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RESUMO

Este trabalho descreve uma arquitetura de hardware para a implementagao de uma versao se-
quencial do Filtro de Kalman Estendido (EKF, do inglés Extended Kalman Filter). Devido ao
fato de que o EKF é computacionalmente intensivo, comumente ele é implementado em plata-
formas baseadas em PC (do inglés Personal Computer) para ser empregado em robotica movel.
Para permitir o desenvolvimento de plataformas roboticas pequenas (por exemplo, aquelas re-
quisitadas em robotica movel) condigoes especificas tais como tamanho pequeno, consumo baixo
de poténcia e capacidade de aritmética em ponto flutuante sdo exigidos, assim como projetos
de arquiteturas de hardware especificas e adequadas. Desta maneira, a arquitetura proposta foi
projetada para tarefas de auto-localizacdo, usando operadores de aritmética de ponto flutuante
(em precisao simples), permitindo a fusao de dados provenientes de diferentes sensores tais como
ultrassom e ladar. O sistema foi adaptado para ser aplicado em uma plataforma reconfigurével,
apropriada para tarefas de pesquisa, e a mesma, foi testada em uma plataforma robética Pioneer
3AT (da Mobile Robots Inc.) a fim de avaliar sua funcionalidade, usando seu sistema de sen-
soriamento. Para comparar o desempenho do sistema, o mesmo foi implementado em um PC,
assim como pela utiliza¢do de um microprocessador embarcado na FPGA (o Nios II, da Altera).
Neste trabalho, virias métricas foram utilizadas a fim de avaliar o desempenho e a aplicabilidade
do sistema, medindo o consumo de recursos na FPGA e seu desempenho. Devido ao fato de que
este trabalho s6 estd implementando a fase de atualizacao do EKF, o sistema geral foi testado

assumindo que o rob6 esté parado em uma posicao previamente conhecida.
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ABSTRACT

This work describes a hardware architecture for implementing a sequential approach of the
Extended Kalman Filter (EKF) that is suitable for mobile robotics tasks, such as self-localization,
mapping, and navigation problems, especially when FPGAs (Field Programmable Gate Arrays)
are used to execute this algorithm. Given that EKF is computationally intensive, commonly
it is implemented in PC-based platforms to be employed on mobile robots. In order to allow
the development of small robotic platforms (for instance those required in microrobotics area)
specific requirements such as small size, low-power, and floating-point arithmetic capability are
demanded, as well as the design of specific and suitable hardware architectures. Therefore, the
proposed architecture has been achieved for self-localization task, using floating-point arithmetic
operators (in simple precision), allowing the fusion of data coming from different sensors such
as ultrasonic and laser rangefinder. The system has been adapted for achieving a reconfigurable
platform, suitable for research tasks, and the same has been tested in a Pioneer 3AT mobile robot
platform (from Mobile Robots Inc.) for evaluating its functionality by using its local sensing
system. In order to compare the performance of the system, the same localization technique has
been implemented in a PC, as well as using an FPGA-embedded microprocessor (the Nios II
from Altera Inc.) In this work several metrics have been used in order to evaluate the system
performance and suitability, measuring both the FPGA resources consumption and performance.
Given that in this work only the update phase of the EKF has been implemented the overall

system has been tested assuming that the robot is stopped in a previously well-known position.
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RESUMEN

Este trabajo describe una arquitectura de hardware para la implementacion de una versiéon secu-
encial del filtro de Kalman extendido (EKF del ingles Extended Kalman Filter). Debido al hecho
de que el EKF es computacionalmente intensivo, tipicamente es implementado en plataformas
basadas en PC’s (del ingles Personal Computer) para ser utilizado en robdtica movil. Para per-
mitir el desarrollo de pequenas plataformas roboticas(como las requeridas en robotica moévil) son
exigidos condiciones especificas como su pequeino tamano, bajo consumo de potencia y capacidad
de aritmética en punto flotante, asi como arquitecturas de hardware especificas y adecuadas. De
esta manera la arquitectura propuesta fue proyectada para tareas de auto-localizaciéon, usando
operadores de aritmética de punto flotante (en precision simple), permitiendo la fusion de datos
provenientes de diferentes sensores tales como ultrasonido y ladar. El sistema fue adaptado para
aplicarlo en una plataforma reconfigurable, apropiada para investigacién, y la misma fue pro-
bada en una plataforma robética denominada Pioneer 3AT (de la compania Mobile Robots Inc.)
utilizando el sistema de sensoramiento de este, con el propésito de validar su funcionalidad. Para
comparar el desempeifio del sistema, este fue implementado en un PC, as{ como en un micropro-
cesador embarcado en una FPGA (Nios II, de Altera). En este trabajo, varias métricas fueron
utilizadas con el proposito de validar el desempeno y la aplicabilidad del sistema, midiendo el
consumo de recursos en la FPGA y su desempeno. Debido al hecho de que en el trabajo solo
esta implementado la fase de actualizacion del EKF el sistema general fue probado asumiendo

que el robot esta parado en una posicién previamente conocida.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZAGAO

Nos ultimos anos, o uso de FPGA (do inglés Field Programmable Gate Array) vem obtendo
uma atencao especial da comunidade cientifica para solu¢des de problemas computacionais en-
volvendo célculos algébricos intensos, aplicados a supercomputacao, processamento de imagens,
visdo computacional, assim como na area da mecatronica [2]. Uma prova disso é que em uma
simples busca pelas palavras FPGA e algorithms no site do Google (realizada em setembro de
2011) quase sete milhGes de resultados foram encontrados. Nesse contexto, os FPGAs tém sido
usados para a realizacao de soluctes eficientes e adequadas em diversas areas, a maioria delas

relatadas ao desenvolvimento de sistemas embarcados.

