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RESUMO

O presente trabalho apresenta a fundamentacao tedrica e pratica para a elaboracao de um
protétipo de um manipulador robotico antropomorfico, capaz de compensar rotagoes na
base em 3 graus de liberdade no controle de orientacao do end-effector, com o objetivo de
apresentar um estudo introdutoério sobre apontamento automatico. Para a modelagem
sera apresentado a metodologia de cinematica direta proposta por Denavid-Hartenberg,
obtendo-se a matriz de transformagao homogénea que relaciona o frame inercial com o final.
Para obtencao das variaveis de junta necessarias utilizou-se cinematica inversa diferencial,
envolvendo anélise jacobiana e otimizagao via gradiente descendente. Como a proposta
envolve mudancas no frame inercial, sera apresentado uma forma de identificar as rotagoes
por meio da matriz de parametrizacao Euler ZYX, com os parametros obtidos de uma
IMU(INERTIAL MEASUREMENT UNIT), utilizando leituras de acelerdmetro, giroscopio
e magnetometro, fundidas e filtradas no filtro de Kalman. Para este experimento serao
utilizados o Microcontrolador Arduino UNO, a placa IMU GY-87, e o software MATLAB.

Palavras-chave: Apontamento Automéatico. Manipulador Robo6tico. IMU. Medicao de

Orientacao. Filtro de Kalman.



ABSTRACT

This paper presents a theoretical study for the development of a prototype of an anthro-
pomorphic robotic manipulator, able to compensate rotations on the basis with 3 degrees
of freedom for the end-effector orientation control, in order to present an introductory
study on automatic appointment. For modeling will be presented the forward kinematics
method proposed by Denavid-Hartenberg, getting the homogeneous transformation matriz
that relates the inertial frame to the final frame. To obtain the necessary joint variables
was used differential inverse kinematics, using jacobian analysis and gradient descent
optimization technique. It will be presented a way to indentify the tilt through the Fuler
ZYX matriz with de parameters obtained by an IMU( INERTIAL MEASUREMENT
UNIT) that contains accelerometer, gyroscope and magnetometer readings, the measures
will be merged and filtered by Kalman Filter. For this prototype experiment will use the
Microcontroller Arduino UNO, the IMU board GY-87, and MATLAB software.

Keywords: Robot Arm. IMU. Tilt Estimation. Kalman Filter
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1 Introducgao

Através dos séculos, a humanidade vem melhorando os processos de producao.
A partir da metade do século XX foi concebida uma nova tecnologia para automatizar
esses processos. Surgiu, entao, o conceito de robo, uma maquina capaz de substituir os
trabalhadores em suas tarefas. Qualquer maquina que opera com algum grau de autonomia,

usualmente sobre controle computacional, pode ser chamada de robd [6].

Alguns dos fatores que mais impulsionaram a robdtica na industria foram o au-
mento do nivel salarial da populagao (capacidade de consumo) e o desenvolvimento da
microeletronica, que barateou e melhorou a capacidade de processamento dos robos. A
vantagem desta evolucao foi o aumento da produtividade e qualidade dos produtos. Em

contrapartida, houve um decréscimo nos empregos de baixos salarios na industria [4].

De acordo com a IFR (International Federation of Robots), no ano de 2006 havia
aproximadamente um milhao do robos industriais no mundo, com destaque para paises
como o Japao, a Alemanha, os Estados Unidos e a Italia. O setor automotivo sempre foi
o consumidor predominante de robo6s industriais, mas atualmente a industria quimica e

eletronica estao em destaque [3].

Uma categoria que se destaca proeminentemente na robdtica sao os manipuladores,
que possuem uma base fixa e sdo constituidos por uma sequéncia de corpos rigidos
denominados por elos (links) que sao interconectados por partes moveis, denominadas
articulagoes ou juntas. A estrutura fundamental do manipulador é dada pela sua cadeia
cinematica aberta, que possui uma sequéncia de elos que conectam as duas extremidades
da cadeia, sendo uma a base e a outra o efetuador (end-effector), no qual se encontra a

ferramenta de trabalho para a execucao da tarefa [3].

Existem aplicagoes em que se utiliza manipuladores robdticos em bases moveis.
Nesse caso, necessita-se de uma instrumentacao sobre a base mével de modo a identificar
as variagoes e possiveis erros estocasticos inerentes a robdtica moével, para que os mesmos
sejam compensados. Um exemplo sao antenas utilizadas na comunicagao maritima, as
quais estao instaladas sobre plataformas e navios. Essas antenas precisam apontar, com
precisao, para um satélite geoestacionario. Dessa maneira, a inclinagao e aproamento da
embarcacao devem ser compensados por um robo, sendo modelado como manipuladores

robéticos para controle do apontamento do efetuador [2].

1.1 Revisao Bibliografica

O controle de um manipulador envolve a posi¢do e orientacao da ferramenta. Para
isso, determina-se um sistema de coordenadas ortonormais para cada uma das juntas [4],

relacionando-se por meios de matrizes de transformagoes homogéneas [12].
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Entre os anos de 1955 e 1956, Jacques Denavit e Richard Hartenberg propuseram
uma forma particular de correlacionar referenciais consecutivos em uma cadeia cinematica,
utilizando apenas 4 parametros, duas rotacoes e duas translagoes, resultando em uma
matriz de transformagdo homogénea caracteristica [14]. Os pardmetros de Denavit-
Hartenberg [3, 4] sdo, até os dias atuais, uma convencao utilizada em cinematica direta de

manipuladores robéticos.

Por meio da cinematica direta encontram-se fungoes que relacionam as variaveis das
juntas com as posicoes e orientagoes do efetuador e seus elos. Utilizando o Jacobiano do
modelo cinematico direto, é possivel relacionar taxas de variagdo no espago de juntas com
as variacoes no espaco de trabalho, proporcionando métodos de céalculos dos parametros

de junta relativos a movimentos desejados em espago cartesiano [6].

A cinematica inversa, do inglés Inverse Kinematics, € um meio de calcular os
parametros das juntas necessarios para uma condi¢ao no espago cartesiano ser atendida.
Obter equagoes analiticas de cinematica inversa é, normalmente, uma tarefa sobremaneira
complexa e, dependendo robd, ndao ha solugdo exata conhecida. Assim, utilizam-se métodos
numéricos [25] como alternativa para o cdlculo da cinemética inversa. Existem diversos
métodos de obtencao da cineméatica inversa, os quais, em sua grande maioria, sao métodos
de otimizacao por meio de taxas de variagoes, que linearizam o modelo cinematico direto
em um ponto de interesse utilizando matrizes Jacobianas e Hessianas, que fazem uso de

pseudo-inversas dentre outras ferramentas matemaéticas [29].

Uma técnica de otimizagdo comumente usada na literatura ¢ o método do Gradiente
Descendente. Esta técnica tem sido utilizada com sucesso no calculo da cinematica inversa,
possibilitando encontrar solugoes para posicoes e orientagoes de manipuladores industriais
de diversos graus de liberdade. Com base no Jacobiano, este método busca recursivamente
uma solucao proxima do valor desejado por meio de uma funcao objetivo quadratica, até

que o erro seja suficientemente pequeno [7].

Além de rob6s industriais, um setor que utiliza controle de orientacdo em manipu-
ladores roboticos é o de telecomunicacao maritima, por meio de antenas automatizadas.
Atualmente existem sistemas em navios que possibilitam grandes trocas de dados em
alto-mar como o VSAT (Very Small Aperture Terminal) e televisao via satélite ( Television
Receive-Only, TVRO), em que ambos utilizam antenas direcionais que necessitam apontar

para o satélite com grande precisdo dentro de uma faixa angular bastante estreita [1].

Estas antenas, dotadas de motores precisos, sdo capazes de fazer o apontamento
automatico com base na leitura do GPS e de sensores que medem a inclinacao e o aproa-
mento da embarcacao. Este conjunto é chamado de antena de apontamento automatico
com base inercialmente estabilizada. O sistema mantém o conjunto parébola/alimentador

imével em relagao ao satélite [2].
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A diregao na qual o manipulador deve apontar esta de acordo com o angulos de
visada, que definem a posicao do satélite em relagdo ao objeto em solo, os quais sao
usualmente dados em termo dos angulos azimute A, e elevagdo Ej, medidos em relagdo ao

sistema de coordenadas horizontal-topocéntrico [28], como mostrado na Figura 1 .

Figura 1 — Sistema de coordenadas horizontal-topocéntrico.

Zbnite &

E; N E Norte

Leste

Fonte: Imagem disponibilizada por [2].

As antenas de apontamento automatico sdio manipuladores que possuem uma base
movel em relacao ao sistema de coordenadas inercial. A orientacdo de um referencial
em relagdo a outro pode ser obtida por meio de matrizes de rotacao [6], em que apenas
trés parametros independentes sdo suficientes para representar a orientacao de um corpo
rigido em um espaco tridimensional. Estes pardmetros, denominados Angulos de Euler [6],
representam trés rotacoes elementares e subsequentes em torno dos eixos, existindo doze
possiveis combinagoes que satisfazem qualquer rotagao [3]. Com rela¢do aos dngulos de
Euler, uma subcategoria muito utilizada é a Tait-Bryan angles (Roll, Pitch e Yaw) que
sao rotacgoes subsequentes em 3 eixos cartesianos distintos, em destaque a sequéncia Euler

ZYX, que sdo rotagdes no frame corrente (intrinsecas) na ordem Z (Yaw), Y (Pitch) e X
(Roll) [13].

Para medir a orientacdo de um objeto pode-se usar uma IMU (Inertial Measurement
Unit), que é um dispositivo eletronico que mede aceleragoes, velocidades rotacionais e,
possivelmente, campos magnéticos, utilizando um acelerometro, giroscopio e magnetometro,
todos com 3 eixos de medigao [20]. Descrigdes completas destes sensores estao nas obras
26, 27]. Um exemplo é a GY-87, uma placa que contém o chip MPU6050 com acelerémetro,

giroscépio e chip HMC5883L com magnetometro, ambos comunicam via rede 12C [9, 10].

Os angulos Roll e Pitch, que serao definidos no Capitulo 3, sao calculados pela
fusao de medidas do acelerometro, utilizando a aceleragao da gravidade como referéncia
[22]. Sabendo os dois d&ngulos mencionados previamente, o terceiro dngulo da triade, Yaw,

pode ser calculado por meio de fusao com medidas do magnetometro, orientado pelo
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campo magnético terrestre [24].

O envolvimento de sensores inerciais com manipuladores roboéticos esta presente
na literatura em diversas aplicagoes, por exemplo, o uso de uma IMU no efetuador para
estimar a orienta¢do de um robd industrial [15], 0 uso de um manipulador de alta acuracia
para calibrar o acelerdmetro presente no efetuador [18], a utilizacdo de uma IMU para
teleoperagao manual de um brago robético [17] e para geracao de trajetérias a serem

seguidas pelo efetuador [16].

Sensores inerciais naturalmente produzem medidas contaminadas por ruidos esto-
casticos. Para descobrir o quanto um conjunto de medidas se aproxima de uma distribuigao
Gaussiana ¢ o teste de Shapiro-Wilk [23]. A determinacdo de uma distribui¢io Gaussiana
é util pois existem diversas maneiras desenvolvidas na literatura para a filtragem desse
tipo de ruido. Uma vez determinada a similaridade do ruido do sensor com uma distribui-
¢ao Gaussiana, basta utilizar um filtro Gaussiano para reduzir drasticamente o ruido de

maneira eficiente.

Em 1960 Rudolph Emil Kalman, propds uma maneira iterativa e eficiente de
amenizar ruidos Gaussianos, nominada Filtro de Kalman [8], detalhadamente explicada
em [19]. Em termos da estimagao da orientagao utilizando uma IMU, o proposto por
Kalman é uma das abordagens de filtragem mais populares [20]. No caso da aplicac¢ao
proposta, o filtro de Kalman obtém um estado angular confidvel de um sistema e, além
disso, permite utilizar um modelo para estimar a velocidade bias do giroscopio, que é um
offset na medicao, e como este arraste varia constantemente, o procedimento de correcao

deve estar sempre atualizado [20, 21].

1.2 Objetivo e Organizacao do Trabalho

O presente trabalho tem como objetivo, por meio de integracao de conhecimentos
de manipuladores, sensores e filtros digitais, demonstrar um controle cinematico online de
orientacao de um manipulador robético submetido a varia¢oes de orientagao da base. As
proposicoes serao demonstradas matematicamente e postas a prova por meio de resultados

experimentais. A organizacao do trabalho segue a seguinte estrutura:

No Capitulo 2, encontra-se uma revisao acerca da cineméatica de manipuladores
roboticos, seu principais conceitos, modelagem via matrizes de transformagao homogénea
e controle cinematico utilizando a proposta de Denavid-Hartenberg, além de cinemética

inversa envolvendo o Jacobiano inverso da matriz final do sistema e gradiente descendente.

No Capitulo 3, é apresentado a obtencgao de valores confiaveis de orientacao angular
de um sistema, integrando medidas obtidas a partir de sensores inerciais de 3 eixos, sendo
eles acelerometro, magnetometro e giroscopio. Para reducao de ruidos é desenvolvido um

filtro digital de Kalman para obten¢ao de medidas de rotacoes.
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A apresentacao da proposta tedrica e o desenvolvimento do prototipo é demonstrado
no Capitulo 4. Toda a parte de hardware e software utilizados, como os motores, placa de
sensores, microcontrolador, integragdo com MATLAB no Windows, relatando suas fungoes

para o sistema final.

No Capitulo 5 sao apresentados os resultados deste trabalho, os modelos, simulagoes
e experimentos, comprovando o arcabougo teodrico utilizado. O Capitulo 6 apresenta as
conclusoes e ponderacoes sobre trabalhos futuros. Nos Anexos encontram-se todos os

algoritmos utilizados no trabalho, como modelagem, simulagao, calibracao e protétipo.
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2 Cinematica de Manipuladores

2.1 Introducao

Para o estudo cineméatico de manipuladores robdticos é necessario modelar mate-
maticamente a localizacao e orientacao de todos os seus elementos, incluindo suas juntas e
elos. Juntas sdo conexoes nas quais instalam-se dispositivos de movimento, como motores.
As principais sdo as rotacionais (giram em torno de um eixo) e prismaticas (movimentos

de translacao sobre um eixo) [4].

