problema agitagao

Require: Estimativaa priori Zkjk—1- Mais de um elemento geométrid@i > 1.

1:

W W W WRNNRNDNRNNDRNNNNRNRRRR R B B p B B
W N R QO O N OO R ®DNMREROOO®NOORAR®DNRO

Calcular
—Z BB q—Z Efz, N = Z ~EH
i=1
N 1 N
W= TH;THZ? r= —HZTfu
— Oh,i — Ohi
—1 I 1 1 El
if rank( M) = 2 then
Mt =M1,
else
[U, s, V] — SVD(M);
Mt =VS'UT;
v « coluna de/ correspondente ao valor nulo de
fim if
if rankWW — NTMTN) =2 then

B = (W — NTMIN) ' (r — NTMg);
O™ = arctan(by /by );

. else ifrankW — NTMTN) =1 then

(U, 5. V] < SVDW - NTMIN);
&= (VS’UT)(r — NTM'q);
w «— coluna deV’ correspondente ao valor nulo de
a = wlw, ay = wTE, eag = 76 — 1,
[ A, )\2} — roots(a;A\? + as Ay + az = 0);
B =&+ w, [Bo=E+ dow;
¢, = arctan(by 2/b11), 0o = arctan(by2/b11);
if (|00 — Oxp_1ll < 102 — Op_s || then
éznv =01, Bk‘ = b,
else
élrcnv = 0y, Bk = [o;
fim if

: else

Solucéo inexistente;

: fim if

o = Mt(q — NB):;

- if rank M) =1 then

T (5 Amv
v v, — v .
5 = ( k=17 /,UTU,

911} mv
oY =0 40 - v;

: fim if

72



. ~ . . e , . . . —1
de informacéo, pos esta forma possui maior estabilidad€ncal Assim a matrléPfl,:)
é calculada da seguinte forma:

- o) (9
(P2~ = (%iv) (2 + 3 +55)7 (aéﬂv) : (5.27)
k k

5.1.3 Estimacgao completa da localizacao

Com a obtencgéo da estimativa de maxima verossimilhanga dr& e covariancias,
a distribuicdo de verossimilhanca esta caracterizada e-pe@ntéo realizar a etapa de fu-
séo das estimativas de predicdo e da obtida pelo maximo desiilhanca. Em alguns
casos, esta ultima estimatigg” pode ter alguns elementos da matriz de covariangjas
associada que tendem ao infinito. Logo, vale-se utilizarmdode matriz de informacao
(P;l,:)_l, pois estes valores que tendem a infinito serdo represanpadealores proximos
de zero. Como dito anteriormente, esta a fusdo de dadosiZzadsahtravés de uma soma
ponderada e o resultado 6timo é dado pela etapa de correcgittrdode Kalman (FK).
Como somente a matriz de covariancias da fungéo de verdisanga pode néo ser bem
condicionada, utiliza-se a seguinte forma do de informagibK:

_ vy —1\ L
Ki=Ts— (P + (P 7)) P (5.28)
ke = Zapeat + K (B2 = Zipe1), (5.29)
Pz,k - (]3 - Kk) Pz,k|k71~ (530)

Esta forma tem como principal vantagem a utilizagdo da mdé&informacao e ndo a matriz
de covariancias da estimativa de maxima verossimilhangta fermulacéo pode ser vista
como o estimador 6timo para 0 caso em que a matriz de covesaghas elementos geome-
tricos do mapa local possam ser escritas da fofipa= ¢?I,. Quando esta assertiva ndo
for verificada, este estimador resulta em um caso sub-otimentanto, a consideragéo da
matriz de covariancia®),; na forma geral, resultaria em um desenvolvimento muito mais
complexo no que tange a solugdo de maxima verossimilhanca.

5.1.4 Analise de resultados em simulacao

A andlise de dados em simulagéo é realizada com o intuito a®m&rar a validade
do método proposto para estimacdo de postura de robds riadseeste capitulo. Sao
verificadas seis situacdes em diferentes configuracdes pasntiiferentes. Cada situacéo
visa simular casos com diferentes solu¢des de maximo desiarithanca, como uma unica
solugéo, duas solugdes de angulo, infinitas solu¢des dgioasinfinitas solugdes de angulo.
Para todas as simulacdes, assume-se que a posicao reabdozreb [2m 3m 120°].

Os elementos presentes no mapa global sédo apresentadoscoespectivo nimero de
identificacdo. Para cada elemento identificado no mapalglddaula-se entdo qual seria o
elemento local identificado, com uma perturbagaaefinida. Nos casos de elementos do
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tipo reta, utiIiza-sef,i , = 1 para o parametrp ea,%;a = 1/5, para o parametra. Para os
. . R
elementos do tipo ponto, utiliza-8§ , = o , = 1.

Na analise feita das simulacdes, sera dada maior impoat@aca a computagéo da es-
timativa de maxima verossimilhanca. Trés sdo os pontosideipal interesse: posto das
matrizesM e W — NTMTN, existéncia de solu¢des de maxima verossimilhanca e azmatri
de covariancias da funcao de verossimilhanca. Sado apaglesnbs resultados da estimativa
a priori e da estimativa posterioriapenas como ilustracao dos resultados. Nas figuras que
apresentam os resultados das simulac¢des, as posi@ies estimativas sdo dadas por um
marco em forma dex, ao passo que a seta representa a orientacd» circulo em volta
representa a matriz de covariancias da posicéo utilizandteovalo de confiancdo. Os
cinco casos sdo 0s mesmos apresentados em [30] e a andlsendg;0es € realizada a
seqguir.

Simulag&o 1. Nesta simulacdo, o mapa global possui duas retas ortogenaisponto ao
final dareta 1 e a solucéo € apresentada na Figura 5.2. Ebterpeoé também apresentado
em [29] como um caso de solucédo completa, ou seja, uma uniwgdso Como paralelo
do método apresentado neste capitulo, pode ser visto neaBdi(b) que ha apenas uma
solucdo de maxima verossimilhanca. Esta solucdo unicagmdmnstatada pela andlise da
matriz M utilizada no calculo da posicéo

0,880 0 0,880
M=\ x 10%, autovalo(M) = |~ x 103,
0 1,074 1,074

note quelM possui posto completo pela analise dos autovalores. Tanpeemanalise do
termolV — NT M~ N utilizado no célculo do angulé

3,558 1,668

W —NT'M-IN =
1,667 1,306

4,445
] x 10°, autovalofWW — N"M~'N) = [0’419] x 10°

[metros]
w
[metros]
w
[metros]
w

[metros] [metros] [metros]

@) (b) ()

Figura 5.2: Situacdo 1: duas retas ortogonais e um ponto@gados. Uma unica solucao
para 0 maximo de verossimilhanca. (a) Estimagiyaiori; (b) Estimativa de maxima veros-
similhancga; (c) Estimativa posteriori estimada a partir da fuséo das estimatagsiori e
de maxima verossimilhanca.
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[metros]
w
[metros]
w
[metros]
w

[metros] [metros] [metros]

@) (b) ()

Figura 5.3: Simulacdo 2: duas retas ortogonais e um pontonéacios. Duas solucoes
para o maximo de verossimilhanca. (a) Estimaéivariori; (b) Estimativas de maxima ve-
rossimilhanca (cinza), destaque para estimativa maismpedda estimativa priori (preto);
(c) Estimativaa posteriorj estimada a partir da fusao das estimatagsiori e de maxima
verossimilhanca.