Sistemas computacionais embarcados representam um campo amplo de desenvolvimento, res-
ponsavel por um mercado de trabalho crescente [5]. Esses tipos de sistemas podem ser entendidos
como sistemas computacionais especializados, desenvolvidos para realizar uma tarefa especifica.
Comumente, sdo projetados em unidades de processamento com capacidade limitada (geralmente
microcontroladores) e um conjunto de sensores que lhes permitem coletar dados, viabilizando a

tomada de decisoes e a realizacao de agoes de forma automatica [6].

Pode-se afirmar ainda que os sistemas embarcados sao componentes de hardware e software
integrados em uma solugao mais adequada e abrangente, em ordem de preencher vérias funcio-
nalidades de um produto especifico, e 0s mesmos nao sao encontrados somente em carros, pla-
taformas para robos e aeronaves, mas também em plantas industriais, tecnologia da automacao,
aparelhos médicos e tecnologia ambiental e de energia[7]. Neste contexto, o projeto de sistemas
embarcados leva naturalmente a aplica¢ao de técnicas de co-projeto de hardware/ software (hard-
ware / software codesign). Tendo em conta o anterior, é necessario verificar que partes do sistema
a ser projetado sdo criticas no desempenho do mesmo. Neste caso, um estudo adequado pode
determinar a necessidade de implementar certas partes criticas do sistema em moédulos de hard-
ware especializados, os quais podem ser implementados em ASICs (do inglés Application Specific
Integrated Circuits) ou em plataformas reconfiguraveis, usando FPGAs, entre outras possiveis

solugdes [§].



Uma das principais diferencgas entre sistemas embarcados e sistemas computacionais de pro-
positos gerais, como por exemplo, os computadores pessoais (PCs), é que os sistemas embarca-
dos comumente requerem hardware e software de proposito especifico [3] [6]. Atualmente existe
uma grande demanda de sistemas embarcados que permitam nao apenas realizar tarefas com-
putacionais de alto desempenho, sendo, que também cumpram requerimentos de robustez, bom

desempenho, tolerancia a falhas, baixo custo e baixo consumo de energia [9].

E importante destacar que os sistemas embarcados comumente sao projetados para um pro-
posito definido e, portanto, pode-se usar em beneficio a informacao disponivel sobre os requisitos
que o sistema deve cumprir, assim como as restri¢oes as quais esta sujeito [6]. Em geral todos
os sistemas embarcados sdo desenhados para operar sobre restrigoes de portabilidade (tamanho
e peso), consumo de recursos, baixa frequéncia do clock, desempenho adequado, baixo consumo
de energia e dissipagao de poténcia [10]. Esta ultima restrigdo penaliza implementagdes com alta
frequéncia de operagao, portanto novas solugoes devem ser analisadas visando cumprir os reque-
rimentos do produto desejado. Uma resposta a este quesito é o uso de solugoes de hardware que
explorem o paralelismo intrinseco dos algoritmos a serem embarcados, permitindo assim gerar

implementagoes com bom desempenho, mesmo operando com baixas frequéncias de clock.

O uso de FPGAs em sistemas embarcados é explicado devido ao fato de que estes ultimos
estao sujeito & varias restricbes em projeto, tais como desempenho, area, custo, flexibilidade e
consumo de poténcia. Nesse contexto, varias aplicagoes de FPGAs (como parte dos modulos
embarcados) direcionadas a area da robotica surgiram nos ultimos anos. Esses desenvolvimentos
foram focados para acelerar a execugao de algoritmos, usando o FPGA como um acelerador de
hardware, em parte ou no todo, de alguns algoritmos especificos aplicados a roboética movel,
como por exemplo, cadeias de Markov, filtros de Kalman, métodos de Monte Carlo, algoritmo
de SLAM (do inglés Simultaneous Localization And Mapping), entre outros. Esses algoritmos
probabilisticos tém sido historicamente usados em roboética moével, a fim de tornar as tarefas de

mapeamento, localizagdo e navegagao mais robusto em relagao as incertezas e/ou ruido gerados

pelos sensores e também as incertezas intrinsecas do ambiente [11].

Robo6s moveis sao fornecidos com um grande ntimero de tipos de sensores e plataformas de
sensoriamento, proporcionando arquiteturas com informacoes complementares ou as vezes de
aspectos redundantes. Em varios casos, os robds moveis transportam sensores para célculo de
posicao, como encoders e geomagnéticos, ou para a construcao de mapas e auto-localizagao, tais
como ultrassons, infravermelhos e os baseados em laser. Neste caso, a utilizacao de técnicas
para administrar uma grande quantidade de informacoes provenientes de vérios sensores, cada
um com pardmetros diferentes de exatidao e precisao, sao essenciais. Estas técnicas, que visam
a estimagdo de uma grandeza fisica (o mensurando) e levam em conta diversas medigoes, sao

conhecidas como Fusao Sensorial.