O estudo de cinematica de manipuladores robdticos consiste em obter, a partir da
posicao da base, as propriedades geométricas e do valor das variaveis de juntas, que podem
ser valores lineares ou angulares, dependendo do tipo da junta. Assim, é possivel calcular a
localizacao de todos os componentes do robo, procedimento definido por cinematica direta.
Outra possibilidade é obtencao das variaveis de junta para uma determinada formagao
espacial desejada, que é por definicao o problema inverso da cinematica direta e, portanto,

denominado por cinematica inversa.

Figura 2 — Manipulador Robético e seus aspectos construtivos

JUNTA

EFETUADOR

BASE

Fonte: Baseado em um bloco de Autocad gratuito "Robotic Arm'".

2.2 Transformagoes Homogéneas

Para representar a localizacao das juntas, utilizam-se os conceitos de sistemas de
coordenadas (frames), que sdo os referenciais que contém as coordenadas espaciais de

interesse. Escolhe-se um referencial como o frame inercial para a base do robd, o qual
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ird parametrizar os demais [7]. Por meio de matrizes de transformagoes homogéneas,
modelam-se os frames em relagao a outros dentro da cadeia cinematica, considerando a

base como o primeiro e o efetuador como o tltimo dos sistemas de referéncia.

Figura 3 — Exemplo transformac¢io homogénea.

Lo

OQ ,"""/“

Xo

Fonte: Autoria Propria

Transformagoes homogéneas sao representadas por matrizes 4 x 4, como mostrado
na Equagdo (2.1), na qual a submatriz R3x3 representa a matriz de rotagdo generalizada,
que modifica a orientacao dos eixos canonicos, e P31 representa o vetor posigdo da origem

do referencial atual em relagdo ao anterior [12].

Riy Ria Riz pg
Ry1 Ry R R

?T _ 21 22 23 Dy _ 3x3  P3x1 (2.1)
R31 Rsy Rss p. 01x3 1

0 0 0 1

Relacionando a Equagao (2.1) com a Figura 2.2, é possivel identificar as coordenadas
dos vetores candnicos no frame 1 com relagdo ao frame 0. O vetor coluna [Ry; Ra R31]T
representa o vetor xp, assim como a segunda, terceira e quarta colunas representam,

respectivamente, y;, 21 e a origem do novo sistema 1.

2.3 Angulos de Euler

Conforme pode ser visto na Equacao (2.1), uma rotacao em um sistema referencial
pode ser representada por uma matriz de rotacao R3y3, € esta matriz pode ser modelada
por uma sequéncia de 3 rotagoes elementares. Caso se utilize trés eixos distintos, estas

rotagoes podem ser chamadas de Roll, Pitch e Yaw, que representam rotacoes, positivas
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no sentido anti-horario, nos eixos x, y e z, respectivamente. As matrizes referentes as

rotagoes elementares podem ser vistas na Equagoes (2.2), (2.3) e (2.4) [6].

1 0 0
R.(y) = |0 cosy —siny (2.2)
0 siny cosy |
cosp 0 sin[)’_
R(B)=| 0 1 0 (2.3)
—sinfB 0 cosﬁ_
cosae —sina ()
R.(a) = |sina cosa 0 (2.4)
0 0 1

A parametrizacao dos angulos de Euler depende da sequéncia em que as rotagoes
forem realizadas, uma vez que diferentes combinac¢oes ordenadas produzem resultados
finais diferentes. Outro fato a se considerar, é se as rotagoes podem ser intrinsecas ou
extrinsecas. Rotacdes intrinsecas acontecem sobre os eixos atuais do frame corrente,
sobre o sistema de coordenadas girante, que varia sua orientacao conforme uma rotacao é
realizada. Extrinsecas sao sobre os eixos de coordenadas fixo no espaco, normalmente o

frame global, inercial.

Existem propriedades que relacionam os dois tipo de rotagoes. Toda sequéncia de
rotagoes extrinsecas é equivalente a uma sequéncia de rotagoes intrinsecas dos mesmos
angulos, com a ordem das rotacoes colocada de forma inversa, e vice-versa. Por exemplo,
uma sequéncia de rotacoes intrinseca R, (), R,(5) e R, () é idéntica a uma sequéncia
de rotagoes extrinsecas R,(7), R,(5) e R.(a) [6]. Outro ponto a se destacar é que ao
realizar uma rotacao intrinseca R no frame corrente, cuja orientagao estd parametrizada,
em relagdo ao referencial global pela matriz de rotagao RY, a matriz de rotagdo do sistema
final é resultado de uma pés-multiplicacao, e o efeito de uma rota¢ao extrinseca R, no

frame global é uma pré-multiplicagdo [6] conforme Equacao (2.5).

‘R= "R R,

0 : (2.5)
2R - Re IR

2.3.1 Convengao de Euler tipo ZYX

Uma das mais utilizadas formas de parametrizar a rotagdo de um frame em relagao

a outro é a convencao Euler ZYX [13], consistindo em rotagoes intrinsecas Yaw, Pitch e
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Roll em sequéncia no frame corrente, conforme Figura 4. Esta convencao é equivalente a

RPY: rotagoes Roll, Pitch e Yaw extrinsecas no frame global.

Figura 4 — Composicao da transformagao rotacional ZYX.

20 =21 Yaw v3  Roll

Fonte: Autoria Propria

Baseando-se nas equagoes (2.2), (2.3) e (2.4), Define-se a matriz de rotagdo R,,,

conforme Equagao 2.6.

Rzym(a’ 57 7) - RZ,OZRZJ,,BR%»’Y =
cosacos 3 cosasinfsiny —sinacosy cosasin 3 cosy + sin asiny
sinacos 8 sinasinfsiny + cosacosy sinasin 3 cosy — cos « sin 7y (2.6)

—sinf cos (3 siny cos [ cosy

Quando o problema é identificar os trés pardmetros de Euler (o, 8 e 7), tendo a posse
da matriz de transformagao homogénea, utiliza-se a matematica inversa da equagao (2.6).
Tomando como base a submatriz R3.3 contida na equagao de transformagao homogénea

(2.1), calcula-se os dngulos de acordo com as Equagdes 2.7 [13].

(67
caso (Rn = Rgl = O)7 6 =
v

) (2.7)
)

)

—R31, vV Ra1 + Rs1),

(

= tany ' (Ra1, Ri
(
(

o
caso conlrario; | B = tan,
Y

2.4  Cinemética Direta

Um robé manipulador é uma composicao de elos (links) conectados entre si por

meio de juntas. Cada junta é modelada por transformagoes homogéneas com relacao
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a junta anterior. Para uma melhor andlise, todas as juntas sao modeladas como uma
transformacao homogénea em relagao ao frame inercial, conforme a propriedade matematica

da cinemética de cadeia aberta mostrada na Equagao (2.8), e a Figura 5 exemplifica a

referenciada equacao.

T =0T .T.."'T (2.8)

Figura 5 — Ilustracdo exemplificando a Equagao 2.8

Fonte: Autoria Propria

Neste tipo de aplicacao, as matrizes de transformacao homogénea apresentam
elementos como fungdes mateméaticas das variaveis de junta, T'(6y,0s,...,6,), em que 6
pode ser um angulo ou um deslocamento linear. Assim é possivel obter toda a disposi¢ao
do rob0 para uma configuracao espacial em particular. A questao reside em como obter
as matrizes de transformacao homogénea conhecendo a configuracao espacial do brago
robotico. Para isso, uma convenc¢ao muito utilizada nas aplicagoes de manipuladores é a

de Denavit-Hartenberg.

2.4.1 Parametros de Denavit-Hartenberg

A convencao de Denavit-Hartenberg é utilizada para calcular a matriz de transfor-
magao homogénea entre dois frames consecutivos na cadeia cinematica. O método dispoe
de quatro operacoes em sequéncia, sendo duas translacoes e duas rotagoes. A matriz
obtida na Equagao (2.9) é resultado do produto dessas quatro operagoes na seguinte ordem:

Rotacao em z, translacao em z, translacao em z e rotagao em .
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A; = R.(0.)T.(d;)Tp(a;) R, (a) =

cosf;, —sinb;cosc; sinf;sinca; o cosb;
sinf; cos6;cosa; —cosb;sinca; o sinb;
_ (2.9)
0 sin oy COS v d;
0 0 0 1

Os valores das 4 varidveis da Equacao (2.9) sdo obtidos geometricamente, conforme
os passos abaixo [3], para uma transformagao arbitrdaria de uma junta 0 para junta 1,
a Figura 6 ilustra este procedimento, aonde o frame 0 é corrente e varia conforme o as

etapas sao realizadas.

« Escolher os vetores z§ e z; das juntas sobre os eixo de rotagao/translacao. O vetor T
deve ser posto na normal a 25 e Z1. No caso especial em que os eixos 7Z sao paralelos,
a origem do frame subsequente é livre, pois a normal pode estar em qualquer lugar

ao longo dos eixos Z.

e R.(01): Rotacionar o eixo Z4 de 0, radianos de modo que o vetor Zj torne-se paralelo

a I

o T.(dy): Translacao da origem Oy na diregao de 7z de d; unidades de comprimento,
aonde d; é a diferenca de altura entre as origem em relacao a coordenada z_0>, desta

forma as duas origens estao alinhadas sobre o eixo T .

e T,(a1): Translagao de Oy na direcao de x—>1 de a; unidades de comprimento, de modo

que as origens estejam sobre o eixo z_f .

e R,(ay): Rotacionar o eixo 1_’6 de a; radianos de modo que o vetor ?8 esteja paralelo

ao vetor ?f
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Figura 6 — Exemplo Denavit-Hartenberg

SIDE VIEW

(,-!1

TOP VIEW

Fonte: Autoria Prépria

E comum montar uma tabela em que cada linha contém os pardmetros da i-ésima
transformagao. Ao final do processo, de acordo com a propriedade da Equacao (2.8),
multiplica-se as matrizes para obter o modelo geométrico direto de transformacao do frame

inercial ao efetuador. Um exemplo serd visto na Tabela 1.

2.4.1.1 Cinematica Direta Manipulador Antropomorfico

No caso do manipulador antropomorfico, sua cinematica direta pode ser analisada
conforme a Figura 7, onde é apresentado uma possivel orientacao de frames para o valor

das variaveis de junta nulos.
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Figura 7 — Modelagem do Manipulador Antropomoérfico RRR

¥1

Fonte: Autoria Propria

Como pode ser visto geometricamente, na transformacao do frame 0 para o 1, ha
uma translagdo em zy de L; unidades de comprimento e uma rotagao em xy de 7/2 rad.
Para os seguintes frames apenas translagoes em x; e x5 de Ly e L3 unidades de comprimento.
Por todas as juntas serem rotacionais, todas as variaveis sdo rotacoes em z de 6; rad. A

Tabela 1 apresenta os parametros de Denavit-Hartenberg.

Tabela 1 — Tabela DH para Manipulador Antropomorfico

Junta 0, d; a; o
1 01 L1 0 71'/2

2 o 0 Ly O
3 65 0 Ls O

O modelo geométrico de cinematica direta pode ser obtido multiplicando as matrizes
de Denavit-Hartenberg em sequéncia, chegando na matrizes de transformacao da base

para o efetuador. Para simplificar a descrigao, faz-se cosseno=C e seno=S:

0T = tAlA3A =
C(0y +603)C(6)) —S(0;+65)C(0;)  S(61)  C(61)(LsC (0 + 5) + LyC(65))
C(by+05)S(01) —S(02+65)S(01) —C(01) S(61)(L3C(0s + 03) + LaC(02))
S0y + 65) C(6y + 05) 0 Ly + L3S(05 + 03) + L2S(65)
0 0 0 1

(2.10)
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2.5 Cineméatica Inversa

A secao anterior apresentou a obtencao do modelo geométrico direto de um ma-
nipulador robético. No entanto, para controlar o rob6 é necessario utilizar a cinematica
inversa. Dado um estado cartesiano desejado para o robd, de posigao e/ou orientagao do
efetuador, precisa-se obter o conjunto de variaveis de junta que é necessario para que a
configuragao desejada seja realizada. Dependendo da configuracao construtiva do robo,

esta solugdo pode nao ser unica.

Cada termo da matriz de transformacgao homogénea final do robd é uma expressao
matemdtica em funcao das varidveis de junta. Utilizando métodos analiticos, é realizada
a inversao destas equagoes, conduzindo a obtencao de todas as solugoes possiveis. No
entanto, a complexidade desta inversdo é um desafio, e ndo ha garantias de que seja
possivel fazé-la, servindo apenas para robds simples [25]. O mais comum é utilizar métodos

numéricos iterativos, que convergem para uma solugao possivel entre as existentes.

2.5.1 Cinematica Diferencial

Seja um vetor coluna com os estados no ambiente de trabalho do efetuador que se
deseja controlar @, = [Te1, Tea, " -, xen]T, que sao fungoes das variaveis de junta conforme a
Equacao 2.11. Caso queira-se controlar a posi¢ao e orientagdo de maneira completa, deve-se
considerar ., = [px, py, pz, o, 8,7]%, que caracteriza o efetuador por meio da localizagao
de sua origem no espaco de trabalho e sua orientagao através de trés parametros de Euler

de rotagoes elementares.

z. = f(0) (2.11)

Aplicando operagoes de diferenciagdo em ambos os termos da Equagao (2.11)
utilizando a regra da cadeia, obtém-se a taxa de variagao de uma variavel com relagao a

outra, ou seja, a velocidade no espago de trabalho dada a velocidade do espaco das juntas.

&, = J(0)6 (2.12)

As duas velocidades se relacionam pelo Jacobiano geométrico, que é a relagao
diferencial de um vetor de n elementos, em que cada elemento é uma funcao de m variaveis

de junta. O Jacobiano é definido pela Equagao (2.13), que representa a dire¢ao de méximo
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crescimento da fungao f(6).