note quew — N M~ N também possui posto completo pela analise dos autovalooeso

h& apenas uma solucdo de maxima verossimilhanca, espgua-aenatriz de informacao da
funcédo de verossimilhangg™’ possua somente elementos diferentes de zero, ou seja, que a
matriz de covariancias seja definida. Esta solucéo € vet#iagpartir do calculo da matriz

de informacéo

0,609 0 —0,058
()= 0 0,602 —0,054| x 10%,
—0,058 —0,054 3,518

Simulagédo 2. Nesta simulacdo, o mapa global possui duas retas ortogenais ponto.
Contudo, ao invés de estar localizado no final de uma das oet@® na simulagéo anterior,
0 ponto esta localizado no vértice das duas retas ortogoAagolucdo é apresentada na
Figura 5.3. Para esta configuracao existem duas solu¢cée&dmawverossimilhanga, como
pode ser visto na Figura 5.3 (b). Pelo calculo da mditfizerifica-se

0, 880 0 0, 880
M=|" x 10°, autovalofM) = |~ x 10
0 1,074 1,074

e pela analise dos autovalores e verifica-se que esta possui posto completo. Portanto,
este caso possui uma Unica solucao de posicao para cadacsdiiéngulo. Ja calculando a
matrizlV — NT M~ N verifica-se

3,437 1,984
1,984 1,146

W —-N'M'N = [ ] x 10%, autovalofW — NTM'N) = [ x 10°

4, 583]

e pela andlise dos autovalores de — N7 M !N verifica-se que esta matriz é singular,
portanto é invertivel. Isto significa que deve-se utilizaplicdo baseada em SVD, a partir

75



[metros]
w
[metros]
w

®

[metros]
w

[metros] [metros] [metros]

@) (b) ()

Figura 5.4: Simulacdo 3: duas retas ortogonais encontréxless solucbes para 0 maximo
de verossimilhancga. (a) Estimatieapriori; (b) Estimativas de méxima verossimilhanca
(cinza), destaque para estimativa mais préxima da estiagpriori (preto); (c) Estimativa

a posteriori estimada a partir da fusdo das estimatavpsori e de maxima verossimilhanca.

de (5.16), resulta em dois angulos de maxima verossimiyanc= 120° e 6, = —60°,
como apresentado na Figura 5.3 (b). De acordo com a Figur@ppdde-se verificar que
o angulo de menor distancia com relagéo a estimatipaiori € #; = 120°, desta forma
resultando no maximo que sera utilizado como solucdo. Apsdaver duas solucdes,
pode-se verificar a partir do calculo da matriz de informacgéo

0,610 0 —0,058
(Pr) =1 0 0,602 0,109 | x 10°
—0,0581 0,109 3,702

que hd umaincerteza limitada para todos os elemetitgg/™, e#™" da solugdo de maxima
verossimilhanga, mesmo havendo duas solugdes possivaie psoblema.

Simulacéo 3. Nesta simulacéo, o0 mapa global possui duas retas ortog@naisolucao é
apresentada na Figura 5.4. Tal qual o caso anterior, ediguw@tao apresenta duas solucdes
de méxima verossimilhanca, como pode ser visto na Figur@}h.®elo calculo da matri/
verifica-se

0,830 0
M= x 10°, autovalofM) =
0 1,024

0,830 s
1,024

e pela andalise dos autovalores e pode-se verificar que a matriz possui posto completo,
por conseguinte existe uma unica solugdo de posi¢ao paaachdtdo de &ngulo encontrada.
A partir do calculo déV — NTM !N verifica-se

3,258 1,881

W —NTM-IN =
1,881 1,086

4,344
] x 10%, autovalofWW — NTM~!N) = [ ’0 ] x 10°

e analisando os autovaloreslde- N7 M~ N verifica-se que esta matriz € singular, portanto
nao é invertivel. Da mesma forma que feito no caso antetiiizando a solugdo baseada
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[metros]
w
[metros]
w
'
[metros]
w

[metros] [metros] [metros]

@) (b) ()

Figura 5.5: Simulacao 4: duas retas paralelas encontradastas solugcdes para 0 maximo
de verossimilhancga. (a) Estimatieapriori; (b) Estimativas de méaxima verossimilhanca
(cinza), destaque para estimativa mais préxima da estiaepriori (preto); (c) Estimativa

a posteriorj estimada a partir da fusdo das estimatavpgori e de maxima verossimilhanca.

em SVD, a partir de (5.16), resulta em dois angulos de maxemasgimilhanc&,; = 120°
e, = —60°, estas solugdes sdo apresentadas na Figura 5.4 (b). Cowhpamn a solugéo
a priori da Figura 5.4 (a), o angulo de menor distandiia & 120° , desta forma resultando
no maximo que sera utilizado como solugdo. Da mesma form@ap@eo caso anterior, a
solugéo da matriz de informacéo

0,556 0 0
(P =1 0 055 0 | x10°
0 0 3,397

resulta em valores diferentes de zero para todos os elespentpie significa que ha uma
incerteza limitada da postura escolhida, mesmo havendosiacdes de maxima verossi-
milhanca.

Simulacéo 4. Nesta simulacdo, o mapa global possui duas retas paratelasolucdo €

apresentada na Figura 5.5. Para esta configuracédo exisfieitagsolucbes de maxima
verossimilhanca, como pode ser visto na Figura 5.5 (b). Clmmoa de se verificar esta
afirmacéo deve-se primeiramente calcular

0 0 0
M = x 10°, autovalofM) = x 10
0 1,855 1,855

e pela andalise dos autovalores conclui-se que a matr&singular e portanto ndo se pode
calcular sua inversa diretamente. Em casos como este d@ragegar a solucao que utiliza
SVD, calculando e utilizando na sequéncia a matriz psemdgrsal/’, obtém-se entio
infinitas solugdes de posicado. Entdo com base neste resghémlilando

4,290 0,004

W —NTMIN =
0,094 4,181

4,345
] x 103, autovalofWW — NTMTN) = [ ’ ] x 10%,

4,127
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pode-se verificar pelos autovalores que o tefine- N7 MTN é invertivel, logo ha uma so-
luc&o Unica para o angulo. A partir desta solugéo, podetselanas estimativas de maxima
verossimilhanca apresentadas na Figura 5.5 (b) e verifisartat de (5.19) a estimativa de
posicao mais proxima da estimateaariori apresentada na Figura 5.5 (a). A estimativa dada
por (5.19), destacada em preto na Figura 5.5 (b), é utilinadasdo de dados. Com a esco-
Iha da estimativa de maxima verossimilhanca mais proximestienativa a priori, pode-se
computar a matriz de informacéo

0 0 0
(P™) ™ =10 1,099 0 | x10°,
0 0 7,839

Verificar-se que os valores correspondentes a componergesigiov, ha matriz de in-
formagé&o possuem valor zero. Este resultado corroboraeyashp ou seja, que nao existe
informagé&o sobre esta componente e seu valor na matriz dei@oeias tenderia ao infinito.
Neste caso pode-se entdo confirmar que o emprego da matrifodeacdo € mais esta-
vel que o uso da matriz de covariancias, e pode-se verifiodyédm que neste caso nao ha
problemas no calculo da estimat@gosterioriapresentada na Figura 5.5 (c).