O algoritmo de fusao sensorial implementado neste trabalho foi abordado para a plataforma
Pioneer 3-AT (P3-AT) [12], que é um sistema robotico com tra¢ao nas quatro rodas equipado
com comunicacao Ethernet, sistema de ladar, DGPS (do inglés Differential Global Positioning
System), 8 sensores de ultrassom na frente e mais 8 traseiros com detec¢ao de obstéaculos de 15
cm a 7m. O P3-AT utiliza encoders com correcao inercial recomendado para célculo de posicao
para compensar derrapagens. Seu sensoriamento estende-se com opgoes a base de laser (ladar),
corregao integrada para compensar a derrapagem, GPS (do inglés Global Positioning System),

para-choques, garra, visao e btssola.

Na area de robotica movel, a fusao sensorial é amplamente utilizada, principalmente focada
para resolver problemas de localizagdo, navegagdo e mapeamento. A fusdo de sensores é o
processo de integracao de dados provenientes de diferentes sensores, mesmo usando diferentes
principios fisicos, para a deteccao de objetos, ou a estimacao de pardmetros, ou a definicao de
estados, que sdo necessarios para a auto-localizagao, cartografia, path computing, planejamento e
controle de trajetoéria, bem como sua execugao. Métodos de fusao sensorial, na area de robética,
sdo necessarios a fim de traduzir as diferentes entradas sensoriais em estimativas confidveis,

visando a obtengao de modelos de ambiente confidveis para as tarefas de navegagao.

1.2 DEFINIGAO DO PROBLEMA E MOTIVAGOES

A fus@o de sensores precisa lidar com o comportamento estatistico de cada sensor, que pode
ser conhecido ou ndo. Se o comportamento estatistico for conhecido, a tarefa de fusdo depende
de técnicas bem desenvolvidas como a estimativa a posteriori e a mdrima verossimilhanca, adap-
tando os resultados da filtragem de Kalman, assim como outras teorias Bayesianas. Neste caso,
a maioria dos usos do filtro de Kalman em fusao sensorial (por exemplo, para a navegagao) sao
dirigidas para a construcao e manutencao de um modelo de ambiente para robds mobveis e a
monitorizacao da posigao desse robd no ambiente. Para isso, as equagoes do filtro de Kalman sao
implementadas em software sobre uma plataforma de sistema embarcado baseado em micropro-
cessador. A fusao de sensores também pode ser alcancada usando arquiteturas descentralizadas
para aumentar a capacidade de calculo e comunicagéao, assim como para melhorar a performance.
Neste caso, a estimativa local dos paradmetros a partir dos dados disponiveis é feita seguida da
fusdo global das estimativas locais. As estimativas locais podem ser executadas por hardwares
especificos em que as equagoes do filtro de Kalman foram distribuidas. A maioria das aplicacoes
do filtro de Kalman utilizam a versao nao-linear (EKF), que também inclui o calculo Jacobiano

sobre o processo [13].

Na aplicagao do EKF utilizando FPGAs (focado na fusao sensorial para resolver o problema de

localizagao) trabalhos anteriores tém lidado com o armazenamento de grandes volumes de dados



provenientes de diferentes sensores na memoria. Este fato representa um problema grave, uma
vez que os tamanhos das matrizes aumentam em funcao do niimero de sensores. Neste contexto,
sabe-se bem que a complexidade computacional para o algoritmo EKF no SLAM ¢ O(n?), onde
n representa o numero de caracteristicas (features) [14]. Adicionalmente, cada caracteristica
precisa ser detectada por um sistema de medicao, geralmente baseado em véarios sensores. O
armazenamento prévio de dados dos sensores para a etapa da estimagao (ou predi¢ao) leva as
operagoes com matrizes (por exemplo, adi¢ao/subtragao, multiplicagao, transposta e inversa) a
dimensoes maiores. Esse fato, por sua vez, requer a necessidade de projetos de arquiteturas de
hardware que levem em consideragao as necessidades de largura de banda de meméria para os
EKFs baseados em FPGAs [15] [16], e isto pode representar um caso especifico do problema de

memory-wall [5].

O problema das dimensoes elevadas das matrizes pode ser superado usando uma derivacao
sequencial do algoritmo EKF, em que a operagao ‘inversa da matriz’ pode ser reduzida (mesmo
a uma inversao escalar), sendo as observagoes dos sensores processadas uma por vez. A redu-
¢ao da dimensao da matriz também tem impacto no desempenho das outras operagdes, como
adi¢ao/subtragao, multiplicagao e transposta. Este fato é interessante para implementagoes em
FPGA, dadas os seguintes aspectos: (a) FPGAs tém recursos de hardwares limitados, que podem
ser essenciais para operagoes em ponto flutuante, (b) requisitos de entrada e saida dos FPGAs
podem ser drasticamente reduzidos utilizando a abordagem sequencial EKF, (c¢) a abordagem
sequencial do EKF permite ao projetista usar dispositivos FPGA menores e mais baratos, (d) o
uso do paralelismo intrinseco do EKF na FPGA melhora o desempenho de ambos o algoritmo
EKF e a aplicacao de localizagao global, (e) o potencial do paralelismo dos FPGAs pode equi-
librar o processamento dos dados em série, e (f) a utilizagdo de pequenos dispositivos com um

desempenho apropriado permite aplicar as solugoes para a area da microrobdtica.