[on oh ... O]
001 002 00m
J(0) = | _ (2.13)
Ofn ... Ofn
| 001 00, |

2.5.2 Método Numérico Recursivo Utilizando Gradiente Descendente

Seja o estado que se deseja posicionar o end-effector do robé um vetor da forma
Tg = [Ta1, a2, ,Tan]T, € 0 vetor de erro entre a posi¢ao atual e a desejada para o robo
dado por e = x4 — x.. Com essas informagoes, pode-se calcular o erro quadratico médio

pela expressao:

1
EQM = §eTe (2.14)

Para minimizar o erro via gradiente descendente é necessario obter a direcao de

maximo crescimento por meio do gradiente, conforme Equacao (2.15).

VEQM = — (x4 — x.) = —e (2.15)
[@elii1 = [z +n e (2.16)

Para minimizar o erro, o sistema deve ser atualizado na direcao oposta a de VEQ M ,
que é o préprio vetor do erro (e), de maneira iterativa a uma taxa de aprendizado 7 para
garantir a convergéncia. No caso da cinematica inversa, este procedimento é modificado

para atuar no espago de juntas, ja que sao as variaveis de controle.

Considere a Equagao 2.12, que relaciona as taxas de variacao. Para uma variacgao
pequena, é possivel considerar a equacao linearizada do modelo cinematico direto da

seguinte maneira:

Az, = J(0)AO (2.17)

O objetivo é descobrir a variacdo no espago de juntas A@, que, a cada iteracao
atualizard o espaco cartesiano conforme a Equagdo (2.16). Portanto, manipula-se a
Equagao (2.17) substituindo Az, pela variagdo desejada no espago de trabalho ne. Para o

caso da matriz J ser quadrada, tem-se que a solugao é dada por

AO =nJ(H) e (2.18)
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No entanto, se a dimensao do vetor x. for diferente do vetor 8, o Jacobiano nao
possui inversa. Isto ocorre quando o rob6 possui quantidade de variaveis de junta diferente
do nimero de variaveis contidas no vetor objetivo. O procedente é usar a matriz pseudo-
inversa, também conhecida como Matriz de Moore—Penrose J1 (Equagao (2.19)) [29], que

utiliza decomposicao em valores singulares para obter uma solugao para o sistema linear

(2.17).

J(O)F = (J(O)"T () T(0)" (2.19)
AG = JTAx,

O ciclo é finalizado na atualizagao das juntas para um novo estado, conforme (2.20),
o qual ird acompanhar o gradiente descendente no espaco de juntas. O algoritmo do gradi-
ente descendente se interrompe quando o médulo do vetor de erro (e) for suficientemente

pequeno, considerando assim que o objetivo foi alcangado.

011 =0, +nJ()'e (2.20)

Ao usar minimos quadrados, caso det|J(6)" J(0)| = 0, ndo haverd inversa e deve-se
tratar a matriz singular. Uma maneira de resolver ¢é utilizar a estratégia de Levenberg-
Marquardt, que consiste em fazer J(0)" J(0) + 61,,(nxn), em que 6 ¢ um valor real pequeno,

para se calcular uma solugao aproximada para o sistema linear [7].

2.5.3 Controle de Orientacao em uma Manipulador Antropomérfico

Uma possivel metodologia para controlar a orientacao do efetuador de um manipu-
lador antropomorfico com base na se¢ao anterior é utilizar os angulos de Euler no vetor de
estado do espaco de trabalho x, = [a, 3,7]T. Para obter estes pardmetros do efetuador
em fungao dos dngulos das juntas, utiliza-se a Equacao (2.7) sobre a matriz da Equagao

(2.10), para 0y + 03 entre —7/2 e 7/2, obtendo a Equagao (2.21).

« atan2(C(02 4 03)S(61), C (02 + 03)C(6,))
Bl = atan2(—S(0s + 03),C(0y + 63)) (2.21)
~y /2

Como pode ser visto, o valor de Roll é fixo, e por isso nao pode ser alterado pelas
variaveis de junta neste tipo de manipulador, o que pode ocasionar complicagdes no célculo
da cinematica inversa pela inflexibilidade gerada no modelo. Se o objetivo é apenas a

diregdo de apontamento do efetuador (eixo x3), é suficiente utilizar z. = [, 5], uma vez
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que na convenc¢ao de Euler ZYX, Roll é a 1iltima rotacao intrinseca a ser realizada, e nao
interfere na direcao do préprio vetor x3. E o caso do rob6 desenvolvido neste trabalho e,

portanto, a inflexibilidade nao afeta negativamente o controle do manipulador.

A cinemaética inversa da segao 2.5.2 pode, entao, ser aplicada sem qualquer restri¢ao.
A Figura 8 ilustra e exemplifica este processo. Dada a atual posigao do eixo x, do efetuador
e o destino desejado x4, parametrizados por suas rotagoes a ( Yaw) e 3 (Pitch), o algoritmo
atualizard x, em direcao ao gradiente da funcao de erro quadratico médio, o vetor e, que
no caso ¢é definido pela Equacao (2.22). Estes Angulos sdo equivalente aos angulos azimute

A, e elevagao E; (Figura 1), utilizados como referéncias de apontamento geoespacial.

Qg — Qg
= 2.22
© |:Bd - Ba] ( )

Figura 8 — Cinematica de Orientacdo RRR

4 Z{0}

Fonte: Autoria Propria
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3 Estimacao da Orientacao de uma Plataforma

Este capitulo apresenta o processo de obtengao de medidas confiaveis da orientacao
de um dispositivo monitorado por uma unidade de medi¢ao inercial. Este processo precisa
de nove medidas de sensores distintas na mesma iteragao para se obter a orientacao do
dispositivo em relacdo a um frame inercial, que utiliza como referéncia a gravidade e o
campo magnético terrestre. Os ruidos dessas medi¢oes sao fontes de erros para o sistema,

que devem ser filtrados.

3.1 Sensores Inerciais

Sensores inerciais medem aceleracao e velocidade angular em aplicagdes de andlise de
movimento por meio de acelerdometros e giroscopios, sendo comum adicionar magnetometros

para se obter de maneira completa a andlise das variaveis de orientacao.

3.1.1 Acelerometro

Acelerometros sao transdutores que produzem um sinal de saida proporcional
a aceleracao, vibragao e choque que o dispositivo esta submetido. Tendo uma grande

variedade de aplicagdes, e 0os mais comuns sdo os piezoelétricos [26].

Um material piezoelétrico produz um sinal de tensao proporcional a forca mecanica
aplicado sobre o mesmo. O principio de funcionamento de um acelerémetro eletrénico é
por meio de uma massa sobre um cristal piezoelétrico, que exercera uma forca sobre o
cristal conforme a aceleracao que o dispositivo sofre, seja por mudanca inercial ou pela

aceleragao da gravidade.

Normalmente o aparelho é elaborado para medi¢oes em 3 eixos ortonormais, sendo
que cada eixo mede a forca e sentido da decomposicao da aceleragao sobre o mesmo.
A Figura 9 ilustra este processo para um dispositivo submetido unicamente a forga da

gravidade.
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Figura 9 — Principio de funcionamento de um acelerémetro

(@]}

Fonte: Autoria Propria

3.1.2 Magnetometro

Os magnetometros medem a grandeza de um campo magnético estatico, e para
tanto utilizam o principio da interagao eletromagnética [26]. Comumente sao utilizados
materiais magneto-resistentes, que alteram o valor da resisténcia elétrica com aplicacao de

um campo magnético.

Destaca-se a magnetorresisténcia anisotropica (anisotropic magnetoresistance,
AMR), que é a dependéncia resistiva entre o angulo, a corrente elétrica e o campo
magnético, devido ao espalhamento provocado pelo efeito Hall. Suas aplicagoes envolvem
construcao de bussolas digitais, por meio da captacao do campo magnético terrestre, e

medidores de intensidade de campo magnéticos externos.

3.1.3 Giroscopio

Giroscopio é um sensor que mede velocidade angular, eles podem ser divididos em
varios tipos de acordo com o principio de funcionamento. Um deles é o giroscépio MEMS
(Micro-FElectro-Mechanical Systems) de vibragao linear [27]. O principio de funcionamento
é o efeito Coriolis, que é uma aceleracao aplicada a um objeto que possui, simultaneamente,

uma velocidade linear ¢ e uma angular (2.

—

A.=2-Qx 7 (3.1)
Seu principio pode ser analisado como duas massas pareadas oscilando sempre em
sentido opostos a mesma velocidade. Quando uma velocidade angular é aplicada, as massas

movimentam, variando uma capacitancia interna. A saida do sensor é proporcional a

diferenca entre as duas variacoes de capacitancia. Aceleracoes lineares externas produzem
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forcas de mesma sentido nas duas massas, com isso consegue-se compensar os seus efeitos.

A figura 10 ilustra este processo.

Figura 10 - MEMS Gyros

Fonte: Autoria Propria

3.2 Célculos dos Angulos de Euler

Esta secao apresenta métodos de obter a inclinacao e o angulo azimute de uma
plataforma planar com liberdade rotacional e translagoes brandas. Utiliza-se nesta andlise

um magnetometro e um acelerémetro ideais, ambos com medidas em 3 eixos ortonormais.

3.2.1 Roll e Pitch

Para obter a inclinacdo de uma superficie com liberdade rotacional e que nao esteja
submetida a translacoes consideraveis, pode-se utilizar leituras de um acelerémetro com 3
eixos. Como a forca da gravidade atua sobre os 3 sensores, e os mesmo sao ortonormais, é
possivel obter o vetor aceleracao gravitacional g pela soma vetorial das 3 medigoes, como
na Figura 11, |g]> = A2 + Af/ + A2
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Figura 11 — Decomposicao do Vetor Gravidade

Fonte: Autoria Prépria

Nesse caso, ¢ importante considerar o frame inercial com o eixo z, paralelo a forca
da gravidade. E analisado também o atual frame da base do acelerdmetro. Dessa maneira
parametriza-se o vetor da gravidade em relacido ao frame inercial como ©g = [0,0, |7]]” e
ao frame corrente da base como Pg = [A4,, A, A.]T. E necessdrio equacionar as matrizes
de rotagao que relacionam os dois referenciais, e com isto relacionar o vetor gravitacional
de acordo com a equagdo (3.2) [22], em que 3R é a matriz de rotacio que transforma o

frame da base no frame inercial.

Bg= B8R % (3.2)

Conforme visto na se¢ao 2.3, a orientacdo de um corpo rigido em relagao ao
referencial global é representada por angulos Yaw, Pitch e Roll (Euler ZY X), com a
rotagao sucessiva sobre os eixos z , y e x [22], resultando na matriz R,,, (Equacdo (2.6))

que, no caso, sera equivalente & YR , a qual transforma o frame inercial no frame da base.

5R = R.(a)R,(B)R.(v) (3.3)

Utilizando a propriedade das matrizes de rotacdo (3R =9 RT), pode-se relacionar

as Equagoes (3.2) e (3.3) da seguinte maneira:

= 5R" %9 = R.(7)"R,(0)"R.(a)" “g (3-4)

Finalmente substituindo as Equagoes 2.2, 2.3 e 2.4 e simplificando 3.4, encontra-se
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uma relacao entre os valores do acelerometro e os angulos de Euler ZYX.

A, —sin(p)
4,] =131 |sin(y) cos(8) (3.5)
A, cos(7y) cos(B)

Conforme viseto, o angulo a da rotacao Yaw nao pode ser obtido por meio
de medidas de acelerometro, provando que a convencao Euler ZY X nao interfere no

reconhecimento da inclinagao da base. Manipulando a equagao 3.5 obtém-se os angulos
Pitch e Roll.

B = atan2(—A,, /A2 + A?%) (3.6)

v = atan2(A,, A,) (3.7)

3.2.2 Yaw

Para a obtencao do angulo Yaw, é utilizado como referéncia o vetor do campo
magnético da Terra. O magnetémetro possui medigoes de 3 eixos ortogonais, cuja saida é
um vetor parametrizado na base do préprio magnetémetro como 2B = [M,,, M,,, M,]*, que
ao considerar apenas a atuacao do campo magnético da Terra B , representa a decomposi¢ao

2
deste vetor no referencial do magnetometro, |B|" = M2 + M + M?.

Considerando que os eixos z, e y, do frame inercial estao sobre o plano horizontal,
com x, apontando para o norte da Terra, podemos definir o campo magnético terrestre no
referencial global © B pela equacdo (3.8), em que § é o angulo entre z, e B , € que varia de

acordo com a latitude do local.

cos o
°B=|B|| 0 (3.8)
sin o
Tal qual para Roll e Pitch, para calcular Yaw deve-se relacionar o vetor no referencial

atual com o inercial por meio das matrizes de rotacao. Como o objetivo é achar Yaw para

a metodologia Euler ZY X da Secdo 2.3.1, deve-se considerar a matriz 3R = R,,,.
BB: BROB: ORT OB
EB=R.(")'R,(8)"R.(0)" °B (3.9)

Utilizando a propriedade das matrizes ortogonais: RR” = n(3x3), pode-se simplifi-

car e isolar o pardametro «, multiplicando os termos da equacao por R,(8)R,(7y). Esta
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operacao é equivalente a realizar, em ambos os termos da equacao, rotagoes extrinsecas

em T e y sucessivamente.

Ry(ﬁ)Rm(V) B = Rz(a>T °B

cos8  sinfsiny sinfcosy| |Mx cosae  sina 0 cos 0
0 COs Y —sinvy My| = |—sina cosa 0 \El 0
—sinf8 cosfsiny cosfcosvy| | Mz 0 0 1 sin §
[ M, cos 3+ M, sin Bsiny + M, sin 3 cosy COS (v COS 0
M, cosy — M, sin~y = |B| | —sinacosé (3.10)
—Mzxsin f 4+ M, cos Bsiny + M, cos 3 cosy sin 0

Dividindo a segunda linha da Equagao (3.10) pela primeira, é possivel obter Yaw

para o modelo proposto [24].

a = atan2(M,siny — M, cos~y , M, cos 3+ M,sin sin~y + M, sin 5 cos) (3.11)

3.3 Filtragem de Erros

Um sistema real apresenta iniimeras imperfeicoes, seja por caracteristicas de
construcao ou por fatores aleatérios. Ha erros de origem deterministica e nao-deterministica.
Os erros deterministicos podem ser neutralizados durante a modelagem como por exemplo,
valores de offset na medicao, ou compensar algum erro construtivo por meio de calibracao.
Erros nao-deterministicos nao podem ser eliminados por calibracao, pois tém origem
aleatéria. Para os sensores apresentados no trabalho, a maioria das medigoes estao
poluidas por erros nao-deterministicos. Uma maneira de ameniza-los é por meio de

filtragens por processos estocasticos.