Simulacao 5. Nesta simulagdo, o mapa global possui uma Unica reta, e gaso&iapre-
sentada na Figura 5.6. Para esta configuracdo existemasfsotucfes de maxima veros-
similhanca, como pode ser visto na Figura 5.6 (b). Contutl Etuacao é diferente da
solucéo anterior, pois agora existem também duas soluedmsxima verossimilhanca para
0 angulod. Para se confirmar esta assertiva, calcula-se primeir@ment

x 102

[3, 334 4,547

x 10?2, autovalore =
4,547 6,200] &M) [

9, 535]
e pela analise dos autovalores verifica-se que a matr&singular e portanto ndo se pode
calcular a inversa, deve-se entéo utilizar a solucédo qlizauVD e calcula-se a matriz
pseudo-inversa/’ e neste caso obtém como resultado infinitas solugées deipositili-
zando a pseudo-inverdd’ pode-se calcular

1,397 0,807
0,807 0,466

W —NTM'N = [ ] x 10%, autovaloregV — N*MTN) = [ x 103

1, 863]
e entdo pode-se verificar pela andlise dos autovalores guolt’ — N7 M TN é singular,
portanto ndo é invertivel. Utilizando entédo a solucdo bdesemn SVD, a partir de (5.16),
resulta em dois angulos de méaxima verossimilhahca 120° e ), = —60°. Para cada um
destes dois angulos existem infinitas solu¢fes de maxinmssierilhanca apresentadas na
Figura 5.6 (b). Pode-se verificar a partir distancia entrarggilos obtidos na solugéo e a
estimativaa priori da Figura 5.6 (a), que o angulo mais proximé,é= 120°, portanto a
solucdo de maxima verossimilhanca mais préxima da estiampriori passa pela escolha
deste angulo. Na sequéncia, a partir de (5.19), a estim@gigosicdo mais proxima da
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Figura 5.6: Simulacdo 5: uma reta encontrada. Infinitas¢elsi para 0 maximo de ve-
rossimilhanca. (a) Estimativapriori; (b) Estimativas de maxima verossimilhanca (cinza),
destaque para estimativa mais proxima da estimatpori (preto); (c) Estimativa poste-
riori, estimada a partir da fusdo das estimatavasiori e de maxima verossimilhanca.

estimativaa priori é calculada e esta é utilizada na fusdo de dados. A estinestbedhida
esta destacada em preto na Figura 5.6 (b). Com a escolhadgstativa pode-se computar
a matriz de informagéo

1,042 2,649 0
(P™) ™" = |2,649 3,613 0 | x 107
0 0 9519

e esta matriz de informagéo, diferentemente da encontradzaso anterior, Nndo possui
valores nulos. No entanto, ao verificar os autovalores drammprse)\; = 5.555 x 102,

Ao = 9.519 x 102, e A3 = 0, significando que a matriz de informacéao é singular. Pode-se
constatar que a segunda linha é uma combinacao linear daigajmepresentando entdo que
h& uma incerteza infinita combinada nos dois eixos, da mesmmfque representado na
Figura 5.6 (b). Como no caso anterior pode-se confirmar agant em se empregar a ma-
triz de informacéo pois ndo ha problemas no célculo da estiae posterioriapresentada

na Figura 5.6 (c).

5.1.5 Resultados Experimentais

Esta secdo apresenta os resultados experimentais paradométiocalizacdo proposto
em dois ambientes. O robé Omni navegando nos dois ambiesigdsc dados provenientes
do girdmetro, de odometria, ladar e cameras. Desta forme-pedealizar a estimacadi-
line de posicéo. Os dados utilizados e a parte de mapeamertadgdildqui S&o provenientes
dos trabalhos [30, 34]. A construcdo do mapa foi realizailizando a integracdo dos dados
de giro-odometria e as posturas medidas pela giro-odars#ta utilizadas como referéncia
21, durante todos os experimentos. Apoés a construcdo do map@edraento € realizado
com o robd partindo da posigao inicial e os dados de predigédargegrados a partir de
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informacdes somente de odometria e a correcao é feitaamilzo método proposto. Como
medidas de desempenho, séo utilizadas as métricas, e ¢y que representam 0s erros
de estimacéo das componentgsv,, e da postura estimadg. A partir destas metricas
sdo avaliadas a média aritméticg g,, £y, as meédias dos erros absoluf@s||, ||z, ||, [|Zol|

e também o percentual de estimativas de cada componentesigioefera do intervalo de
confianca3o dado pela matriz de covariancias das estimatiya€stas estimativas visam
ser uma métricas para o viés residual de estimagéo, alémalenétnica de consisténcia das
estimativas.

5.1.6 Ambiente A

O primeiro ambiente consiste de um corredor onde o robd éxeaoa trajetéria fechada,
ou seja, a partir do inicio este executa uma volta e ao finatnata posigao inicial. A
trajetdria realizada possbi, 93 m e as velocidades maximas (rotacional e translacional) sdo
de&85,94 cm/s e24,61°/s. O mapa global é obtido utilizando giro-odometria como rdéto
de estimacéo de posicédo, e € apresentado na Figura 5.7 fap €método de localizacdo
utilizado na construcado do mapa global é a giro-odometnioetodo o mapa é construido
a partir da posicao inicial do robd e ndo a partir de um porabajl Desta forma, para se
avaliar o método proposto de localizacdo, a posicao inidgabbd é inicializada na origem
Zo = [0 cm Ocem 00} do sistema global. Entdo somente os dados de odometria do rob
sdo empregados no célculo da estimagiyaiori da posicdo e o método proposto utilizando
o calculo da estimativa de maxima verossimilhanca e fusagdades com a estimativa
priori € empregado na estimacéo de posicao.

O resultado do experimento de localizacdo para o AmbientetA kustrado na Fi-
gura 5.7 (b). O primeiro gréafico apresenta tanto o erro denagfio da componenteg.
quanto o intervalo de confianga. Pode-se verificar que durante todo o experimento as
estimativas sdo consistentes, pois para esta componemte desestimacdo em nenhum
momento foi maior que o intervalo de confianca. O erro médiestienacéao resultante foi
realmente pequeno, da ordem@@1 cm, no entanto este resultado poderia ser mascarado
por grandes erros de igual amplitude mas de sinais opostoso @rma de se verificar que
este tipo de erro ndo ocorre pode-se observar os erros aisdhesta forma, verifica-se que
o erro absoluto meédio é de 13 ¢m, ou seja, um valor pequeno se comparado as incertezas
dos elementos utilizados na estimacao. O segundo grafieseapa o erro de estimacao da
componente, e o intervalo de confiangi. Assim como foi obtido no primeiro resultado,
durante o experimento as estimativas da compongrestédo dentro do intervalis e o erro
médio é pequeno da ordem @e3 cm. Apesar do pequeno acréscimo no erro meédio, pode-
se constatar que houve uma reducao no erro absoluto meédio, parcm. O ultimo gréafico
llustra o resultado da estimagédo da componente associadaatwd do robd. Assim como
nos resultados obtidos para as outras duas componentesinaatieas foram todas consis-
tentes e foi obtido um pequeno erro médio da ordeih d&°. Com relacdo ao erro absoluto
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Figura 5.7: Experimento 1, (a) Mapa gerado a partir de gitoreetria utilizado no mapa
global no experimento; (b) Erros de localizagdo com relacpostura calculada utilizando
dados de giro-odometria.
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médio, obteve-se um resultado@é4°, que também € considerado pequeno com relacao as
incertezas associadas aos elementos utilizados no poatesstimacéo de postura. A con-
sisténcia das estimativas obtida é um resultado muito borentanto este resultado pode
ser analisado como muito conservador, pois o resultadotdovato de confianca obtido a
partir da matriz de covariancias é muito grande se compaxasierros de estimacao.