1.3 OBIJETIVOS

1.3.1 Objetivo Geral

Como objetivo geral, esta dissertacao apresenta o desenvolvimento de uma arquitetura em
hardware (de baixo custo em area e alta performance) do algoritmo de atualiza¢do do Filtro
de Kalman Estendido (EKF sequencial) para o problema de localizagao de robos, usando multi

sensores, tais como ultrassom e ladar.

Para diminuir a complexidade da implementacao, considera-se que o mapa do ambiente, assim
como a posigao do robo é conhecida. O rob6 também esta parado no ambiente e o processamento

de dados é offiine.



1.3.2 Objetivos Especificos

Sao objetivos especificos deste trabalho os seguintes:

(a) Obtengao do modelo de medi¢do tendo em conta a disposi¢ao dos sensores no robo.

(b) Adaptagao de arquiteturas de operadores em ponto flutuante (desenvolvidas no GRACO-
UnB) para este projeto.

(c¢) Implementacao das equagoes que formam parte do algoritmo EKF em software para efeito

de validacao do modelo.

(d) Implementagao em hardware da etapa de corre¢ao do algoritmo EKF para o problema de

localizagao em robotica movel.

(e) Implementagao em hardware de versao sequencial do algoritmo EKF visando a redugao do

consumo de recursos no FPGA.

(f) Desenvolvimento das arquiteturas em hardware, usando diferentes estratégias, para com-

paracao de resultados de desempenho e consumo de recursos computacionais.

(g) Validagao das arquiteturas, comparando resultados em software com os resultados em

hardware.

(h) Criagao de um ambiente de valida¢ao na plataforma Pioneer 3-AT.

1.4 RESULTADOS ALCANGADOS E CONTRIBUICOES DESTE TRABA-

LHO

Neste contexto, as novas contribuicoes deste trabalho sao:

(a) Implementagao da versao sequencial do algoritmo EKF em FPGA, usando representagao

em ponto flutuante e;

(b) Validacao dos resultados em termos de desempenho de hardware e sua funcionalidade em

um cendrio real, embarcada em uma plataforma robética.

(c) Apresentacao em poster no Sforum 2011 (Chip on the Cliffs); apresentagdo em poster no
LASCAS 2013 (IEEE); apresentacao oral no LASCAS 2013 (IEEE) e poster no RAW 2013
-IEEE (a apresentar em Maio/13).



1.5 ORGANIZACAO DO TRABALHO

O trabalho esté organizado da seguinte maneira:

O capitulo 2 apresenta o problema da localizagdo de robos médveis, bem como os algoritmos
usados para a resolucao desta tarefa. O capitulo termina apresentando um resumo da revisao

bibliogréfica sobre as diferentes arquiteturas pesquisadas.

Em seguida, o capitulo 3 aborda o algoritmo EKF, usado em localizacao de robds moéveis, e

as equagoes obtidas para a versao sequencial da mesma.

O capitulo 4 inicia com um pequeno resumo sobre a tecnologia FPGA, bem como suas
vantagens e termina apresentando as estruturas das unidades em ponto flutuante (UPFs) usadas

neste trabalho.

Logo ap6s, o capitulo 5 descreve as arquiteturas desenvolvidas para o problema de localizacao
de robos. Sao apresentadas duas abordagens para a solu¢ao do problema, bem como a estrutura

das arquiteturas.

No capitulo 6, apresenta-se os resultados dessas aplicagdes e, por tltimo, no capitulo 7 conclui-

se o trabalho com projecoes de trabalhos futuros.



2 LOCALIZACAO DE ROBOS MOVEIS

2.1 ALGORITMOS APLICADOS EM LOCALIZAGCAO DE ROBOS MO-

VEIS

Como se sabe, a localizagdo é a auto-determinacdo da posicao de um robd mével em um
ambiente. Como descreve [1], a localizagao ¢ um dos quatro blocos (ver Fig. responséveis
pelo sucesso da navegagao de um robd: (a) percepg¢ao, o robd deve interpretar as informagoes
provenientes de seus sensores para extrair dados significativos; (b) cogni¢ao, o robd deve deci-
dir como agir para alcancar seus objetivos; (c) controle de trajetéria, o robd deve modular a

velocidade de seus motores para percorrer a trajetoria delineada; e (d) a localizagao.

Posicao

Encoder —P»

U Observagoes
: Correlacionadas
1 Predigdo da Si
' Posic3o

Base de Dados
do Mapa

Dados dos Sensores/
Features extraidas

Observagao

Percepgéao

Figura 2.1. Esquema geral para localizagao de rob6s moéveis, adaptado de

I

Desses quatro blocos, a localizacao tem recebido uma atengao especial da comunidade cienti-

fica nas ultimas décadas. Como resultado disto, avancgos significantes foram obtidos nesta frente,



o que é de grande valia, pois além de ser essencial para a navegacao, a localizacao também é

importante para a construcao de mapas.