Fazendo uma analise estocastica de um conjunto de amostras de um mesmo estado
do sistema, caso exista uma tendéncia para uma distribuicao Gaussiana, é possivel utilizar
filtros Gaussianos e Bayesianos. A curva Gaussiana representa a fungao densidade de
probabilidade de uma variavel aleatoria, cuja a funcao normalizada é dada pela Equacao
(3.12). O valor de p é a média, o estado mais provavel do sistema, o é o desvio padrao,
que representa o espalhamento das amostras, sendo que no intervalo de (u — o, + o)

contém 68% da area da curva (probabilidade total).

1 2 /952
Plr) — ~(z=p)?* /20 3.12
(1) = —=c (3.12)
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Figura 12 — Distribui¢do Gaussiana

Fonte: Autoria Prépria

3.3.1 Teste de Shapiro-Wilk

Para descobrir o quanto um conjunto de amostras se comporta como uma populacao
normalmente distribuida, pode-se utilizar, dentre outros, o teste de Shapiro-Wilk [23], que

¢é baseado na variavel W dada por:

(X0 ax;)?

W = ~ei=l i)
iy (zi — )

(3.13)

Onde z; e a i-ésima amostra (posicionadas em ordem crescente em valor) e z é
a média simples entre as amostras. Os valores de a; podem ser calculados, mas o mais
comum e usar valores tabelados nas “Shapiro- Wilk Tables”, presente no Anexo A.1, que

fornecem o valor dos a; para n amostras.

As “Shapiro- Wilk Tables” apresentam também o valor “p” (Anexo A.2), de acordo
com o W calculado e o niimero de amostras, obtém-se o valor aproximado de p que define
o nivel de significAncia, o quao parecida com uma Normal é a amostra de dados. Quando

(1))

o “p” ¢é inferior a 0,05 é comum considerar que o conjunto foi reprovado no teste.

3.3.2 Filtro de Kalman

O filtro de Kalman é um algoritmo recursivo utilizado para estimar o estado de
um sistema a partir de medidas ruidosas de um sensor real. Para isso é necessario um
modelo virtual do sistema, e que o ruido seja Gaussiano (passe no teste de Shapiro-Wilk).

O filtro ¢ divido em duas etapas: Predicao e Atualizacao [19].

O algoritmo original do filtro de Kalman ¢ eficiente quando o sistema a ser medido
possui um comportamento linear, acrescido de um ruido Gaussiano branco wy, (distribuicao

normal com covaridncia Q e de média zero) e que seu estado possa ser modelado conforme
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a Equagao (3.14).

E considerado que este sistema estd sendo observado, e que essa medicao do estado
x), forma o vetor zj descrito pela equagao (3.15), que estd corrompido com um ruido
gaussiano vi. A matriz H, denominada matriz de observacao, relaciona as variaveis do
Filtro de Kalman com as medic¢oes reais. Das varidaveis de estado do filtro, apenas as que

estao sendo medidas participam do espago observavel.

ZE = Haik + v ) ’Uk<N(O, Rk)) (315)

3.3.2.1 Processo de Predicao

Tendo em vista um bom modelo matematico que simule o comportamento real do
sistema, obtém-se uma estimativa a priori do estado atual ;. De maneira geral pode ser

escrito conforme a Equacao (3.16), denominada equagao de predicao de estado.

Onde x é o vetor coluna com as varidveis de estado, sendo a saida do filtro de
Kalman, u é a entrada de controle. A e B sdo as matrizes especificas da modelagem, a

de modelo de transicao de estado e modelo de entrada de controle respectivamente.

Nesta etapa também é formulada a equacao de predi¢ao da covariancia, Equagao
(3.17), na qual se estima, por meio da matriz de covariancia do erro a priori Py, a acurdcia
da medida, ou seja, o quao confidvel é o estado predito do sistema. Utiliza-se a matriz
de covariancia do ruido do processo Q, que é constituida a partir dos desvios padrao
escolhidos para as variaveis do vetor &, quando as variaveis sdo consideradas independentes

a matriz @ é definida pela Equagao (3.18).

P,= A,P._ Al +Q (3.17)
_0% 0O --- 0 |
0 o3 :
Q= , (3.18)
0 - o2

Basicamente, esta etapa se define em prever estado e covaridncia do erro para o
proximo ciclo do algoritmo, baseado no modelo do sistema definido pelo usuario por meio
dos pardmetros A, B e Q [19].
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3.3.2.2 Processo de Atualizagao

Nesta etapa a diferenca entre predicao e a medida real é compensada. Com os

valores dos sensores reais, calcula-se o erro residual g, chamado de valor de inovacao.

'gk = Zr — Hil_i'k (319)

Em seguida, é preciso calcular o ganho 6timo de Kalman, utilizando do minimo
erro quadratico para minimizar o valor esperado quadratico do erro entre o valor estimado
e o real. Calcula-se primeiramente a matriz S dos sistema (Equacao (3.20)), que informa
a partir de P, a confiabilidade da medicdo real z;, em relacio ao modelo, em que R é

matriz de covariancia do ruido dos sensores reais, equivalente da matriz Q.

Entao, é definido o ganho de Kalman K pela Equagao (3.21), que otimizard a

inovagao da varaveis de estado, quanto maior K, mais confidvel é a medicao real.

S, = HkPng + Ry, (320)
K, = P.H!S;' (3.21)

Finalmente calcula-se a saida do filtro de Kalman, por meio da fusdo entre o modelo
matematico da predi¢ao e as medidas reais. O estado a posteriori é estimado, por meio
da Equagao (3.22). O novo valor de xy estard entre &y e zi, e o ganho K, definird a
proximidade em relacdo aos mesmos com base na probabilidade. Nesta etapa também é
obtida a matriz de covaridncia do estado a posteriori pela Equagao (3.23), em que I é a
matriz identidade de mesma dimensao que P. A Figura 13 apresenta um diagrama que

resume o Filtro de Kalman.

P.=(I - K.H)P, (3.23)
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Figura 13 — Algoritmo recursivo de Kalman

INICIAR VARIAVEIS

;
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Ky = Py Hy (Hy Py H] +1;t]|_1
ENTRADA i s SAIDA
Ik "M Xy — X + Kk(zk —— H{xk]) Xy
|
P =P — K; H Py —|

Fonte: Autoria Propria

3.3.3 Filtro de Kalman Aplicado a uma IMU

O filtro de Kalman ¢ eficiente em uma unidade de medicao inercial, conseguindo,
por exemplo, dados mais confidveis para as variaveis Yow, Pith e Roll da convencao ZY X

de Euler, a partir da fusao das medidas do acelerometro, giroscopio e magnetémetro.

A Secao 3.2 apresenta a maneira de calcular estes angulos. No entanto, utilizando
sensores reais estas medidas estarao corrompidas por ruidos, que devem ser amenizados.
Considere um eixo de um frame qualquer, a modelagem dinamica de um sistema rotativo,

envolve o angulo # que ele esta rotacionado e a velocidade angular atual 6, conforme a



37

Equacao:

O = 01 + OAL (3.24)

Para um melhor desempenho dindmico do filtro a variavel 6 é a saida real do
giroscopio do mesmo eixo, o problema é que o giroscopio real apresenta offset na medida
devido ao arraste, a velocidade angular bias, que é dificil de se modelar, uma vez que varia

) b )

com o tempo [21].

A solucdo ¢ introduzir este offset como mais uma varigvel do filtro de Kalman, 6,
conforme a equagao (3.25), deste modo a bias serd estimada pelo filtro e compensada no
préprio modelo dindmico da predigao [20], desta maneira a velocidade angular considerada
no modelo sera a diferenca entre a medida do giro e a bias, que resulta em um sinal de

média zero quando em repouso.

i -

A matriz da covarincia do erro a priori é definida pela Equacao (3.26). A presenca

T = Arxr_1 + Bruy

1 At |0,
0 1 Ovk—1

At
0

Ok (3.25)

do At multiplicando a matriz @ torna a covariancia do modelo simulado proporcional a
duragao do loop computacional, otimizando o algoritmo, uma vez que o erro do processo
tende aumentar quando o tempo de amostragem cresce, aumentando a divergéncia entre o

modelo simulado e o sistema real [21].

P, = AkPk—lAg +Q

1 0
—-At 1

1 —At
0 1

POO POl
PIO Pll

PUO(kfm POl(k—l)

At (3.26)

[Qe 0
0 Qéb

PlO(k_l) Pll(k_l)

O erro residual é obtido pela equagao (3.27), como a velocidade bias ndo observavel
a mesma nao participa desta etapa, assim a matriz H a exclui. Assim o vetor z; é apenas

o valor do angulo medido pelo sensor real.

mza—how;] (3.27)
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Os ganhos de Kalman sao obtidos a partir das equagoes (3.28) e (3.29), a matriz R
resume-se & covariancia o3 do tnico estado observavel 6, assim sao formulados os valores

Ko

. € I, , que estipulam os estados a posterior: das variaveis.

S,=H.,P.H' +R

Py Pyl |1
Se=1[1 o )" " + 02 (3.28)
PlO Pll O
K, = P.H!S;'
K, Py P 1
Ky, Py Pii| |0

Para completar o ciclo do algoritmo, atualiza-se o valor das variaveis de estado e da
matriz covaridncia de erro. Baseado no erro residual e nos ganhos de Kalman, a estimativa
a posteriori do angulo 6y, a velocidade O, ¢ Py, sao obtidas por meio das Equagdes (3.30)
e (3.31)

T, =z, + KLy

Ol _ |0k | L |Bol 3.30
ébk _ébk+Klk Yk (3.50)

P.=(I1-K;H)P,
(b - e )

Este algoritmo pode ser utilizado com eficidcia na obtencao de Roll, Pitch e Yaw

pOO POl

PlO Pll

Foo,,
P,

POl(k>
Pll(k>

) (3.31)

)

de uma plataforma monitorada por sensores inerciais. Estes valores sdo importantes para
o apontamento automatico de um manipulador, ja que a orientacao da base faz parte da
cadeia cinematica. No préximo capitulo serda abordada a metodologia proposta para este

Processo.
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4 Desenvolvimento do Projeto

Este capitulo apresenta a formulagao do problema proposto por este trabalho, os
materiais utilizados e os procedimentos realizados para o desenvolvimento do protétipo.
Além da descricao do hardware e software, sdo apresentadas as funcoes de cada item para

o projeto como um todo.

4.1 Proposta Tedrica do Trabalho

Como visto no Capitulo 2, para se controlar a dire¢ao de apontamento do efetuador
utiliza-se a matriz de transformacgao homogénea que parametriza o frame final em relacao
a base. No caso do apontamento automatico, a base esta sujeita a rotagoes portanto ela
nao deve ser considerada o frame inercial como de costume na modelagem de robds de
base fixa. A solugao é parametrizar a base e o restante da cadeia cinemética em relagao
ao sistema de coordenadas geograficas, abordadas no Capitulo 3, que, no caso, colocam o

eixo z no sentido oposto ao da gravidade, x na direcao Norte e y na direcao Oeste.

Utilizando os Angulos de Euler aplicados na matriz de coordenadas generalizadas
da Equagao (2.6), e as matrizes de Denavit-Hartenberg obtidas por meio da Tabela 1,
obtém-se o modelo de cinematica direta Ty;,, obtida pela equagao (4.1). De posse da
orientacao da base e dos angulos das juntas, se conhece toda a disposicao espacial do robo

antropomorfico.

Rzy:c

T final = A JA A (4.1)

_ o O O

Esta matriz homogénea é um dos pontos importantes do trabalho, sobre a qual
as metodologias apresentadas nos Capitulos 2 e 3 serao aplicadas. A Figura 4.1 é uma
representacao virtual do processo de composigao da equagao (4.1), em que as matrizes de
transformacao homogénea de cada junta se encadeiam para obter o modelo final para o

efetuador.
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Figura 14 — Cadeia Cinematica do Manipulador Proposto.

i 3 f"f_'z(a} f
6

Fonte: Autoria Propria

4.2 Materiais

Esta secao destina-se a apresentar os materiais utilizados na construcao do robo

manipulador utilizado no trabalho.

4.2.1 Arduino UNO

Figura 15 — Arduino UNO.

Fonte: https://eu.wikipedia.org/wiki/Arduino

O microcontrolador Arduino UNO (Figura 15) é um dos elementos mais importantes
do projeto, sobre o qual recaem as func¢oes de acionamento e controle dos motores das
juntas, leitura e processamento dos dados dos sensores, aplicacgao do Filtro de Kalman e

interface com o Windows. A Tabela 2 apresenta os dados técnicos.



Tabela 2 — Dados Técnicos Arduino UNO

Processador

ATmega328P

Input Voltage

7-12V

Digital I/O Pins

14 (of which 6 provide PWM output)

PWM Digital I/O Pins

6

DC Current per I/O Pin | 20 mA
Flash Memory 32 KB
SRAM 2 KB
EEPROM 1 KB
Clock Speed 16 MHz

Fonte: https://www.arduino.cc/en/Main/ArduinoBoardUno

4.2.2 Servomotor HS-422

Figura 16 — HS-422

Fonte: http://www.myflymodelismo.com.br/
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Para a atuagao sobre as juntas do manipulador antropomoérfico, foram utilizados

trés servomotores Hitec HS-422 (Figura 16), que apresenta controle de posi¢ao de 180

graus com 1 grau de resolugao, e possui internamente um controlador em malha fechada

com sinais de referéncia por meio de PWM (Pulse Width Modulation), conforme a Figura

17 exemplifica.
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Figura 17 — Controle de posi¢do do servomotor HS-422 por PWM

1
: 1.50 ms: Neutral ‘
1
0 1.25 ms: O degrees 4.