5.1.7 Ambiente B

O segundo ambiente também consiste de um corredor onde @exebate uma traje-
toria fechada. No entanto este ambiente é diferente poib@ewrecuta sua trajetoria com
velocidades maximas maiores que as anteriores, ou sejayeogidade translacional de
91,83 c¢m/s e rotacional de39,4°/s. O mapa global também é obtido utilizando giro-
odometria como método de estimacao de posicado e é apreserdaegura 5.8 (a). Da
mesma forma e pelos mesmos motivos que para o ambienteoanéefosicao inicial do
robd € inicializada na origery = [0 cm Ocm 00] do sistema global. Entdo somente os
dados de odometria do rob6 sdo empregados no calculo datgtimpriori da posicédo, e
0 método proposto utilizando o calculo da estimativa de méxierossimilhanca e fusédo de
dados com a estimatiapriori € empregado na estimacao de posi¢ao.

O resultado do experimento de localizacdo para o Ambientst8 iustrado na Fi-
gura 5.8 (b). O primeiro grafico apresenta o erro de estimdgdmomponente, e 0 in-
tervalo de confiangds. Pode-se verificar que as estimativas obtidas para estaoc@mie
sao consistentes, pois durante todo o experimento as @stimastao dentro do intervalo
de confianca. Na estimacao desta componente, o erro médio obénor que), 01 cm.
No entanto, este resultado ndo quer dizer que o erro sentpxe gsoximo de zero. Anali-
sando o erro absoluto médio, verifica-se um resultads ti2cm. Este resultado € o dobro
do verificado anteriormente e acontece principalmente fagbodeste mapa ser constituido
principalmente por retas paralelas. O segundo grafico epi@® erro de estimacao para
a componente,. Neste caso aconteceu algo de diferente, houve a verifickgamonsis-
téncia de uma estimativa. Esta inconsisténcia ocorreutirasiva de indices7 e, como
pode-ser visto na Figura 5.8 (b), esta inconsisténcia nasu@lmente perceptivel, signifi-
cando que apesar da estimativa estar fora do intervalo decoa, o resultado esta bem
proximo deste e pode ter sido causado por algum ruido nuonggiestimacao. Estes resul-
tados confirmam que mesmo obtendo uma estimativa incomtasteestimador foi capaz de
se recuperar e fornecer somente estimativas dentro deaidete confianca. O erro médio
aferido é de cerca de 27 ¢m junto de um erro absoluto de 17 ¢m, que séo resultados
compativeis com as incertezas dos elementos utilizadosapa & com os resultados obti-
dos no experimento anterior. O Ultimo grafico apresenta fidteglos para a componente
gue representa o angulalo robd. Para esta componente, todas estimativas que fditam o
das resultaram em estimativas consistentes. Com relag@rias médios, obteve-se como
erro médio relativo um valor inferior @ 01° e erro absoluto médio de 63°. Resultados
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Figura 5.8: Experimento 2, (a) Mapa gerado a partir de gitortetria utilizado no mapa
global no experimento; (b) Erros de localizagdo com rela@cpostura calculada utilizando
dados de giro-odometria.
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gue sdo compativeis com os obtidos no experimento anté&ssim como no experimento
anterior, pode-se verificar que estas estimativas sdo m@ausgas, contudo mesmo com o
resultado da matriz de covariancias conservadora foi ahtida estimativa inconsistente.
Isto significa que apesar da matriz de covariancias ser maeo necessario, ela representa
realmente a ordem da incerteza de estimacao.

5.2 MAPEAMENTO

De uma forma geral, mapas sao representa¢gdes de um amlisds. representacdes
séo utilizadas para possibilitar e auxiliar a navegacaoegnies ja exploradas. Em paralelo
com a localizacédo, o mapeamento € considerados um dos mablEasicos na viabilizagéo
de robbs autbnomos [90]. Seguindo os mesmos procedimeatf#4}] neste trabalho, é
utilizada a representacao de mapas geométricos, ou se@esentacao do ambiente € feita
por elementos geométricos. Em geral, estas represents@desificientes para ambientes
internos, visto que estes geralmente estes sao constaufmysir de plantas arquiteténicas.
Para a elaboracdo dos mapas sao utilizados dois sensassceptivos: um radar a laser
gue capta a distancia do robd até os obstaculos mais préxmasm angulo de aproxi-
madament@70° e uma camera utilizada na captagéo de imagens do ambierdta &apa
de mapeamento, existem varias sub-etapas como a segnuedéscénagens das cameras,
correcao e identificacdo de retas e pontos provenientesetiisdes do radar a laser, corres-
pondéncia das estruturas do mapa local e global e fusdo s.d&odas estas etapas foram
desenvolvidas previamente por G. A. Borges e estao deserntg34]. Esta parte do trabalho
visa propor uma alteracéo na forma de aplicacdo das resirgdire as estruturas presentes
Nno mapa geomeétrico.

5.2.1 Estruturas presentes em um Mapa Geomeétrico

Como visto anteriormente, elementos do tipo linha e ponbossdicientes para se re-
presentar um mapa geométrico capaz de fornecer informagiessarias para se realizar
a localizacdo de um robd movel com grande precisdo. Esteeptes sdo compostos por
primitivas em duas dimensdes, no caso das linhas, estammmtaepresentados pelas co-

T
ordenadas polards= [,0 a} e no caso dos pontos, estes podem ser representados pelas

T
coordenadas cartesianas- [x y} , como melhor explicado no Anexo B. Estes elementos

estdo associados a ruidos gaussianos de média nula comaheatavariancid’; e P, associ-
ados & e p respectivamente. Contudo, estas representacdes sinoplesser classificados
de acordo com outras identidades de mais alto nivel, chegagdatro estruturas ilustradas
na Figura 5.9 e descritas a seguir:

!Adaptada de [91].
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Figura 5.9: Representacdo das estruturas de um mapa Geoméfa) Semiplano; (b)

Borda; (c) Canto; (d) indice fotométrico.

1. Semiplanosorrespondem a paredes e outros objetos planos. Os seosigimrepre-
sentados por trés entidad€d: uma linha infinita representando o obstacuip,dois
pontos indicando o inicio e o fim do semiplarfiti) um indice que indica o lado de

observacao do obstaculo.

2. Bordascorrespondem as extremidades dos semiplanos, quande@possia incerteza
compativel, elementos do tipo borda sao representadosmppoanto.

3. Cantoscorrespondem a intersecgdo de dois semiplanos. Elementgsoccanto sao

representados por pontos.

4. Indices fotométricosorrespondem a linhas verticais que foram observadas reas im
gens de video, mas ndo correspondem nem a elementos do tga baem a ele-
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mentos do tipo canto. indices fotométricos s&o represestaor pontos.