A localizacao de robos moveis é frequentemente chamada de position estimation ou position
tracking e pode ser vista como um problema de transformagao de coordenadas [14]. Neste
sentido, os mapas sdo descritos em um sistema de coordenada global, que é independente da
pose (ou postura) do robo. A localizagao passa a ser o procedimento de correlacionar o sistema
de coordenada do mapa global com o sistema de coordenada local do robé. O conhecimento dessa
transformagao de coordenada permite ao rob6 expressar a localizacao dos objetos de interesse com

sua propria coordenada. Logo, a postura do rob6 pode ser facilmente expressa por x; = {z yG}T

[14] (Ver Figura [2.2).

[ ; » X

Figura 2.2. Representacao da postura de um rob6 em sistema de coordena-

das de 2 dimensoes

Neste capitulo, serao apresentados brevemente quatro dos algoritmos usados para o problema
de localizagao de robo6s moveis, dentre eles Localizacdo por GRID, Localizacdo de Monte Carlo,

Localizacao por Markov e Algoritmo EKF.

2.1.1 Algoritmo GRID

A localizagao por GRID (ou grade em portugués) usa um filtro de histograma para representar
a crenga (ou confianga) posteriori, ou crenga posterior. Este algoritmo mantém como crenga

posterior uma colegao de valores de probabilidades discretas (vide equagao [2.1)).

bel(xt) = prt (2.1)



onde cada probabilidade py; é definida sobre uma célula-grade xy,.

O conjunto de todas as células-grade forma uma partigdo do espago de todas as posturas,

como mostrado na equagao 2.2}

range(X;) =x1, U xo U ... 2py (2.2)

Na versao mais bésica do algoritmo, a particao do espago é invariante no tempo e cada célula-
grade ¢ do mesmo tamanho. Uma granularidade comum usada em varios ambiente internos é de
15 ¢cm para dimensoes z e y (como visto na Figura2.3)), e 5 graus para a dimensao rotacional. Uma

representacao mais fina obtém melhores resultados, porém aumenta os requisitos computacionais

4.

y
A 15 cm

} 15cm

P X

Figura 2.3. Esquema de uma representagao por grid

Algoritmo 1 Localizagao por GRID
1: for all k do

2 Dt = 0; Pit—1f(m(xr), ug, m(x;))
31 pri =ng(ze, m(zk), M)

4: end for
5

: return pg

A localizagao por Grid é em grande parte idéntica ao filtro Bayesiano binario basico, a partir
do qual é derivada. O Algoritmo fornece um pseudo-cédigo para a implementagdo mais
béasica. Ela exige como entrada os valores de probabilidade discreta p;_i , juntamente com a
medi¢ao mais recente, o controle e o mapa. Sua malha interna percorre todas as células-grade. A

linha 2 implementa a atualizagdo do modelo de movimento e a linha 3 a atualizacao de medigao.

As probabilidades finais sao normalizadas, tal como indicado pelo normalizador 7 na linha 3.

As fungoes f() e g() representam o modelo do movimento e modelo de medigao respectivamente.



O algoritmo assume que cada célula possui a mesma area.

Abaixo segue um resumo da técnica de localizagdo por GRID descrita por [14]:

(a) A técnica por GRID representa a crenga posterior por histogramas;
(b) Pode-se fazer representagoes do ambiente em duas ou trés dimensoes;

(¢) O tamanho da grade influencia diretamente na precisao e eficiéncia computacional. Células
pequenas implicam em menores erros de estimagao porém em alto custo computacional e
um maior tempo para localizar-se, ou seja, dificuldade na execugao do algoritmo em tempo

real;

(d) A localizacao por GRID pode globalmente localizar o robé.

2.1.2 Algoritmo de Monte Carlo

O método de Monte Carlo (MCL, do inglés Monte Carlo Localization), também conhecido
como Filtro de Particulas, baseia-se na distribuicao aleatoéria de possiveis estados em um espaco

de configuragoes, ou seja, espagos livres para navegagao em um mapa [17].

Cada estado é representado por uma particula e pode ser usado um ntmero grande de par-
ticulas. Este fator interfere na precisao e velocidade de convergéncia, assim como no calculo
computacional. A quantidade de particulas deve ser suficiente para uma cobertura adequada do
mapa. A partir disso, cada tomada de controle do robd (movimento pelo ambiente) é aplicada
as particulas a partir do modelo estatistico de movimentagao (similar ao ocorrido no Filtro de
Kalman). Além do mais, cada observagao real do estado dos sensores é comparada & observagao

das particulas (situagoes hipotéticas).

Dependendo da proximidade entre a leitura do sensor e a leitura estimada para cada particula,
essa particula recebe um peso, indicando sua probabilidade (também conhecida como likelihood)
de ser representativa da posigao real do robd. A partir disso, realiza-se uma nova sele¢ao aleatoria
de amostras das possiveis configuracoes, desta vez levado-se em conta os pesos das particulas.
Quanto maior a likelihood de uma particula, maior a probabilidade de que ela seja escolhida
novamente. Isto, com tempo resulta na aproximacao da real posicao do robd, representada pela
particula com a melhor estimativa da posicao. Uma vantagem do sistema é que se o robd for
removido de sua posicao, ele pode se localizar de naturalmente, ja que as particulas se espalharao

pelo mapa em selegdes (ou samplings) posteriores [18].