T 1.75 ms: 180 degrees .

SWw 00°0
[WSZ T
WO05°T
qUSL T

Sw 00°0
awsz T
u0S°T
WSLT

Sw 000
sz T
2WO5°T
ST

Fonte: http://www.seattlerobotics.org/guide/servos.html

Esse servomotor apresenta trés fios, sendo dois de alimentacdo e um de comando,
e pode ser facilmente utilizado com o Arduino por meio da biblioteca Servo.h. Outras

informagoes podem ser vista na tabela abaixo:

Tabela 3 — Dados Técnicos HS422

Tensao de operagao 4.8 a 6V

Velocidade sem carga | 0.21sec/60°(4.8V), 0.16sec/60°(6V)
Torque Nominal: 3.3kg.cm(4.8V), 4.1kg.cm(6V)
Corrente Elétrica 8mA parado ; 150mA sem carga.

Fonte: https://www.sparkfun.com/products/11884

4.2.3 IMU GY-87

Figura 18 — Médulo IMU GY-87

Fonte: Autoria Propria
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A placa eletronica IMU GY-87 possui instalados um acelerdmetro, um magneto-
metro e um giroscoépio em uma tnica unidade de processamento, cada um com leituras
em 3 eixos ortonormais, além de termometro e barometro. Os principais circuitos integra-
dos deste dispositivo sao: MPUG6050, que contém um giroscépio e um aceleréometro, e o
HMC)H883L que contém o magnetdémetro, ambos se comunicam por meio do protocolo de

rede 12C.

O protocolo 12C descreve a comunicacao serial a dois fios, SDA e SCL, patenteado
pela empresa Philips. Esse protocolo é largamente utilizado para conectar periféricos de
baixa velocidade. Cada dispositivo recebe um endereco no qual é conectado em paralelo ao
barramento. O protocolo necessita de um dispositivo mestre para controlar os acessos e o0s
processos de leitura e escrita na rede [10], papel desempenhado pelo Arduino neste projeto.
A Figura 19 mostra um diagrama esquematico do protocolo 12C. Outras informagoes sobre

o chip podem ser vista na Tabela 4.

Figura 19 — Rede 12C

Fonte: Autoria Prépria

Tabela 4 — Informacoes dos Sensores

MPU6050
Tensao de operagao: 3-5V
Conversores ADC 16 bits
Comunicagao Protocolo padrao 12C
Faixa do Giroscopio: +250, 500, 1000, 2000°/s
Faixa do Acelerometro: +2, +4, £8, +16g
HMC5883L
Tensao de operagao: 2.16-3.6V
Conversores ADC 12 bits
Comunicagao Protocolo padrao 12C
Faixa do Magnetometro +1.16 gauss

4.2.4 Protétipo Desenvolvido

Para a elaboragao do protétipo foram utilizados 3 servos HS-422 conectados por

suportes metalicos articulados formandos os elos (links) do rob6. A posigao central do
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eixo de cada motor representa a posicao da junta. Para estender os tamanhos dos elos,
utilizaram-se prolongadores de PVC e a base foi confeccionada em madeira com formato

cubico e preenchida com areia para estabilizar o centro de gravidade do robd.

A Figura 20 apresenta uma visao de perfil do robo, ao lado de uma representacao
das distancias entre as juntas. O sensor GY-87 foi afixado no centro da superficie do cubo,

que serd o local a ser considerado o frame da base.

Figura 20 — Prot6tipo de Manipulador RRR

4.5cm

4.3 Descricao do Experimento

O objetivo central do experimento é controlar a posigio e a orientacao do efetuador
com a base sujeita a rotacoes, com a restricao que as juntas se mantenham no intervalo
entre -90 e 90 graus. O microcontrolador Arduino coleta as medidas dos sensores da placa
GY-87 que esta instalada no plano da base do manipulador: acelerémetro, giroscopio e
magnetdmetro, sendo 3 medidas de cada que correspondem aos 3 eixos candnicos (inerciais)

da plataforma. As medidas sao obtidas uma a uma por meio da rede 12C.

Por meio das equagdes apresentadas na Subsecao 3.2, o Arduino calcula a orientagao
atual da base do rob6. Com estes valores, e também com as medidas amostradas no
giroscopio, efetuam-se trés processos calculando filtros de Kalman simultaneos, descritos

na Sec¢ao 3.3.3, paraRoll, Pitch e Yaw, obtendo assim medidas confidveis.

Um software desenvolvido em MATLAB® troca dados via comunicacdo serial com
o Arduino e recebe a inclinacao e aproamento da plataforma. Por meio da matriz Tinq €
MATLAB®, calculam-se os Angulos das juntas necessarios para uma orientacio desejada
por meio da cinemética inversa apresentada na Secao 2.5.3. Ao final do calculo dos angulos
das juntas, estes sao enviados ao Arduino. O ciclo termina com o Arduino acionando
os servomotores com o largura de pulso equivalente as posi¢cdes angulares que as juntas

necessitam atingir. A Figura 21 apresenta o diagrama resumido do processo descrito.



Figura 21 — Processo de atuacao para apontamento automatico

ARDUINO
c I
D
B
A
SERVO
MATLAB MOTORES
GY-97

A : Medidas dos ADC's do Sensores.
B : Roll, Pitch e Yaw ; obtidos pelo condicionamento e fuséo das
medidas dos sensores, e aplicagao do Filtro de Kalman.

¢ C:Angulos de Juntas provenientes da cinemética inversa para a
posicdo desejada.

e D: Largura de pulso equivalente ao angulo desejado.

Fonte: Autoria Propria
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5 Resultados

Neste capitulo serao apresentados os resultados experimentais dos estudos teéricos

do trabalho por meio de simulagbes, analises e experimentos com o rob6 real (protdtipo).

Antes de testar os algoritmos no protétipo, estes serao testados e calibrados por
meio de simulacdo em MATLAB® na Secdo 5.1, com o objetivo de analisar e otimizar o
comportamento da cinematica envolvida. A Secao 5.2 apresenta os sensores utilizados,
dentro da qual serdao modelados e analisados estocasticamente. Na Secao 5.3 o filtro
de Kalman sera sintonizado e testado no sensor real. Para finalizar o capitulo, serao

apresentados testes experimentais com o prototipo na Secao 5.4 .

5.1 Simulagao

Por meio do software MATLAB®, foi simulada a cinemética do protétipo, o qual
esta sujeito a mudangas rotacionais em sua base. O modelo da transformagao homogénea é
calculado pela equagao (4.1). Substitui-se os valores simbdélicos Ly, Ly e L pelas medidas
reais dos elos do prototipo, dadas em centimetros, além da orientacao angular da base,
denominadas por ay, S5 € Vs, pelos valores angulares de interesse na simulagao. O objetivo
é levar o frame do efetuador a uma condicdo a, e (. pré-determinadas por meio da

cinematica inversa proposta no trabalho.

5.1.1 Casol

Com a base sem nenhuma alteragao, o robo, a partir da posi¢ao inicial 8; = 0,
0y = 0 e O3 = 0, teve colocada como objetivo a ser atingido a condi¢ao de apontamento
a. =m/4 e . = —m/4. O critério de parada foi o Erro Quadratico Médio menor que
0,0005 radianos, e a taxa de aprendizagem foi calibrada como 1 = 0.4. O resultado para as
variaveis de juntas foi, aproximadamente, 6; = 0.5 rad, 5 = 0.25 rad e 3 = 0.25 rad, que
produz as posi¢oes objetivo angulares com um erro menor que 0,05 radianos, e o resultado

estd exposto na Figura 22.
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Figura 22 — Simulagéo 1

Estado Inicial Estado Final

A Figura 23 apresenta a evolugao da orientagao do vetor x do frame do efetuador
ao longo da simulagao do caso I, demonstrando o funcionamento do método do gradiente
descendente, no qual, com poucas iteragoes (apenas 8) o algoritmo convergiu, mostrando

sua eficiéncia.

Figura 23 — Evolugdo do apontamento do end-effector

5.1.2 Caso II

Para testar o comportamento cineméatico quando a base sofre variagoes angulares,
o mesmo algoritmo do caso I foi utilizado, mas com os angulos de Euler da base sofrendo
oscilagoes em sequéncia. Por meio da Figura 24 que exibe os resultados do experimento,
nota-se que o valor do apontamento sofre pequenas variagoes devido ao processo de

otimizagao.
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Figura 24 — Simulagao com variagao da base. Eixo x: itera¢ado / Eixo y: radianos
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O algoritmo escrito em MATLAB® que serviu de base para esta simulacio esta
presente no Apéndice B. E possivel se concluir que a proposta matemaética do trabalho
funcionou adequadamente, e a metodologia utilizada pode ser empregada em um teste
pratico. A otimizagdo para o critério de parada com Erro Quadrado Médio { menor que

5 x 10~* obteve acertos nas direcoes de Pitch e Yaw com acurécia superior a 0,05 radianos.

5.1.3 Otimizacao dos Parametros do Gradiente Descendente

O algoritmo de cinemaética inversa apresenta dois parametros que influenciam

a dinamica e a precisao do manipulador: o critério de parada do erro ( e a taxa de

aprendizado 7.

Uma taxa de aprendizado com maiores intensidades proporcionam uma convergéncia
mais rapida em dire¢ao ao destino, no entanto pode ocorrer um efeito “zigue-zague” em
torno do ponto de minimo da funcao de erro, ndo convergindo para a regiao menor que

0. Quanto menor n mais ciclos do algoritmo do gradiente descendente serao necessarios,

aumentando o tempo de convergéncia.
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De acordo com o objetivo do projeto, estes parametros devem ser escolhidos
apropriadamente, de modo que haja compromisso entre o tempo de convergéncia e erro
maximo permitido. No caso do presente trabalho, o objetivo é acionar os servomotores para
a configuracdo necessaria de maneira rapida e com um erro satisfatorio. Dessa maneira, foi
feita uma calibragem, acompanhando o erro e o tempo de ciclo para diferentes parametros.

As simulagoes realizam o mesmo procedimento do caso II.

Por exemplo, para os parametros usados nos casos [ e II, n = 04 e ( = 5 %
10~* ocorreu a situacdo apresentada em 60 iteracoes na Figura 25, na qual o tempo de
convergéncia passa, em alguns momentos de um segundo, e isto inviabiliza o controle em

tempo real.
Figura 25 — Tempo e Erro para n = 0.4 ¢ { = 5e™4

tempo do ciclo [ 5 )
2 T T T T T

0 I 1 I I I
0 10 20 30 40 a0 B0

Erra em Yaw (rad)
0.04 T T T T T

I
0 10 20 30 40 50 B0

Erra em Pitch (rad)
0.04 T T T T T

Um resultado melhor foi obtido ao aumentar a taxa de aprendizado para n = 0.85,
e a tolerancia do Erro Quadrado Médio, para ¢ = 8 x e~%. Os resultados sdo evidenciados

na Figura 26.
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Figura 26 — Tempo e Erro para n = 0.85 ¢ ( = 8¢
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5.2 Modelagem dos Sensores

O Arduino recebe valores de tensao provenientes do IMU GY-87. A Figura 27
contém 50 amostras de cada medida de interesse desse sensores, os quais estao em repouso,
de modo a evidenciar o ruido aleatorio e a necessidade de compensacgao dos offsets via

filtragem.
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Figura 27 — Saidas ADC do GY-87
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As Equacgoes da Secao 3.2 utilizam as leituras do GY-87 para estimar angulos, mas
para usar as equagcoes é necessario condicionar estas medidas angulares, compensando seus

offsets e o ganho do conversor analdgico digital (ADC).

Tabela 5 — Condicionamento dos Sensores

ADC Vmax Vmin Vos Ganho

AcX 16.6k -16.2k 200 16.4k
AcY 16.7k  -16.3 200 16.5k
AcZ 158k -17.4k -800 16.6k
MgX  -74 -668 -371 297
MgY 615 ) 305 310

A Tabela 5 contém os valores maximos e minimos com relagao a atuacao exclusiva
da forga gravitacional e do campo magnético terrestre, e por meio deles sao calculados os
offsets (V,s) e o ganho do ADC. Os ganhos podem ser interpretados como sensibilidades,
equivalentes a uma unidade de forca gravitacional ou uma unidade do campo magnético
terrestre, assim as medidas se tornam proporcionais aos ganhos. Os valores condicionados

podem ser obtidos através da Tabela 5 e da Equagao (5.1).

Vfinal = (V;zdc - ‘/os)/ganho (51)

Os valores sao aplicados nas férmulas da Secao 3.2, de modo a calcular os angulos
v, B e a das rotagoes Roll, Pitch e Yaw. A Figura 28 apresenta 50 amostras em uma

determinada orientag¢ao em repouso.
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Figura 28 — Teste da Estimacao de Orientagao
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Antes de aplicar os métodos de filtragem, é necessario estudar estocasticamente
essas medicoes. Pode-se definir a normalidade estatistica dessa populacao pelo teste de
Shapiro-Wilk, descrito na secdo 3.3.1. Foi realizado a partir da funcio do MATLAB®
“swtest.m”, que de acordo com vetor de amostras retorna os valores W e p. Foram
utilizadas as fung¢oes “hist.m” e “std.m” que efetuam um histograma e calculo do desvio
padrao respectivamente, a Figura 29 apresenta estes parametros descritos para as mesmas

amostras da Figura 28.

De acordo com a Figura 29 os trés angulos obtidos de sensores reais possuem
uma distribuicao aproximadamente normal, os histogramas agruparam as amostras em
6 intervalos, e mesmo com apenas 50 amostras é possivel perceber caracteristicas da

distribuicdo Gaussiana. O teste de Shapiro-Wilk foi bem sucedido para as 50 amostras.