Estas estruturas sédo suficientes para representar divgs®sle ambientes interiores e
ainda pode-se deduzir algumas relacdes dentre estes &bsngeie podem auxiliar o pro-
cesso de estimacédo do mapa:

1. Toda borda esta associada a um semiplano, ou seja, 0 pentefresenta a estrutura
do tipo borda deve estar sobre a linha que representa aseatdat tipo semiplano que
a borda esta associada;

2. Todo canto esta associado a dois semiplanos adjacemsEgapo ponto que representa
a estrutura do tipo canto deve estar sobre ambas as linhasgyasentam as estruturas
do tipo semiplano ao qual o canto esta associado.

Desta forma, as relagbes supreacitadas podem ser utdizaao restricoes entre os
estados na atualizacdo do mapa. No entanto devido as reedsesociadas a todas as es-
truturas presentes no mapa geometrico, as restricoesasrggtruturas devem ser satisfeitas
de forma suave. Neste caso as estruturas do tipo borda pdesstar exatamente sobre a
linha do semiplano associado, mas sim estar perto o suécéemtuma distancia compativel
com as incertezas das estruturas.

5.2.2 Fuséo de dados e aplicagcao das restricoes

Na estratégia original de [34] o método de interseccao daréncias (IC) [16] é uti-
lizado na fusdo de dados de todas as estruturas do mapa. Adas&struturas do mapa
ocorre apos a construcdo de um mapa local e da auto-loGiziacrobd no mapa global. A
partir desta nova estimativa da postura do robd, é feiteagdiote a translacao do mapa local,
entdo é feita a fusdo de dados das estruturas correspondenteapa global. A utilizacao
do método IC é aplicado em casos de estimacdo com correlagZada desconhecida, e
resulta em estimativas consistentes, mas conservadoia® @ desconhecimento da cor-
relacdo. Como a covariancia cruzada entre as estruturasmaatida durante a estimacao,
a utilizacdo deste método leva a melhores resultados do gjobtwos utilizando o filtro
de Kalman (FK) em sua concepc¢éo original, pois as corretagée sao mais conhecidas e
entdo o FK n&o é mais o filtro 6timo. Para a fusdo de dados dwstido mapa global é
considerada como a estimatiaapriori ;,—; € a estrutura do mapa local (apds a realizada
rotacdo e translacdo) é considerada como a megji¢aBortanto, tem-se que a medicao é
feita diretamente na seguinte forma linear:

Yk = Trjk—1 t Uk

em quev;, é a incerteza associada a estrutura do mapa local. Comeafa@s na secao an-
terior, a abordagem de mapas geométricos proposta em [@diesa utilizacdo de restricbes
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do tipo: “um pontop esta posicionado sobre as linhas l,, --- , Iy”. De acordo com o
Anexo B, as restricdes de um ponto podem ser escritas atilizas parametros das retas na
seguinte forma linear

C = DkZCk + Vg

em que:

Cp = [01} , D= [cos(ozl) sin(al)] . Ty = [px] . U= [0%1] ,

Py

para estruturas do tipo borda, ou entdo

o A = I e 2
P2 cos(az) sin(az) Dy Tu2
para estruturas do tipo canto. Também representa-esimo ruido branco gaussiano de
média nula e varidncia obtida a partir da propagacéo detérsey calculada utilizando o
pontop e a linhal;. Definidos o modelo de medicéo e as restricdes, pode-se @tiltzar o
método proposto para fusdo de dados em sistemas com resteigdrrelacdo desconhecida
proposto na Secao 3.2, mais precisamente o Algoritmo 3glcasos de bordas e cantos.

Ou entdo pode-se utilizar o método de IC tradicional parsaesesde semiplanos e indices
fotométricos.

5.3 RESULTADOS PARA LOCALIZACAO E MAPEAMENTO SIMULTANEOS

Esta secdo apresenta os resultados experimentais paradonuét localizacdo e ma-
peamento simultaneos (SLAM) proposto neste trabalho. © @inni navegando em dois
ambientes coletou dados provenientes do girdmetro, de ettianladar e cameras. Desta
forma pode-se realizar o experimento de SLARine. Os dados utilizados aqui séo pro-
venientes dos trabalhos [30, 34,91]. Sabe-se que uma daadate se avaliar a qualidade
da estimativa de um mapa € utilizar ambientes com uma tregdgchada. Entdo, neste
trabalho, 0 método é avaliado em dois ambientes com estet@dstica. Os resultados para
0 primeiro ambiente sdo apresentados na Figura 5.10. Estiersbe € o mesmo utilizado
neste capitulo para validar o método de auto-localizacdpgsto. Neste experimentés
imagens foram coletadas a uma taxadde H z. A distancia total percorrida é d&, 93 m
com velocidades méximas de translacéo e rotac®5,de cm/s €24, 61° respectivamente.
Como critério de validacado, a Figura 5.7 (a) foi construitil&zando giro-odometria. Como
a distancia percorrida ndo foi muito grande, os dados premtss da giro-odometria sao
medidas confiaveis da posicao real relativa a posicao irdoiaobd. A Figura 5.10 (a) foi
construida a partir do método proposto neste trabalho. digie da postura do robd é re-
alizada utilizando somente dados de odometria, que tendmardar 0S erros no processo
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Figura 5.10: Construgcédo do mapa para o Ambiente A utilizandstratégia proposta neste
trabalho. (a) Com restricdes entre as estruturas; (b) Samnciies entre as estruturas.
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Figura 5.11: Construcdo do mapa para um ambiente mais cempi@izando giro-
odometria e proposta apresentada neste trabalho. (a) sépleta do mapa. (b) Visédo
ampliada de uma regiao de interesse do mapa.

de auto-localizacdo. No entanto analisando o mapa reselfiaa claro que a utilizacéo do
método de localiza¢do proposto reduz os erros oriundoagiestimativas obtidas a partir da
odometria. Pode-se destacar duas diferengas entre os neaplantes: o canto localizado
em (5 m, 2 m) ndo foi encontrado pelo método aqui proposto e ha uma déscmlade na
parede localizada por volta dem no eixo). Estes bons resultados no mapeamento tam-
bém s&o consequéncia do emprego das restricdes nas estrddumapa geométrico. Os
avancos relacionados com a utilizacdo das restricdes mrdessficada com a analise da
Figura 5.10 (b) que é resultado do mesmo procedimentoadidina construgdo do mapa,
no entanto as restricdes entre as estruturas ndo saodasgizRode-se constatar que ambos
mapas se parecem, no entanto os semiplanos da parte cent@iredor ndo estao super-
posStos.