Para melhor exemplificar o método de Monte Carlo, uma descrigao basica do do algoritmo

pode ser vista no Algoritmo . X, é a mostragem posterior da distribui¢ao (particulas) e pode
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Algoritmo 2 Localizacao por Monte Carlo
Xe=X1=0
form=1— M do

2™ = Flur, 2™

[

wy™ = g(ze, 2", m)

Xt = Xt + <I£m]7w£m]>
end for

for m=1— M do
desenhe i com probabilidade o wii]

(1]

adicione x;" — Xt

[
o

: end for

=
—

: return X

ser denotada pela equacao

X = xE},aj?], . ,xl[fM] (2.3)

(M

Cada particula x; ] (com 1 < m < M) é uma estancia concreta do estado no tempo ¢, onde M
é o nimero de particulas na particula X;. Na Linha 4 contém amostras do modelo de movimento
f(), usando particulas de crenga atual como pontos de partida. O modelo de medigao g() é entao
aplicada na linha 5 para determinar o peso w da referida particula de importéncia. A crenca
inicial bel(x0) é obtida gerando aleatoriamente M tais particulas antes da distribui¢ao p(z0) e
atribuindo o fator de importancia uniforme M ~! para cada particula. Como na localizacdo Grid,
as fungoes f() e g() representam o modelo do movimento e modelo de medicao respectivamente

[14].

A seguir apresentamos um resumo do algoritmo MCL conforme [I4]:

(a) O algoritmo MCL representa a crenga posterior usando particulas;
(b) A precisao computacional esté ligada diretamente ao ntumero de particulas;
(¢) Localiza globalmente o robd;

(d) Pela adigao de particulas aleatorias (random particles), o MCL resolve problemas de se-

questro de robo (kidnapped robot problem);

(e) Representagao complexa de distribui¢oes de probabilidade multi-modal.

2.1.3 Algoritmo de Markov

O algoritmo de Markov é uma variante dos filtros de Bayes, cuja base é a teoria das probabili-
dades. A aplicacao direta desses filtros para o problema de localizacdo é chamada de Localiza¢do

por Markov (ou Markov Localization) [14].
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O algoritmo de localizagao por Markov é derivado do algoritmo do filtro de Bayes, ou seja, ele
transforma uma crenc¢a probabilistica no tempo ¢ — 1 em uma crenca no tempo t. A localizagao
por Markov aborda os problemas da localizagao global, do rastreamento da posi¢ao e da mudanga

de posigao arbitraria do robd em um ambiente estatico.

Algoritmo 3 Localizagao por Markov

—_

. for all z¢+ do
2 bel(zt) = [ p(we|lue, ve—1, m)bel(vr—1)dz
3 bel(xt) = n p(zt||ze, m)bel (z¢)

4: end for
5

: return bel(x)

O pseudocoddigo visto em Algoritmo descreve a sequencia basica da localizagao por Mar-
kov. Como pode ser observado, é um algoritmo relativamente simples, que processa basicamente

duas etapas e baseia-se em uma crenga bel().

Na primeira etapa (linha 2), o algoritmo processa o controle u;. Ele faz isso calculando a
crenca do estado x; baseado na crenca a priori do estado x;_1, no controle u; e na presenca de
um mapa m. Ou seja, é calculada uma integral (somatoria) de um produto de duas distribuigoes:
a distribuicdo a priori assinalada a x;_1 e a probabilidade que controla u; [14]. Esta etapa ¢

chamada de atualizagao do controle ou predicgao.

A segunda etapa (linha 3) é chamada de atualizacio da medi¢ido. E uma multiplicacio
da crenca bel(x;) pela probabilidade da medicio z; observada. Isto é feito para cada estado
hipotético z;. Porém, nem sempre o produto resultante serd uma probabilidade, ou seja, ele
nao pode integrar a 1. Assim, o resultado é normalizado, em virtude de uma constante de

normalizacao 7.

E importante lembrar que para computar a crenga posterior, o algoritmo requer uma crenga

inicial bel(zg) no tempo ¢ = 0 como condigao inicial de contorno.

A seguir apresentamos um resumo (de acordo com [14]) da localiza¢ao por Markov:
(a) A localizacao por Markov é somente um nome diferente para o filtro de Bayes aplicado ao
problema de localizacao de robo;
(b) E uma técnica baseada em processos estatisticos;

(¢) A localizagdo por Markov aborda o problema de localizacao global, do rastreamento de

posicao e o problema do robé sequestrado em ambientes estdticos.
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2.1.4 Algoritmo EKF

Em estatistica, o filtro de Kalman (KF, do inglés Kalman Filter) ¢ um método mateméatico
criado por Rudolf Kalman [I9]. Seu propésito é utilizar medigoes de grandezas realizadas ao
longo do tempo (contaminadas com ruido e outras incertezas), gerando resultados que tendam
a se aproximar dos valores reais das grandezas medidas. O filtro de Kalman apresenta diversas
aplicagoes, dentre elas a localizacao de robds moéveis, sendo parte essencial do desenvolvimento

de tecnologias espaciais e militares [14].