O procedimento foi realizado novamente para 200 novas amostras com o GY-87 na
mesma posicao, o resultado apresentado na Figura 30 confirma as expectativas, deixando

clara a tendéncia a Normalidade do ruido.
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Figura 29 — Parametros Estocésticos de v, § e «a, 50 amostra
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Figura 30 — Pardmetros Estocésticos de v, 5 e a, 200 amostras
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Pode-se concluir, a partir desses resultados, que a modelagem dos sensores fornece

medidas de inclinagdo muito proximas da realidade na média, e as equagodes, que sao
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baseadas em medigoes reais, estao fornecendo valores contaminados por ruidos aproxima-
damente Gaussianos, que correspondem matematicamente as curvas de distribuicao de

probabilidade da Figura 31, utilizando a Equagdo (3.12), pagina 32.

Figura 31 — Erros das Medidas
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5.3 Filtragem do Ruido

Conforme pode-se ver na Figura 28, é necessario amenizar o ruido para uma
estimativa mais precisa dos angulos e para melhorar o acionamento dos servomotores, ja
que de acordo com a posi¢ao da base serao gerados os valores das juntas para manter a
orientacao do end-effector. As equacoes do algoritmo recursivo do filtro de Kalman para
uma IMU, apresentadas na se¢do 3.3.3, possuem duas matrizes a serem calibradas que sao

as covariancias R e Q.

5.3.1 Calibracao do filtro de Kalman

As covariancias da medigao real R, de Yaw, Pitch e Roll ja foram estimadas por
meio dos desvios padroes calculados na secao 5.2. Para otimizar o filtro de Kalman,
resta modificar os parametro da matriz Q. As covariancias do modelo virtual do sistema
definirdo o quanto o ruido serd amenizado, e a velocidade que o filtro aprende a reconhecer

mudancas do estado real do sistema.

Se a covariancia do ruido do processo @ for pequena, isto significa que o modelo
matematico representa bem o sistema e que os erros das medidas reais sao pouco signifi-
cantes, resultando em uma filtragem excessiva, o que pode tornar a resposta lenta. Por
exemplo, digamos que o sistema nao conta com giroscépios para quantificar as velocidades

angulares do modelo estimado. Se o filtro possui a matriz @ pouco expressiva, a saida se
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torna lenta e nao acompanha a dindmica real. A Figura 32 demonstra esta ocorréncia, na

qual foi utilizada a rotagdo Roll como experimento, com o; = 0.0003, g9 = 0.003 e uy = 0.

Figura 32 — Filtro com a matriz @ subdimensionada e sem uso do giroscépio
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| I I | 1
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Utilizando a medida do giroscépio no eixo x da IMU, e os mesmo valores para Q
na predicao, obteve-se a caracteristica apesentada na Figura 33, enfatizando a importancia
da velocidade angular como entrada de controle para reconhecimento das dinamicas

transitorias do sistema.

Figura 33 — Filtro com a matriz @ subdimensionada e com uso do giroscopio
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O subdimensionamento da matriz de covariancia ainda é um problema, pois, se o
estado do modelo divergir da realidade, seja por qualquer motivo, havera uma demora
significativa para que convirja novamente, o que aconteceu préximo da iteragao 350 da

Figura 33, ap6s a ocorréncia de um breve distirbio.
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Se o projetista do filtro considerar um modelo da predi¢ao pouco confiavel, fazendo
a matriz Q proporcionalmente grande, o sensor real sera considerado impreciso pois seus
ruidos sao significativos, e o filtro serd altamente influenciado pela variagao das medidas,

o que ira abrandar pouco o ruido, como na Figura 34 aonde usou-se o1 = 0.03, o9 = 0.3.

Figura 34 — Filtro com a matriz Q superdimensionada
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A matriz @ deve ser escolhida de acordo com o interesse do projeto, dependendo do
que realmente importa, se ¢ identificar o valor com grande exatidao em regime estacionario
ou acompanhar a dinamica envolvida. No caso da IMU, o ideal é acompanhar o mais

proximo possivel a dindmica do sistema mantendo uma boa filtragem do ruido.

Por se tratarem de testes visuais, e os trés angulos medidos possuirem desvios
padrdes proximos, para facilitar foi escolhido para Roll, Pitch e Yaw os valores dos desvios
padrao para os modelos virtuais iguais, o1 = 0.003, oo = 0.03, nao havendo diferenca

perceptivel na qualidade entre eles, conforme Figura 35.
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Figura 35 — Resultado final do filtro
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5.3.2 Reconhecimento de Bias da Velocidade

Conforme apresentado na subsecao 3.3.3, este tipo de aplicacao do filtro de Kalman
possui como uma das varidveis de estado a velocidade do bias 6, referente ao offset do
giroscépio. Sendo que a cada iteragdo o ganho do filtro de Kalman atualiza esta variavel

em direcao ao valor real deste arraste.

A Figura 36 apresenta o efeito das fases deste processo. Com o GY-87 em repouso,
no inicio o modelo simulado divergiu da realidade, pois o bias ainda estava sendo estimado
e distante do real. Apo6s aproximadamente 10 segundos, o bias pdde ser estabilizado, e
a média da velocidade angular total utilizada na predi¢ao (diferenga entre a medida do

giroscopio e a bias), tendeu a zero.
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Figura 36 — Dinamica do Bias.
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A solugado para amenizar este efeito indesejado no inicio do algoritmo é iniciar o
vetor Ty com as primeiras medidas do sensor real se deram com o sistema em repouso. Ao
utilizar 6y como a medida angular real e 6,5 como a saida do giroscépio, isto posicionou

estas variaveis proximas do estado final em regime permanente.

5.4 Resultados Experimentais

As caracteristicas construtivas dos equipamentos utilizados limitaram a resposta
temporal do robo6. Por isso, nao foi possivel controlar o protétipo em tempo real, pois o
tempo entre a aquisicao do estado rotacional da base e o acionamento correspondente dos

servos inviabilizou este processo.

A comprovacgao experimental da proposta do trabalho foi realizada por meio de
avaliacao visual e cinematica em regime permanente. Isto é, ap6és uma mudanca no frame
da base, aguardou-se o atraso e regime transitério mecanico. O prototipo foi colocado em
repouso sobre diversas condicoes angulares da base, conforme Figura 37, em cada posigao o

objetivo foi apontar a ferramentar o efetuador para a dire¢cao Pitch, =60° e Yaw, = 0°.
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Figura 37 — Resultado Experimental

Além de um registro visual, foi coletado o estado os angulos Roll,, Pitchy e Y aw,
da base e os angulos de acionamento do servos. Calculou-se Pitch, e Yaw, por meio do
modelo de cinematica direta, fundindo as Equagoes (4.1) e (2.7). Estas informagoes estao

contidas na Tabela 6.

Tabela 6 — Apresentagdo dos Resultados

Posicao  Roll, Pitchy, Yaw, 6, 0y, 05

1 -0.61°  -0.3°  -34° 1° 30° 30°
-0.8°  -0.2°  40.7° -42° 30° 30°
-0.56°  29.8° -2° 1° 45° 45°
11.5°  27.1°  20.4° 70° 44° 44°

~ W N

A Figura 38 apresenta virtualmente as posi¢oes do experimento juntamente com as
valores de Yaw e Picth do efetuador para estas configuragoes, mesmo com a baixa resolucao

dos servomotores, desprezando imperfei¢coes mecénicas, o erro tedrico foi satisfatorio.



Figura 38 — Resultado Experimental - Comprovacao

FPosigdo 1; Yaw: -1.31; Pitch: -B0.3 Fosicdo 2, Yaw: -0.484; Pitch: -B0.7

60
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6 Conclusoes e Trabalhos Futuros

A partir dos resultados obtidos e expostos no Capitulo 5, observa-se que a inte-
gracao de conhecimentos tedricos na qual se baseou este trabalho foi adequada para a
realizacao do apontamento automéatico do manipulador roboético. Mesmo com a utilizagao
de equipamentos pouco precisos para a calibragem dos sensores e do robo, o método
adotado foi capaz de corrigir em a inclinagao da base para apontamento do efetuador, o

que foi atestado por simulagao, e de maneira visual com o robo real.

Com relacao a comprovacao experimental, objetivo foi parcialmente alcancado,
pois mesmo com o sucesso obtido no apontamento em regime permanente, o prototipo
nao acompanhou variagoes rapidas da base em tempo real devido ao elevado tempo entre
a aquisicao de medidas dos sensores e o acionamento correspondente dos servomotores. O

maior impacto nesse experimento foi tempo de processamento da cinemética inversa.

O tempo de processamento do algoritmo implementado em MATLAB®, juntamente
com os processos de comunicacao e filtragem no Arduino tornam o protétipo construido
incapaz de reagir a mudancas bruscas da base. Para contornar esse problema, um algoritmo
de cinematica inversa otimizado, estimacgao de orientagao e de controle dos servomotores
devem ser embarcados em um tnico aparelho dedicado. Os dispositivos poderiam ser
um Raspberry Pi Il ou uma Tiva C' Series. Para comprovar os resultados futuros pode
ser utilizado uma segundo dispositivo IMU no efetuador, medindo a orientagao frame

localmente.
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A Tabelas de Shapiro-Wilk

A.1 Coeficientes a;

Coeficientes necessarios para a equacao 3.13

Tabela 7 — Shapiro-Wilk: Coeficientes a;: Parte I

n b

6

7

8

9

10 11

12

13

14

15

0 ~J O UL W N~ =

0.66 0.64 0.62
0.24 0.28 0.30
0.00 0.09 0.14

0.00

0.61
0.32
0.17
0.06

0.59
0.32
0.20
0.09
0.00

0.57 0.56 0.55
0.33 0.33 0.33
0.21 0.23 0.23
0.12 0.14 0.16
0.04 0.07 0.09

0.00 0.03

0.54
0.33
0.24
0.17
0.11
0.05
0.00

0.53
0.33
0.25
0.18
0.12
0.07
0.02

0.52
0.33
0.25
0.19
0.14
0.09
0.04
0.00

Tabela 8 — Shapiro-Wilk: Coeficientes a;: Parte 11

16

17

18 19

20

21

22

23 24

25

26

27

OO Ui W N = =

— = = = = O
= w N = O

0.51
0.33
0.25
0.19
0.14
0.10
0.06
0.02

0.50
0.33
0.25
0.20
0.15
0.11
0.07
0.04
0.00

0.49 0.48
0.33 0.32
0.26 0.26
0.20 0.21
0.16 0.16
0.12 0.13
0.08 0.09
0.05 0.06
0.02 0.03

0.00

0.47
0.32
0.26
0.21
0.17
0.13
0.10
0.07
0.04
0.01

0.46 0.46
0.32 0.32
0.26 0.26
0.21 0.21
0.17 0.18
0.14 0.14
0.11 0.12
0.08 0.09
0.05 0.06
0.03 0.04

0.00 0.01

0.45 0.45
0.31 0.31
0.26 0.26
0.21 0.21
0.18 0.18
0.15 0.15
0.12 0.12
0.09 0.10
0.07 0.08
0.05 0.05
0.02 0.03
0.00 0.01

0.45
0.31
0.25
0.21
0.18
0.15
0.13
0.10
0.08
0.06
0.04
0.02
0.00

0.44 0.44
0.30 0.30
0.25 0.25
0.22 0.22
0.18 0.18
0.16 0.16
0.13 0.13
0.11 0.11
0.09 0.09
0.07 0.07
0.05 0.05
0.03 0.04
0.01 0.02

0.00
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Tabela 9 — Shapiro-Wilk: Coeficientes a;: Parte 111

28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38

i

1 043 043 043 042 042 042 041 041 041 0.40 0.40
2 0.30 0.30 0.29 0.29 029 029 0.29 0.28 0.28 0.28 0.28
3 025 0.25 025 0.25 0.25 025 024 024 024 024 0.24
4 0.22 0.22 021 0.21 0.21 021 0.21 0.21 0.21 0.21 0.21
) 0.19 0.19 0.19 0.19 0.19 0.19 0.19 0.19 0.19 0.19 0.19
6 0.16 0.16 0.16 0.16 0.17 0.17 0.17 0.17 0.17 0.17 0.17
7 0.14 0.14 0.14 0.14 0.14 0.15 0.15 0.15 0.15 0.15 0.15
8 0.12 0.12 0.12 0.12 0.13 0.13 0.13 0.13 0.13 0.13 0.14
9 0.10 0.10 ©0.10 0.11 0.11 o0.11 0.11 0.12 0.12 0.12 0.12
10 0.08 0.08 0.09 0.09 0.09 0.10 0.10 0.10 0.10 0.11 0.11
11 0.06 0.07 0.07 0.07 0.08 0.08 0.08 0.09 0.09 0.09 0.09
12 0.04 0.05 0.05 0.06 0.06 0.07 0.07 0.07 0.08 0.08 0.08
13 0.03 0.03 0.04 0.04 0.05 0.05 0.06 0.06 0.06 0.07 0.07
14 0.01 0.02 0.02 0.03 0.03 0.04 0.04 0.05 0.05 0.06 0.06
15 0.00 0.01 0.01 0.02 0.03 0.03 0.04 0.04 0.04 0.05
16 0.00 0.01 0.01 0.02 0.02 0.03 0.03 0.04
17 0.00 0.01 0.01 0.02 0.02 0.03
18 0.00 0.01 0.01 0.02
19 0.00 0.02
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Tabela 10 — Shapiro-Wilk: Coeficientes a;: Parte IV

n 39 40 41 42 43 44 45 46 47 48 49 20

i

1 0.40 040 039 0,39 039 039 039 038 0.38 0.38 0.38 0.38
2 0.28 0.27 0.27 0.27 0.27 027 027 0.26 0.26 026 0.26 0.26
3 024 024 024 023 0.23 023 023 0.23 023 023 0.23 0.23
4 0.21 0.21 021 021 0.21 021 0.21 0.21 0.21 0.20 0.20 0.20
d 0.19 0.19 0.19 0.19 0.19 0.19 0.19 0.19 0.19 0.19 0.19 0.18
6 0.17 o0.1v o0.17 0.17 0.17 0.17 0.17 0.17 0.17 0.17 0.17 0.17
7 0.15 0.15 0.15 0.15 0.15 0.15 0.15 0.15 0.16 0.16 0.16 0.16
8 0.14 0.14 0.14 0.14 0.14 0.14 0.14 0.14 0.14 0.14 0.14 0.14
9 0.12 0.12 0.12 0.13 0.13 0.13 0.13 0.13 0.13 0.13 0.13 0.13
10 0.11 0.11 o0.11 0.11 0.11 0.12 0.12 0.12 0.12 0.12 0.12 0.12
11 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.11 0.11 0.11 0.11 0.11 0.11
12 0.08 0.09 0.09 0.09 0.09 0.09 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10
13 0.07 0.08 0.08 0.08 0.08 0.08 0.09 0.09 0.09 0.09 0.09 0.09
14 0.06 0.07 0.07 0.07 0.07 0.07 0.08 0.08 0.08 0.08 0.08 0.08
15 0.05 0.05 0.06 0.06 0.06 0.07 0.07 0.07 0.07 0.07 0.07 0.08
16 0.04 0.04 0.05 0.05 0.05 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06 0.07 0.07
17 0.03 0.03 0.04 0.04 0.04 0.05 0.05 0.05 0.05 0.06 0.06 0.06
18 0.02 0.02 0.03 0.03 0.04 0.04 0.04 0.04 0.05 0.05 0.05 0.05
19 0.01 0.01 0.02 0.02 0.03 0.03 0.03 0.04 0.04 0.04 0.04 0.05
20 0.00 0.00 0.01 0.01 0.02 0.02 0.02 0.03 0.03 0.03 0.04 0.04
21 0.00 0.00 0.01 0.01 0.02 0.02 0.02 0.03 0.03 0.03
22 0.00 0.00 0.01 0.01 0.02 0.02 0.02 0.02
23 0.00 0.00 0.01 0.01 0.01 0.02
24 0.00 0.00 0.01 0.01
25 0.00 0.00