Os resultados para o segundo ambiente sdo apresentadgsirea3:11. Neste ambiente
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€ navegada uma distancia maior que no ambiente anterializéstdo133 m. Foram cole-
tadasl62 imagens a uma taxa de5 Hz. As velocidades maximas de translagédo e rotacéo
foram deb8 em/s e25°/s, respectivamente. No ambiente anterior, 0 mapa constaupeo-

tir das estimativas obtidas a partir da giro-odometria erdiavel, contudo isto ndo € mais
valido quando se trata de trajetorias muito grandes. Nesisss, mapas construidos utili-
zando a giro-odometria podem apresentar divergéncia dgosidempo. A solucdo para
este ambiente consiste em utilizar os dados de giro-od@npetra realizar a etapa de predi-
¢do da postura do robd e o método proposto de localizacdaquhrair 0s erros que possam
ocorrer apos certo tempo. Na Figura 5.11 (a) esta apresenataadpa completo gerado apos
a Ultima posicéo do rob6. Pode-se verificar que o mapa canyerg sentido que o grande
corredor esta bem construido sem paredes descontinuapempastas. A Figura 5.11 (b)
llustra a visdo aproximada do mapa resultante confirmandmga incoeréncias na regiao
onde o robd fechou o lago da trajetoria. Este resultado lboreoa eficiéncia do método
proposto de localizacdo e de aplicacéo das restricoes.
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6 CONCLUSOES E PROPOSTAS DE TRABALHOS FUTUROS

“1 find your lack of faith disturbing.”
Darth Vader

Esta dissertacao propos o desenvolvimento de aplicacoesbénica mével e de reabili-
tacdo, os quais fazem parte de topicos relacionados a eétrda estados. Foram propostas
trés aplicacbes{i) sistema para realizar estimacdo de postura e da distangé dom
relacdo ao solo em uma protese robdtica de pdinanétodo de estimacgéao recursiva fun-
damentado pela teoria de estimacgdo bayesiana com o intuiteatizar a auto-localizacao
de um robd movel utilizando mapas geométriq@g, método de fusdo de estruturas com
a correlacéo desconhecida e restricdo de igualdade entistamos nas estruturas do mapa
geomeétrico. Para se chegar aos resultados destas apficém@en realizados estudos em
estimacgao com restricado de igualdade.

Inicialmente, foi realizada uma investigacéo sobre siageoom restricdo de igualdade
e sobre métodos baseados em filtro de Kalman previamenterggis na literatura para se
resolver o problema de estimacéo para este tipo de sistepiaeifa a comparacdo dos
métodos filtro de Kalman com medi¢gbes aumentadas (FKMA) eltlo fie Kalman com
projecéo da estimativa (FKPE), e demonstrado que ambog|sd@kentes dadas certas con-
dicbes. Foram revisadas as extensdes ndo-lineares pesaregsbdos e entdo foi realizada a
comparacao destas extensdes e foram apresentadas ascdsdqrara estas duas abordagens.
Na sequéncia, foram descritas trés contribuicfes destaitimaem estimacdo com restricao
de igualdade: uma abordagem para utilizagcéo de sistemastde=s na estimacéo de siste-
mas com restricdo de igualdade e a extenséo da estimacédigeste sistema utilizando
filtragem robusta. Por fim, trata-se da terceira contritudgste trabalho no que diz respeito
a fusdo de dados para sistemas com restricao de igualdadelac®o desconhecida.

Na sequéncia, foi apresentada a aplicacdo em robotica diiteedio. Esta aplicacédo
correspondeu a estimacao de postura e da distancia do p&lam@a ao solo em uma pro-
tese robdtica de perna. O protétipo da prétese roboéticapi@santado com 0s sensores
disponiveis e os requisitos do sistema. Também foram apeekes os modelos dindmico e
de medicéo, que utilizam, respectivamente, informacaegmiente dos girdometros e senso-
res infra-vermelhos para medicdo de distancia. Foramaaadiexperimentalmente alguns
métodos para a solugcdo deste problema. Inicialmenteauie somente o modelo din&-
mico e os girdmetros. A estimacédo da postura nao foi saiisigpois resultados absurdos
foram obtidos, como exemplo toma-se que em alguns momente®o unitario foi veri-
ficado com componentes de modulo superior a unidade. Commafde eliminar este tipo
de erro a segunda abordagem apresentada também utilizant®ommodelo dindmico e
0s girbmetros, no entanto foi empregado o FKPE de forma antjaeanorma unitaria do
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vetor de postura. Este resultado foi melhor que o inicialu®tgnge a erros absurdos como
norma superior a unidade, no entanto devido ao viés ineemgeensores girdbmetros, 0s
resultados ndo foram satisfatorios, além da impossildiéidie se estimar a distancia do pé
com relacdo ao solo utilizando somente os girdbmetros. Rorestes resultados levaram a
terceira abordagem, que utilizou somente os sensoresviefmelhos e o modelo de medi-

céo. Foi apresentado um método baseado na solucdo dos mbpusdrados, e a solugéo foi

em parte satisfatoria, pois com a utilizacado deste modele{3é estimar de forma completa
a postura (postura e distancia do pé com relacdo ao sol@mnposistema ficou muito sus-

cetivel a ruidos de medicdo causando oscilacdes nas egtisnatn diversos momentos do

experimento de validagao.

Uma forma de contornar os problemas obtidos até entéo faiizagho da fusdo de
dados provenientes dos modelos dinamico e de medicao. bladido foi implementado
um meétodo utilizando FKMA e o resultado obtido foi de quatidamplamente superior
aos anteriores. Durante quase a totalidade do experimgestienativas foram compativeis
com o esperado, mas em um certo momento o estimador tendeargidi Apesar desta
divergéncia inicial, este estimador foi capaz de se reeupepbter resultados compativeis
com a medida de referéncia. Com o intuito de se avaliar anadtires propostos baseados
em sistemas descritores, também foi implementada a estimaiizando uma verséao line-
arizada do sistema e aplicado em um sistema descritor. Asatsis foram compativeis
com o esperado, no entanto esta aplicagdo apresentou unda@demenor a restricao de
norma unitéria. Esta menor aderéncia deve-se ao fato @osister linearizado com relagcéo
a estimativaa priori de postura e isto causa uma diferenca nos parametros doaromhed
um todo. Como forma de contornar esta diferenca nos pardsnielrimplementada uma
versao robusta a incerteza dos parametros para o sisteandatdmearizado. Com este es-
timador, o resultado obtido foi melhor que na forma linesatzem todos os sentidos. O erro
com relacdo a medida de referéncia foi menor e houve uma mdévéncia a restricdo de
norma unitaria. Contudo esta aplicacao utilizando sissetieacritores exige uma eficiéncia
computacional maior pois ha céalculos de matrizes inversasmdensédo maior se comparado
a solucdo baseada em FKMA. Ao final pdde-se constatar o éx#salucdes baseadas em
fusdo de dados e também a funcionalidade dos métodos prefdusteados em sistemas
descritores, mesmo em sistemas nao-lineares.

A ultima parte deste trabalho trata de uma aplicacdo debedagara o problema de
localizac&o e mapeamento simultaneos (SLAM). Este tratsshviu para complementar al-
gumas partes do trabalho desenvolvido por Borges [34]ialmente foi detalhado o desen-
volvimento de um método de auto-localizag¢éo utilizandacetins de estimacao bayesiana.
Este método passa pela minimizacdo de uma funcdo de cuskarsirencontrada em [34],
no entanto a partir de uma mudanca de variaveis verifica-sgfwmgao mais simples de ser
resolvida e que nos casos em que as matrizes sdo bem coad&so método apresentado
possui uma Unica solugédo direta, ndo sendo necessériaacavalla matriz Hessiana. Este
método foi avaliado em simulacédo e com base em um experiro#frioe implementado a
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partir de dados coletados pelo rob6 Omni. Estes resultamtosboram a eficiéncia do me-
todo proposto. Na sequéncia foi trabalhada a utilizaca@skeigbes entre as estruturas de
um mapa geométrico como forma de melhorar o resultado negsoae SLAM. Utilizando

a formulacdo proposta para a fusdo de dados com correlagdondeecida e restricbes de
igualdade foram desenvolvidos mapas para dois ambientg@artik destes resultados, sdo
sugeridos os avancos relacionados a utilizacdo dos métedosalizacao e fusdo de dados
propostos.