O filtro de Kalman produz estimativas dos valores reais de grandezas medidas e valores
associados predizendo um valor, estimando a incerteza do valor predito e calculando uma média
ponderada entre o valor predito e o valor medido. O peso maior é dado ao valor de menor
incerteza. As estimativas geradas pelo método tendem a estar mais proximas dos valores reais
que as medidas originais pois a média ponderada apresenta uma melhor estimativa de incerteza

que ambos os valores utilizados no seu céalculo.

Do ponto de vista teérico, o filtro de Kalman é um algoritmo para realizar, de forma eficiente,
inferéncias exatas sobre um sistema dinamico linear, sendo um modelo Bayesiano semelhante ao
modelo de Markov, mas onde o espaco de estados das varidveis nao observadas é continuo e todas

as variaveis, observadas e nao observadas, apresentam uma distribuigdo normal [14].

Algoritmo 4 Localizagdo EKF

at = g(ut, pr—1)
it =Gy Et71 G? + Ry
D Ko =Y HE(HY HE + Q)™
pe = fir + Ke(ze — h(fie))
c= I - K H)Y,
: return pg, Y,

IR A A

Como mencionado no paragrafo anterior, o KF é usado para sistemas dindmicos lineares
enquanto que o EKF é aplicado para sistemas dindmicos nao lineares. O algoritmo do EKF
possui basicamente duas etapas: (a) predigao e (b) corregao (ou atualizagdo), e pode ser conferida

no Algoritmo . Linhas 1 e 2 correspondem & predicao e linhas 3 a 5 & corregao.

O filtro de Kalman estendido utiliza um modelo dindmico néo linear de um sistema g() (as
equagdes do movimento, por exemplo), entradas de controle u; conhecidas, assim como medigoes
zt (como as de sensores) para gerar uma estimativa das grandezas variaveis do sistema (seus
estados) iy e um incerteza associada ) ,. A estimativa obtida desta forma é melhor que a
estimativa obtida utilizando-se qualquer uma das medidas unicamente. Assim, é um algoritmo

apropriado para se implementar uma fusdo de sensores.

Abaixo segue um resumo da técnica de localizacao EKF descrita por [14]:
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(a) E uma técnica baseada em processos estatisticos;
(b) A Localizagao EKF é um caso especial da localizagao por Markov;

(c) E bem implementada para o problema de rastreamento de posicao de robd como incerteza

limitada e em ambientes com features distintas;

(d) Nao é aconselhada para localizagao global ou ambientes onde a maioria dos objetos nao

possuem semelhanca;
(e) Aplica-se para sistemas cujo comportamento ¢ nao linear;

(f) Leva em consideracao valores de diferentes sensores, ideal para fusao sensorial.

2.2 TRABALHOS CORRELATOS DE IMPLEMENTAGOES DO EKF EM
FPGAsSs

Para a tarefa de localizacao alguns trabalhos tém sido desenvolvidos usando arquiteturas
FPGAs aplicados a robotica movel. Na area de localizacao de robds, [I5] apresenta uma arquite-
tura baseada em FPGA para o algoritmo EKF que é capaz de processar mapas de 2 dimensoes
(2D) contendo até 1.8k caracteristicas (features) em tempo real (14Hz), em que o sistema si-
multaneamente estima um modelo do ambiente (mapa) e a posi¢ao do robd com base em ambas
informacgoes do sensores odométricos e exteroceptivo. Os mesmos autores relatam que sua apli-
cacdo é duas ordens de magnitude mais eficiente do que um processador de proposito geral (GPP,

do inglés General Purpose Processor).

Na mesma diregdo, [I1] os mesmos autores apresentam uma arquitetura implementada em
hardware para resolver o problema de SLAM, cuja implementagao foi completamente embarcada
em uma FPGA Stratix II da Altera. A arquitetura proposta possui quatro bancos de meméria
para armazenamento de dados, um certo niimero de memoria embarcada no chip, uma maquina de
estados e quatro Elementos de Processamento (PE, do inglés Processing Elements). Os autores
discutem que o ntmero de operagoes em ponto flutuante para a implementacao do algoritmo

2 sendo n o namero de features. Eles reportam que a performance de

EKF é proporcional a n
sua arquitetura é no minimo uma (1) ordem de magnitude melhor do que uma implementagao

em um PC top de linha.

Em contraste com os trabalhos anteriores, [20] apresenta um algoritmo variante do SLAM
chamado SMG-SLAM (do inglés Scan-Matching Genetic SLAM). Para estimar a nova pose do
robd, o algoritmo SMG-SLAM verifica cada nova varredura produzida por um escaneamento

proveniente do sensor Laser RangeFinder (LRF), ou Ladar, com o mapa que ele construiu até
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o momento, a fim de encontrar a rotacao e a translacao do rob6 desde a verificacao anterior. A
correspondéncia é conseguida utilizando um algoritmo genético (implementado em hardware) e
uma representacao de dados em ponto fixo. Sempre que o algoritmo define uma nova posigao
do robo, ele atualiza o mapa global. Os autores relatam uma velocidade na ordem de 4,83 vezes

mais rapido comparado com o algoritmo implementado em software.