A.2  Valores Criticos p

Apresenta o nivel de significincia dado o nimero de amostras e W calculado
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Tabela 11 — Shapiro-Wilk: p value

p 001 002 005 01 05 09 095 098 099
n

5 0,686 0,715 0,762 0,806 0,927 0,979 0,986 0,991 0,993
6 0,713 0,743 0,788 0,826 0,927 0,974 0,981 0,986 0,989
7 0,730 0,760 0,803 0,838 0,928 0,972 0,979 0,985 0,988
8 0,749 0,778 0,818 0,851 0,932 0,972 0,978 0,984 0,987
9 0,764 0,791 0,829 0,859 0,935 0,972 0,978 0,984 0,986
10 0,781 0,806 0,842 0,869 0,938 0,972 0,978 0,983 0,986
11 0,792 0,817 0,850 0,876 0,940 0,973 0,979 0,984 0,986
12 0,805 0,828 0,859 0,883 0,943 0,973 0,979 0,984 0,986
13 0,814 0,837 0,866 0,889 0,945 0,974 0,979 0,984 0,986
14 0,825 0,846 0,874 0,805 0,947 0,975 0,980 0,984 0,986
15 0,835 0,855 0,881 0,901 0,950 0,975 0,980 0,984 0,987
16 0,844 0,863 0,887 0,906 0,952 0,976 0,981 0,985 0,987
17 0,851 0,869 0,892 0,910 0,954 0,977 0,981 0,985 0,987
18 0,858 0,874 0,897 0,914 0,956 0,978 0,982 0,936 0,988
19 0,863 0,879 0,901 0,917 0,957 0,978 0,982 0,986 0,988
20 0,868 0,884 0,905 0,920 0,959 0,979 0,983 0,986 0,988
21 0,873 0,888 0,908 0,923 0,960 0,980 0,983 0,987 0,989
22 0,878 0,892 0,911 0,926 0,961 0,980 0,984 0,987 0,989
23 0,881 0,805 0,914 0,928 0,962 0,981 0,984 0,987 0,989
24 0,884 0,898 0,916 0,930 0,963 0,981 0,984 0,987 0,989
25 0,888 0,901 0,918 0,931 0,964 0,981 0,985 0,988 0,989
26 0,801 0,904 0,920 0,933 0,965 0,982 0,985 0,938 0,989
27 0,804 0,906 0,923 0,935 0,965 0,982 0,985 0,988 0,990
28 0,806 0,908 0,924 0,936 0,966 0,982 0,985 0,988 0,990
29 0,808 0,910 0,926 0,937 0,966 0,982 0,985 0,988 0,990
30 0,000 0,912 0,927 0,939 0,967 0,983 0,985 0,988 0,990
31 0,002 0,914 0,929 0,940 0,967 0,983 0,986 0,988 0,990
32 0,904 0,915 0,930 0,941 0,968 0,983 0,986 0,988 0,990
33 0,006 0,917 0,931 0,942 0,968 0,983 0,986 0,939 0,990
34 0,008 0,919 0,933 0,943 0,969 0,983 0,986 0,989 0,990
35 0,010 0,920 0,934 0,944 0,969 0,984 0,986 0,989 0,990
36 0,912 0,922 0,935 0,945 0,970 0,984 0,986 0,939 0,990
37 0,914 0,924 0,936 0,946 0,970 0,984 0,987 0,939 0,990
38 0,916 0,925 0,938 0,947 0,971 0,984 0,987 0,989 0,990
39 0,017 0,927 0,939 0,948 0,971 0,984 0,987 0,989 0,991
40 0,919 0,928 0,940 0,949 0,972 0,985 0,987 0,989 0,991
41 0,920 0,929 0,941 0,950 0,972 0,985 0,987 0,989 0,991
42 0,922 0,930 0,942 0,951 0,972 0,985 0,987 0,989 0,991
43 0,923 0,932 0,943 0,951 0,973 0,985 0,987 0,990 0,991
44 0,924 0,933 0,944 0,952 0,973 0,985 0,987 0,990 0,991
45 0,926 0,934 0,945 0,953 0,973 0,985 0,988 0,990 0,991
46 0,927 0,935 0,945 0,953 0,974 0,985 0,988 0,990 0,991
A7 0,928 0,936 0,946 0,954 0,974 0,985 0,988 0,990 0,991
48 0,929 0,937 0,947 0,954 0,974 0,985 0,988 0,990 0,991
49 0,929 0,938 0,947 0,955 0,974 0,985 0,988 0,990 0,991
50 0,930 0,939 0,947 0,955 0,974 0,985 0,988 0,990 0,991
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B Algoritmo Simulagao Cinematica

clc;clear;close all; %Limpa Tudo

syms 11 12 13 thl th2 th3 g b a %$Inicia variaveis simbolica

$Matriz R_zyx da base

Tf=[cos (a) xcos (b)

cos (a) *sin(b) *sin(g)—sin (a) xcos (g)

cos (a) *sin(b) *xcos (g) +sin(a) *xsin(g) O;
sin(a)*cos (b) sin(a)*sin(b)*sin(g)+tcos (a)*cos (g)
sin(a)*sin (b) xcos (g)—cos (a) *sin(g) O0;

—sin(b) cos(b)*sin(g) cos(b)+*cos(g) O0;

000 171;

$Cinempatica direta Robo RRR%%%

RRR1 =[cos(thl),—sin(thl)*0,sin(thl)*1,0

$Denavid Junta 0—1

sin(thl),cos(thl)*0,—cos(thl)*1, O

0,1,0,11

0,0,0,11;

RRR2 = [ cos(th2), —sin(th2), 0, 12xcos(th2) %Denavid Junta 1-2
sin(th2), «cos(th2), 0, 12xsin(th2)

0,0,1,0

0,0,0,11;

RRR3 = [ cos(th3), —sin(th3), 0, 13xcos(th3) %Denavid Junta 2—3
sin(th3), cos(th3), 0, 13xsin(th3)

0,0,1,0

0,0,0,11;

THRRRO = simplify(Tf); %Frame Base em relacao ao inercial

THRRR1 = simplify (Tf+*RRR1l); %Frame 1 em relacao ao inercial
THRRR2 = simplify (T£+*RRR1+xRRR2); %Frame 2 em relacao ao inercial
THRRR3 = simplify (T£*RRR1*RRR2%RRR3); %Frame 3 em relacao ao inercial

% Calculo do Angulos de Euler do End—Effector

R = THRRR3(1:3,1:3);
alpha=atan2(R(2,1),R(1,1)); % =z

beta=atan2 (—R(3,1),sgrt (R(3,2)"2+R(3,3)"2)); S v

$Defini—se o vetor de referencia da cinematica inversa

f_rot = [alpha ; betal];
% Vetor 7Z da base (
£_J0 = THRRRO (1:3,3);
% Equacoes da posicao do frame 1
f_Jl = THRRR1(1:3,4);

% Equacoes da posicao do frame 2
f_J2 = THRRR2(1:3,4);

sera utilizado no plot da base ):

(Para plot do robo)

(Para plot do robo)
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% Equacoes da posicao do frame 3 (Para plot do robo)
f_J3 = THRRR3(1:3,4);

[

Jf = jacobian(f_rot , [thl th2 th3]);

%$Posicao da base do robo

base.x = 0;
base.y = 0;
base.z = 0;

o

% Tamanho dos links do braco
L1 0.3567x10; % [cm]

L2 1.099%10; % [cm]

L3 = 0.45%10;%[cm]

[

% valor inicial das Jjuntas
Theta = [0;0;0];

o\°

Taxa de aprendizado

o

% Bola de raio ksi (criterio de parada)
ksi = 5e—4;

% Obtenha o ponto—objetivo atual a ser alcancado: G = goal

G = [pi/6;
—pi/6];

Q

% Vetores para plot
J1=[1; j2=I[1; 33=[1; bx=[]; by=[1; bz=[]; ez=[]; ey=[];

$Inicia cinematica Inversa

for k = 0:70;

[

% Define os Angulos da base

angx = 0;
angy = 0;
angz = 0;

if (k >= 0) && (k <= 20)

angz = 0.5%sin(k*pi/10);
end
if (k >= 20) && (k <= 40)
angy = 0.5%sin(k*pi/10);
end

if (k >= 40) && (k <= 60)

% Calculando o Jacobiano para a orientacao o end—effector:
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angx = 0.5%sin(k*pi/10);

end

% Posicao atual do end—effector para os valores de Theta atuais
%$Vetor 7 Base
P_J0 = double(subs(f_J0 ,[11 12 13 thl th2 th3 g b a] , [Ll1 L2 L3 Theta(l)

Theta (2) Theta(3) angx angy angzl));

% Posicao atual da Junta 1
P_Jl = double(subs(f_J1 ,[11 12 13 +thl th2 th3 g b a] , [L1 L2 L3 Theta(l)

Theta (2) Theta (3) angx angy angz]));

Q

% Posicao atual da Junta 2
P_J2 = double(subs(f_J2 ,[11 12 13 +thl th2 th3 g b a] , [Ll1 L2 L3 Theta(l)

Theta (2) Theta (3) angx angy angz]l));

[

% Posicao atual da Junta 3
P_J3 = double(subs (f_J3 ,[11 12 13 +thl th2 th3 g b a] , [Ll1 L2 L3 Theta(l)

Theta (2) Theta(3) angx angy angzl));

[

% Direcao EndFactory
P_rot = double(subs(f_rot ,[11 12 13 +thl th2 th3 g b a] , [Ll1 L2 L3 Theta(l)

Theta (2) Theta(3) angx angy angzl));

% Erro Quadratico Medio atual
EQM = mean ((G — P_rot) ."2);
% Enquanto a solucao nao atingir epsilon

while EQM > ksi

% Calcula o Gradiente Angular Atual, o erro angular:

GradEQM = — (G — P_rot);

% Calcula o Jacobiano para a posicao angular corrente
J = double(subs(Jf , [11 12 13 thl th2 th3 g b al , [L1l L2 L3 Theta(l)

Theta (2) Theta(3) angx angy angzl));

% O Jacobiano pode sofrer de degeneracao (det(J2) = 0).
J2=J"'+3J;

if det (J2) == 0

J2 = J2 + 0.00001 % eye(3);

end

$Calcula PseudoInversa de J

psJ=inv (J2) xJ"';

% O passo para alteracao de Theta na direcao contraria do Gradiente
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Theta = Theta — n xpsJd *GradEQM;
% Atualiza juntas para o novo Theta

%$Vetor Z Base
P_J0 = double(subs(f_J0 ,[11 12 13 +thl th2 th3 g b a] , [Ll1 L2 L3 Theta(l)
Theta (2) Theta(3) angx angy angzl));

% Posicao atual da Junta 1
P_Jl = double(subs(f_J1 , [11 12 13 +thl th2 th3 g b a] , [Ll1 L2 L3 Theta(l)
Theta (2) Theta(3) angx angy angz]));

% Posicao atual da Junta 2
P_J2 = double(subs(f_J2 ,[11 12 13 +thl th2 th3 g b a] , [L1 L2 L3 Theta(l)
Theta (2) Theta (3) angx angy angz]));

% Posicao atual da Junta 3

P_J3 = double(subs (f_J3 ,[11 12 13 thl th2 th3 g b a] , [Ll1 L2 L3 Theta(l)
Theta (2) Theta(3) angx angy angzl));

% Direcao EndFactory

P_rot = double(subs(f_rot ,[11 12 13 thl th2 th3 g b a] , [Ll1 L2 L3 Theta(l)
Theta (2) Theta(3) angx angy angzl));

% Erro Quadratico Medio atual
EQM = mean((G — P_rot) ."2);

end

$Atualiza vetor para plot das variaveis com o tempo.
j1=[Jj1 Theta(l)];

j2 Theta (2)1;

33=[3j3 Theta(3)1;

bx angx];

[
[
[

by=[by angy];
[bz angz];
[
[

$Plot dos graficos XY das variaveis
subplot (3, 3, 3)

plot (bx);

title('roll base');

axis ([0 k —1 11);

subplot (3, 3,2)
plot (by);
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title('pitch base');
axis ([0 k =1 11);

subplot (3,3,1)
plot (bz);
title('yaw base');
axis ([0 k =1 17);

subplot (3, 3,4)
plot (j1);
title('junta 1'");
axis ([0 k 0 171);

subplot (3, 3,5)
plot (j2);
title('junta 2');
axis ([0 k 0 11);

subplot (3, 3, 6)

plot (33);

title('junta 3");

axis ([0 k 0 11);
subplot (3,3,7)

plot (ez);

title('yaw efetuador');
axis ([0 k 0 11);

subplot (3,3, 9)

plot (ey);

title('pitch efetuador');
axis ([0 k —1 01);

drawnow

end

$Plot do Robo Simulado na Ultima posicao

figure;