Com o intuito de complementar e enriquecer os trabalhoswels&dos e os resultados
alcancados até aqui, sao feitas algumas propostas dehwaldaturos na mesma linha do
que foi apresentado neste documento. Estas propostas séo:

1. O desenvolvimento de métodos robustos com relagéo a faksdidas para o estimador
de postura da protese;

2. O desenvolvimento de um método para estimag¢do com Gegrae igualdade e cor-
relacéo desconhecida utilizando descritores;

3. Utilizar os principio de estimacao robusta a incertezpatametros no método de
auto-localizacéo;

4. Melhorar o método de auto-localizacdo em robds maoveiscipalmente conside-
rando outras formas para a matfiz; alem debP, ; = o l,.
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A EQUIVALENCIA ENTRE FILTRO DE KALMAN COM MEDICOES
AUMENTADAS E SISTEMAS DESCRITORES

Neste capitulo é apresentada a equivaléncia entre o Fdtkatinan de Medicbes Aumen-
tadas (FKMA) e a formulagéo de estimacao com sistemas tmesriapresentada na Secéo
3.1. Os trés lemas seguintes sdo necessarios para tal.

Lema A.1 (Inverséo de Matrizes — [73] pp. 261-268ejamP, R, M matrizes de dimen-
sBes compativeis. Suponka> 0 e R > 0. Sdo validas as seguintes relagdes:

1

(i) {+PMTR'M)' =1—-PM" (P~'+MR'M")"

@iy (I+PMTR'M)'"PMTR™'=PM"(MPM" + R)"!
e seP > O:

(i) (I+PM"R'M)" P=(P'+M"R'M)"

Lema A.2. SejamP, R, M matrizes de dimensfes compativeis, e também0O e R > 0.
Portanto as seguintes rela¢des sdo validas:

(i) P—PM" (MPM” +R)" ' MP = (P~ + M"R™'M)~!
(iy I — PMT(MPM” + R)™'M = (P! + MTR'M) ' P!
(iiy PMT(MPM" +R)™' = (P~'+ MTR'M)'MTR!
Demonstracdo. Imediato a partir do Lema A.1. O

Lema A.3 ([78]). SejamR > 0, e A possui posto coluna completo, as matrizes possuem
dimensdes compativeis. Portantd, R~1 A é invertivel, e tem-se:

!

R A

() (TR == o 1] |

R A

(i) (ATRA) AR =0 1] | ¢

I

0
Portanto faz-se a seguinte proposicao de equivalénce@RiKMA e o Filtro de Kalman

para Sistemas Descritores (FKSD).

Proposigcéo A.4.Assuma que

~sd __ ~ma sd __ pma
Tp_qpo1 = Tptip—1s € Pplqpor = Pl

Entdo o resultado obtido por uma etapa do FKSD aplicado aoritdgo 3.1 é algebricamente
equivalente ao FKMA, ou sejay|, = i} e Py = Ply.
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Demonstracdo. Considere inicialmente (3.6)

—1
FyPoqppr EL+ Wi 0 Epny 0

2=~ [0 0 1] 0 Ve Hel| |0
L, HT 0 I

utilizando o Lema A.3, rescreve-se como
-1
FePoapper FF + Wi 0| |Epp )

Pl = ([E’al H”“T] 0 Vil | Hg

B _ -1
Prje = (EkTH(FkiPk—l\k—leT + W) 1E/’chl + HkTVlc 1Hk)

neste caso considera-se qmefk_uk_ng + W;) é invertivel, no entanto, se esta premissa
nao for verdade, pode-se igualmente utilizar a pseudasaveA partir da mudancga de va-
riaveis (3.3) e da definicdo (3.4), pode-se escrever

T -
I 0| [(APeapa1AT+Qp)™ 0 0|1 0 TR
P = | |Dp 0 0 Ul ol |Dy of + k(fko
0 I 0 o of|o 1] ¢t
r I\ T
2 — (ApPy—1jp1 AT + Q)™+ DIU Dy 0 N CFR.'Cy 0
| 0 0 0 0
o — | (AP AL + Qi)™ + DU Dy + CIR'Cy) ™ 0 Al
e = . . (A1)
a partir da mudanca de variaveis (3.7), obtém-se
S _ _ _ -1
P = ((ArPecajpmr AL + Qr) ™' + D{U, ' Dy + C[ R, Cy)
- —1
_ R, O Cy
Pt = | (AP AT + 1+[CT DT}
k|k ( kL k—1|k—143 Qk) k k 0 U, D,
e a partir do Lema A.2, escreve-se
al' (Tc AR C
Psd _ I — P k k - k + k k Pur
klk k|k—1 Dy Dy k|k—1 D, 0 U Dy klk—1

em quePly—1 = ApPi1p—1Af + Q. Portanto considerandB,jdf”ki1 = B €
também a mudanca de variaveis (2.12) e o calculo da matriavdgiancias (2.15), verifica-
se

S ma ma ma ma. ma ma. -1 ma ma.
Pkﬁe = (I — P (Cy )" (C wle—1(Ck )+ R G ) Pyjk—1 = Py

portanto segue a igualdade no célculo da matriz de covéapara o FKMA e o FKSD.
Para a estimativa, deve-se considerar inicialmente (3.5)

kapk_”k_ng-f-Wk 0 FEry I 0 A
. Fio -1k
T [0 0 I] 0 Vi Hy 0 1 ]
B, a0 0 0 H
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e a partir da utilizacdo do Lema A.3 e (3.6) pode-se escrever
T

Rk = Pr|k

Ep FyPo 1o FF+ Wi 0| | Fifi1jp—1

Bk = Pupie (Efy (FrPe1jp—1 FyL + W) Fefe—1i—1 + Hy Vi)

e utilizando (A.1), as mudancas de variaveis (3.3), a défin{8.4) e (3.7), pode-se escrever

Bie = (ApPecip1 AL + Qu) ™ + DLU Dy + C,’{R,;lck)*l
X ((Akpk—uk—lAZ + Qk)ilAkfk—Hk—l + DgU;;le + CkTR,jlyk)

definindo:%sz_l = Ak;f:z(lik_l, Pyjj—1 = ApPy_1s-1AL + Qr, € utilizando o Lema A.2 com a
mudanca de variaveis (2.12) verifica-se

Bk = Tjeo1 T Prpeo1 O (P Py (CF) T+ R 7 (™ — Criiy).

: d . 4 B - L
Portanto considerandq” , , , = &%, ,_, e B¢, _, = B™,_, verifica-se a equivaléncia
algébrica para o calculo das estimativas para o FKMA e o FKSD.
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B CONCEITOS DE ROBOTICA MOVEL

Neste capitulo sdo apresentados conceitos basicos deeoimdivel como transformacao de
coordenadas, a definicdo dos elementos bésicos presenies @iapa geometrico e também
a representacao unificada para estes elementos.

B.1 POSTURA DE UM ROBO E TRANSFORMACAO DE COORDENADAS

T
Em aplicacbes de robdtica mével € comum definir um vetet |:UT 9] , em que

v = [vm vyr c R?, e —7 < 0 < w como representacdo da postura (posicao e orientacao)
de um robd genérico em um sistema de coordenadas gitvbat X'). A posturaz de

um rob0 relaciona o sistema de coordenadas giB¥aom o sistema de coordenadas local
R! = X'Y’ posicionado no robd, como apresentado na Figura B.1 (a)ni2eoutra forma,

[vx vy] ! corresponde a posicao relativa do robd no sistema de cademglobaR?, e a
orientacéo dado pelo angula@om respeito ao eixd@. Como apresentado na Figura B.1 (b),
pode-se relacionar um ponto= [ p, p, | € R? no sistema de coordenadas glofal

com o sistema de coordenadas IoRalda seguinte forma

e
2 —sin(f) cos(f) Dy

| cos(f) sin(0)
R(e) = [—sin(@) cos(@)] (B.2)

pode-se definir

em queR(0) é chamada matriz de rotagéo e suas propriedades resultaelagzes:

RT(#) = R7(#) (B.3)
RT(O)R(0) = I, (B.4)

OR(0) [— sin(f)  cos(6)
—cos(f) —sin(h)

Il
=
N
~~
-t
=2
=
Il

R(O)R(n/2) (B.5)

Neste trabalho de robdética movel, considera-se que o rohé&4s® sobre um plano.
Assim, a notacdo = [vx Uy Q}T representa que o robd esta localizado nas coordenadas
(vs, v,) com um certo angulo de rotacéo Esta definicéo pode ser estendida de forma que
incertezas na posicao e angulo sejam acrescentadas namidsta forma, supde-se que a
posturaz seja perturbada por um ruido de distribuigéid0, P,). Desta forma a posi¢éo do
robd é formado pelo par:

Z={z P} (B.6)
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RYI x Dz X

€Y (b)

9 /

RI

Figura B.1: (a) Representacio do sistema de coordenadagloe globalRé. (b) Relacéo
das coordenadas de um ponto em dois sistemas de coordeifadasels.

B.2 ELEMENTOS BASICOS DE UM MAPA GEOMETRICO

B.2.1 Pontos

Um ponto é representado p& = {p, B}, comp = [ p, p, ] as coordenadas em
um sistemas de coordenadagc.f. Figura B.2 (a) ). Considera-se qué conhecido porém
com incerteza associada, ou s@jé,perturbado por um ruidogaussiano de média nula com
matriz de covariancias associafta Em um mapa geométrico, pontos podem representar
a localizagéo do final das retas, intersec¢éo de duas retaesmo indices fotométricos
capturados do ambiente.

No caso em que deseja-se escrever o pgtitanicialmente no sistema de coordenadas
R global, em funcéo do sistema de coordenadas RBéglosicionado no robd, a transfor-
macao e dada diretamente por (B.1)

' = R(9) (pg — v) (B.7)

B.2.2 Retas e Segmentos de Reta

Retas sé@o elementos constituidos por infinitos pofatog) em um sistema de coordena-
dasR que satisfazem a seguinte relacéo:

ar +by =1 (B.8)

em quez € R eb € R. Uma forma de representar a réta= {/, P,},coml=[ p o |T as
coordenadas polares do ponto mais proximo desta reta arodgesistema de coordenadas

R (c.f. B.2 (b)), e considera-se qu& conhecida porém com incerteza associada, ou seja,
perturbada por um ruidogaussiano de média nula com matriz de covariancias assdgiad

As restricbey > 0 e —m < a < w S80 impostas as coordenadas. Desta forma, os pontos
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Yy Yy
Reta

Ponto
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0
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1'9 > >
R * X R X
(a) (b)
y A Pa
Segmento de Reta
Db .
0
o
>
R X

(c)

Figura B.2: Elementos geométricos no plano 2-D. (a) PobjdRéta. (c) Segmento de Reta.

(z,y) que pertecem a esta reta respeitam a seguinte equagao:

p — xcos(a) —ysin(a) =0 (B.9)

Um segmento de reta é definido como uma reta de paranietrosp o |* delimitada
por dois pontog, € p,, como apresentado na Figura (B.2) (c). Este elemento ésepisrio
porS = {l, P, p., p»}. OS pontoy, e p, N40 possuem matrizes de covariancias associadas,
pois esta € dada por uma transformacao a partir da incertelzareta. Em um mapa geomé-
trico, retas e segmentos de reta representam as pareddaeutizspresentes no ambiente.

B.3 REPRESENTACAO UNIFICADA

Uma representacao unificada para pontos e retas no espdgtidfuac(c.f. Figura B.3)
€ proposta em [29]. Desta forma, os céalculos de mudanca ensis de coordenadas 0s
elementos geométricos representados por retas e pontoEpsésentados por uma equacgéo
comum. Para se representar o sistema desta forma, defifie=s¢ f,;, f,; ]* como o
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Figura B.3: Descri¢cédo dos elementos geométricos no pldbo 2-

i-ésimo elemento geomeétrico com coordenadas no sistemal gtsbao passo qué; =

| hej hy; ' 0 j-ésimo elemento geométrico com coordenadas no sistemia7dcaA
transformacgéo de pontos e retas da representacdo origiralr@presentagcédo unificada é
feita da seguinte forma:

e Para pontos:
T T
no sistema de coordenadas glohal= [fm fw-] = [pm pw} ;

no sistema de coordenadas lodgl= [ h, h, |" =[p. p, '

e Pararetas:

T T
no sistema de coordenadas glohal= [fm fw-] = [pl- cos(a;)  p; sin(ai)] ;
T T
no sistema de coordenadas lodal= [hm hy,i] = [/)i cos(ay) pi sin(ai)}

Como apresentado em sec¢ao anterior, a Eq. (B.1) relacionpomto no sistema de
coordenadas glob& com o sistema de coordenadas glakAal Esta férmula é o ponto de
partida para a representacao unificada, pois a relacadowsntedeementa:; e f; para pontos
é dada diretamente por (B.1), resultando na seguinte forma

hi = R(0)(f; —v) (B.10)

T
em quez = |:UT 0] € 0 vetor que representa a postura do robd.

Para o desenvolvimento de uma forma para a mudanca de ssstent@ordenadas de
elementos do tipo reta, utiliza-se uma forma paramétrica pgpresentar todos os pontos
p(d) desta reta parametrizada em fungéo de um paramiebefine-se, portanto, a seguinte
fungéo de parametrizagdo da reta

p(d) = f+0-u, (B.11)
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T
em quejd € um escalar @ = [sin(a) — cos(a)} € o vetor unitario que indica a direcéo
da reta. Utilizando a transformacéo de coordenadas (Bra)yma porto arbitrarigp(k) no
sistema de coordenadas global resulta em

p'(0) = R(O)(f + du—v), (B.12)

e pela definicdo de uma reta apresentada anteriormente etevhano sistema de coordena-
das local é representada pelas coordenadas do ponto meiim@mba origem deR'. Este
ponto representado ppttal que

7' = min |l (k)| (B.13)
resolvendo esta minimizagdo encontrg’se v’ v, que substituindo em (B.12) resulta em

hi = R(O) (fi = (I = w-u") v) (B.14)

Apos o desenvolvimento das transformacdes de coordenadap@ntos e para retas uti-
lizando a representacgéo unificada, pode-se verificar umkasgolade entre (B.10) e (B.14),
e esta similaridade permite escrever a seguinte forma adéipara transformacao de coor-
denadas

em que
E; = . b2] (B.16)

e a matrizE depende do tipo de elemento que € avaliado. Nos casos em tpraenéf;
é do tipo ponto deve-se utilizar= b = 1, ec = 0, j& nos casos em que o elemerfi@ do
tipo reta deve-se utilizar = cos(«), b = sin(«), €c = cos(«) sin(w).
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