$Plot Juntas e links

plot3(base.x , base.y ,base.z, 'sk' , 'linewidth' , 2 , 'markersize' , 10)
hold on

plot3(pP_J1(1) , P_J1(2) ,P_J1(3), 'ob' , 'linewidth' , 2 , 'markersize' , 10)
plot3([base.x P_J1(1)] , [base.y P_J1(2)] ,[base.z P_J1(3)], 'b' ,

'"linewidth' , 2 , 'markersize' , 10)

plot3(P_J2(1) , P_J2(2) , P_J2(3), 'xb' , '"linewidth' , 2 , 'markersize' , 20)
plot3([P_J1(1) P_J2(1)] , I[P_J1(2) P_J2(2)1,I[P_J1(3) P_J2(3)] , 'b" ,
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'"linewidth' , 2 , 'markersize' , 10)
plot3(P_J3(1) , P_J3(2) , P_J3(3), 'ob' , '"linewidth' , 2 , 'markersize' , 10)
plot3([P_J2(1) P_J3(1)] , [P_J2(2) P_J3(2)1,I[P_J2(3) P_J3(3)] , 'b',

'"linewidth' , 2 , 'markersize' , 10)

%Plot Plataforma
[xx,yy]l=ndgrid(—=5:1:5,—-5:1:5);

z2 = (—=P_J0 (1) *xx — P_J0(2)*yy — 0)/P_J0(3);
surf (xx,yy, z2)

hold off

xlabel ('x")

ylabel ('y")

zlabel('z")

axis equal

grid on;



C Algoritmos do Experimento

C.1  Algoritmo no Microcontrolador

#include "Wire.h"

#include "I2Cdev.h"
#include "MPU6050.h"
#include "HMC5883L.h"

#include "math.h"

#include <Servo.h>

// Declaracao dos Sensores

// MPU 6050 — 0x68 — MPU6050_DEFAULT_ADDRESS
// HMC5883L — Ox1E — HMC5883L_DEFAULT_ADDRESS

MPU6050 mpu6050;

HMC5883L hmc58831;

// Declaracao dos Servos

Servo myservol;
Servo myservo2;

Servo myservo3;

//Declaracao das variaveis

int vall, wval2, val3 ;

intl6_t ax, ay, az;

intl6_t gx, gy, 9z;

intl6_t mx, my, mz;

int mode;

float AcX, AcY, AcZz, Tmp, GyX,
GX, GY, GZ, MX, MY, MZ;

float Q_angle = 0.003;

float Q_gyro = 0.03;

float R_angle = 0.23 % 0.23;
float x_bias = 0;

float y_bias = 0;

float z_bias = O;

float XP_00 = 0.01, Xp_01 = O,
float YP_00 = 0.01, YP_01 = 0,
float ZP_00 = 0.01, zZP_O1 0
float KFangleX = 0.0;

float KFangleY = 0.0;

float KFangleZ = 0.0;

float DT = 0.05;

float rate_gyr_x = 0;

float rate_gyr_y = 0;

GyY, GyZ, MgX, Mgy,

Xp_10 = 0, XP_11 =

YP_10 = 0, YP_11 =
ZP_10 0, zZp_11

Mgz,

0.01;
0.01;

AX,

0.01;

AY, AZ,



float rate_gyr_z = 0;
float AccZangle = 0;
float thl = 0;
float th2 = 0;
float th3 = 0;

// Configurando mpu6050

// Configurando Parametros dos Escravos

void setSlaveControl (uint8_t slavelID) {
mpu6050.setSlaveEnabled (slavelID, true);
mpu6050.setSlaveWordByteSwap (slaveID, false);
mpu6050.setSlaveWWriteMode (slavelID, false);
mpu6050.setSlaveWordGroupOffset (slavelID, false);
mpu6050.setSlaveDatalength (slavelID, 2);

}

void setup () {

// Definindo pino pwm da saida de pulso dos servos
myservol.attach (9);
myservo2.attach (10);
myservo3.attach(11);

// Iniciando rede I2C

Wire.begin () ;
// Inciciando comunicacao serial

Serial.begin(9600);

//Aguarda permissao de inicializacao

Serial.println('a');

char a = 'b';

while (a != 'a'")

{

a = Serial.read();

}

Serial.println("Initializing I2C devices...");

mpu6050.initialize();

if (mpu6050.testConnection()) {

Serial.println ("MPU6050 connection successful");
}

else {
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Serial.println ("MPU6050 connection failed");
}

// configuratando magnetometro , para isso ativa Bypass
mpu6050.setI2CMasterModeEnabled(0) ;
mpu6050.setI2CBypassEnabled (1) ;
mpu6050.setSleepEnabled (0);

if (hmc58831l.testConnection()) {

Serial.println ("HMC58831 connection successful");
hmc58831.initialize();

I2Cdev::writeByte (HMC5883L_DEFAULT_ADDRESS,
HMC5883L_RA_MODE,
HMC5883L_MODE_CONTINUOUS) ;

$//Resolucao da Bussula
hmc58831.setGain (HMC5883L_GAIN_1370);;

// Desativa Bypass
mpu6050.setI2CBypasskEnabled (0);

// Configura endereco das medidas do magnetometro

// X axis word

mpu6050.setSlaveAddress (0, HMC5883L_DEFAULT_ADDRESS | 0x80);
mpu6050.setSlaveRegister (0, HMCS5883L_RA_DATAX_H);
setSlaveControl (0);

// Y axis word

mpu6050.setSlaveAddress (1, HMC5883L_DEFAULT_ADDRESS | 0x80);
mpu6050.setSlaveRegister (1, HMC5883L_RA_DATAY_H);
setSlaveControl (1) ;

// 7 axis word

mpu6050.setSlaveAddress (2, HMC5883L_DEFAULT_ADDRESS | 0x80);
mpu6050.setSlaveRegister (2, HMC5883L_RA_DATAZ_H);
setSlaveControl (2);

mpu6050.setI2CMasterModeEnabled (1) ;

} else {

Serial.println ("HMC58831 connection failed");
}

// ativa sensor de tempertatura (nao usado neste algoritmo)

mpu6050.setTempSensorEnabled (true);

//Define as funcoes de filtro de kalman
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float kalmanFilterX(float accAngleX, float gyroRate)

{
float v,
float K_O,

KFangleX +

S;
K_1;

DT % (gyroRate — x_bias);

XP_00 += — DT * (XP_10 + XP_01)
XP_01 += — DT * XP_11;

XP_10 += — DT % XP_11;

XP_11 += + Q_gyro * Q_gyro x DT;
y = accAngleX — KFangleX;

S = XP_00 + R_angle;

K_0 = XP_00 / S;

K_1 = XpP_10 / S;

KFangleX += K_0 x y;

X_bias += K_1 * y;

XP_00 —= K_0 = XP_00;

XP_01 —= K_0 % XP_01;

XP_10 —= K_1 % XP_00;

XP 11 —= K_1 * XP_01;

return KFangleX;

}

+ XP_11 = DT » DT + Q_angle x Q_angle;

float kalmanFilterY (float accAngleY, float gyroRate)

{
float vy,
float K_O,

KFangleY +

S;
K_1;

DT % (gyroRate — y_bias);

YP_00 += — DT * (YP_10 + YP_01)
YP_01 += — DT * YP_11;

YP_10 += — DT * YP_11;

YP_11 += + Q_gyro * Q_gyro x DT;
y = accAngleY — KFangleY;

S = YP_00 + R_angle;

K_0 = YP_00 / S;

K_1 = YP_10 / S;

KFangleY += K_0 x y;

y_bias += K_1 % y;

+ YP_11 = DT x DT + Q_angle x Q_angle;



YP_00 —= K_O
YP_01 —= K_O
YP_10 —= K_1
YP_11 —= K_1

* YP_00;
* YP_O01;
* YP_00;
* YP_01;

return KFangleY;

}

float kalmanFilterZ (float accAngleZ,

{
float
float

KFang

ZP_00
zp_01
ZP_10
zp_11

N n K
= oo I
Il

~

KFang

z_bia

+ 7P _11

Yr S;
K_0, K_1;
lez += DT x (gyroRate — z_bias);
+= — DT * (zZP_10 + ZP_01)
+= — DT * zZP_11;
+= — DT % ZP_11;
+= + Q_gyro * Q_gyro * DT;

ZP_00
ZP_10

leZ +=
s 4=

accAngleZ — KFangleZ;
ZP_00 + R_angle;

/ S;
/ S;

K 0 % vy;
K1 % vy;

ZP_00 —= K_0 = ZP_00;

ZP_01
ZP_10
zP_11

= K_0 % zZP_01;

—= K_1 * ZP_00;
—= K_1 = ZP_01;

return KFangleZ;

}

// Loop do algortimo

void

// Ve tempo atual,

float

loop ()

tempo

{

= millis();

// Le valores atuais do magnetometro

mx

ny =

mz

mpu6050.getExternalSensorWord(0) ;

mpu6050.getExternalSensorWord(2) ;

mpu6050.getExternalSensorWord(4) ;

float gyroRate)

* DT » DT + Q_angle x Q_angle;

para calcular o delta temporal

78



79

// Le valores atuais do acelerometro e giroscopio

mpu6050.getMotioné (&ax, &ay, &az, &gx, &gy, &gz);

//Transformando em variaveis float

AX = (float)ax;
AY = (float)ay;
AZ = (float)az;
GX = (float)gx;
GY = (float)gy;
Gz = (float)gz;
MX = (float)mx;
MY = (float)my;
MzZ = (float)mz;

//Condicionamento do Sinais
AcX = (AX — 200) / 16400;
AcY = (AY — 200) / 16500;
AcZz = (AZ + 800) / 16600;
GyX = GX / 2500;

GyY = GY / 2500;

GyZ = GZ / 2500;

MgX = (MX + 390) / 354;
MgY = (MY — 302) / 365;
Mgz = (MZ + 302) / 348;

// Calculo dos Angulos de Euler em radianos
float AccXangle = atan2(AcY, AcZ);
atan2 ( —AcX , sqrt(AcZ * AcZ + AcY x AcY));

float AccYangle
float AccZangle = atan2 (MgZ x sin(AccXangle) — MgY x cos (AccXangle),
MgX x cos (AccYangle) + MgY * sin(AccYangle) % sin(AccXangle) +

MgZ = sin (AccYangle) x cos (AccXangle));

// Chama as funcoes do Filtro de Kalman com as medidas atuais de Roll Pitch e Yaw
e suas velocidades angulares

float kalmanY = kalmanFilterY (AccYangle, GyY);

float kalmanX = kalmanFilterX (AccXangle, GyX);

float kalmanZ = kalmanFilterZ (AccZangle, GyZ);

//Comunicacao serial

if (Serial.available() > 0)
{

mode = Serial.read();
switch (mode)

{



// Envia valor atual dos Angulos de Euler Filtrados

Serial.print (kalmanX); Serial.print (" "); Serial.print (kalmanV);
Serial.print (" "); Serial.println(kalmanZ);
break;

// Recebe os angulos necessarios para 0Os Servos
case 'U':

thl = Serial.parseFloat();

delay (10);

th2 = Serial.parseFloat();

delay (10);

th3 = Serial.parseFloat();

break;

//Acionamento dos servos

//limitando os angulos as condicoes do servo real.
vall = int (thl);
if ( vall < —90)
{

vall = —90;

}

if ( vall > 90)
{

vall = 90;

}

val2 = int (th2);
if ( val2 < —90)
{

val2 = —90;

if ( valz > 90)

val2 = 90;

val3 = int (th3);
if ( val3 < —90)

val3 = —90;

if ( val3 > 90)

val3

90;



//adequando o valor ao servo
vall = map(vall, 90, -90, O,
val2 = map(val2, 90, -—90, O,
val3 = map(val3, 90, —-90, O,

//set angulos dos servos
myservol.write(vall);
myservo2.write(val2);

myservo3.write(val3);

//Calcula tempo de duracao do loop em segundos

HS—422
180);
180) ;
180) ;

DT = (millis() — tempo) / 1000;

} //fim

81



	Folha de rosto
	FOLHA DE APROVAÇÃO
	RESUMO
	ABSTRACT
	LISTA DE ILUSTRAÇÕES
	LISTA DE TABELAS
	SUMÁRIO
	Introdução
	Revisão Bibliográfica
	Objetivo e Organização do Trabalho

	Cinemática de Manipuladores
	Introdução
	Transformações Homogêneas
	Ângulos de Euler
	Convenção de Euler tipo ZYX

	Cinemática Direta
	Parâmetros de Denavit-Hartenberg
	Cinemática Direta Manipulador Antropomórfico


	Cinemática Inversa
	Cinemática Diferencial
	Método Numérico Recursivo Utilizando Gradiente Descendente
	Controle de Orientação em uma Manipulador Antropomórfico


	Estimação da Orientação de uma Plataforma
	Sensores Inerciais
	Acelerômetro
	Magnetômetro
	Giroscópio

	Cálculos dos Ângulos de Euler
	Roll e Pitch
	Yaw

	Filtragem de Erros
	Teste de Shapiro-Wilk
	Filtro de Kalman
	Processo de Predição
	Processo de Atualização

	Filtro de Kalman Aplicado a uma IMU


	Desenvolvimento do Projeto
	Proposta Teórica do Trabalho
	Materiais
	Arduino UNO
	Servomotor HS-422 
	IMU GY-87
	Protótipo Desenvolvido

	Descrição do Experimento

	Resultados
	Simulação
	Caso I
	Caso II
	Otimização dos Parâmetros do Gradiente Descendente

	Modelagem dos Sensores
	Filtragem do Ruído 
	Calibração do filtro de Kalman
	Reconhecimento de Bias da Velocidade

	Resultados Experimentais

	Conclusões e Trabalhos Futuros
	REFERÊNCIAS
	Tabelas de Shapiro-Wilk
	Coeficientes ai
	Valores Críticos p

	Algoritmo Simulação Cinemática
	Algoritmos do Experimento
	Algoritmo no Microcontrolador