Adicionalmente, [21] desenvolveu uma implementacao mista hardware/software para o pro-
blema de localizagdo absoluta utilizando arquitetura reconfigurdvel FPGA, baseada no proces-
sador Nios II e em um acelerador de hardware. Neste caso, o método de localizagao utiliza uma
webcam externa para rastreamento de imagens, o que os autores chamam de Algoritmo de Locali-
zagdo Absoluta. A posigao absoluta é calculada comparando as imagens atuais com uma imagem
de referéncia (na verdade, faz-se referéncia a subtragao comum do algoritmo para detectar o mo-
vimento do objeto). O problema desta técnica é a necessidade para mapear a imagem de dados
para o cenério atual, que introduz erro relacionado com a resolucao da imagem e operagoes de
dados, normalmente implementado usando uma representacao de ntimero inteiro. Este sistema
também implementa o movimento do robo, especificando os pontos inicial e final. No entanto,
a abordagem ainda nao é suficiente para garantir uma navegacao robdtica continua e em tempo

real.

Outras abordagens da filtragem de Kalman tém sido propostas para serem implementadas em
FPGAs, levando em consideragao as vantagens do paralelismo intrinseco do algoritmo e o poten-
cial do FPGA para a sua aplicacdo. Todas as implementacoes tentam lidar com a complexidade
das operagoes matriciais. Por exemplo, [22] apresenta em seu trabalho uma solu¢ao aproximada
do Filtro de Kalman (KF) usando a expansao de Taylor, que é aplicada em uma FPGA Virtex-4
da Xilinx. A ideia principal desse trabalho é eliminar a inversdo de matriz na equacao do ga-
nho (veja Equacgao (3.9)) recorrendo a expansao de Taylor e a calculos matriciais. Como é uma
aproximagao, existe um erro associado, mas os autores nao o calcularam. Segundo eles, isto seria
dispensavel desde que os parametros do KF sejam atualizados. Essa implementacao em hardware
¢ composta por trés (3) modulos: multiplicagao de matriz, adigao/subtragao de matriz e soma
ponderada de matrizes. Os autores ainda relatam uma outra forma de implementagao do algo-
ritmo KF baseada no algoritmo Bierman-Thorton [23 24]. No mesmo contexto, os resultados
também foram comparados com uma implementacao convencional em C+-+ do filtro de Kalman.
Foi demonstrado pelos resultados que a implementacao aproximada do filtro de Kalman tem um
melhor desempenho em consumo de hardware e throughput do que as outras implementagdes. A
precisao dos resultados, bem como a taxa de convergéncia possuem boa aceitabilidade. Porém,

nao fica claro se os dados sao tratados como inteiros, ponto fixo ou flutuante.

[25] apresenta uma solu¢do em FPGA para o problema da filtragem de Kalman usando

arranjos sistolicos baseados no algoritmo modificado de Faddeev [26]. De acordo com o texto, o
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algoritmo usa uma técnica chamada Neighbor Pivoting para triangularizacao, o que substituiria a
eliminacao gaussiana e garantiria a estabilidade do fluxo de dados, bem como a redugao de area do
silicone. Essa implementagao usa uma matriz trapezoidal ao invés de uma matriz bi-trapezoidal e
é composta por duas sub-matrizes: triangular e retangular. O projeto foi implementado em uma
FPGA Stratix da Altera e usou dados em ponto flutuante de 32 bits. O projeto contou também

com bibliotecas de modulos parametrizados (LPM, do inglés Library Parameterized Modules).

Este cenério apresenta um desafio para alcancar implementagoes reais do algoritmo EKF
em FPGAs (usando ponto flutuante), em termos de baixa poténcia e consumo de recursos de
hardwares, produzindo um desempenho adequado para a area da robotica moével. Neste contexto,
a abordagem sequencial do EKF surge como uma técnica adequada para ser incorporada em
plataformas FPGA, devido ao fato das dimensoes pequenas das matrizes, o que torna facil suas
operacoes, e também reduz o ntiimero de operacoes aritméticas tais como adicao, subtracao,

multiplicacao e divisao.

2.3 CONCLUSOES DO CAPITULO

Neste capitulo foram apresentados o conceitos basicos de localizacao de rob6, bem como
alguns dos algoritmos usados para a sua implementacao: Localizacdo por GRID, Localizacdo de

Monte Carlo, Localizagao por Markov e Algoritmo EKF.

Ao final de cada subsegao (onde se descreve os algoritmos) foi apresentado um resumo enu-
merando algumas vantagens e desvantagens das mesmas. E, na Tabela apresentamos um

resumo dos principais pontos relacionados a estas técnicas.

Tabela 2.1. Comparacao das diferentes implementagoes da localizagdo por

Markov
EKF MCL GRID (Fina)

Medigoes Landmarks | Linhas de medigao | Linhas de medigao
Ruido (Medigao) Gaussiana Qualquer Qualquer
Posterior Gaussiana Particulas Histograma
Eficiéncia (Memoria) ++++ +++ +
Eficiéncia (Tempo) ++++ +++ +
Implementacao +++ ++++ +
Resolugao +++ ++ ++
Robustez + +++ +++
Localizacao Global Nao Sim Sim

Visando um trabalho mais complexo, cuja ideia é trabalhar com o problema de localizacao e
mapeamento simultaneos (SLAM), principalmente aplicados a robos de pequeno porte, escolheu-

se o algoritmo EKF pelos seguintes motivos:
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(a) Ele serve de base para o algoritmo SLAM;
(b) Implementa a fusdo de sensores;
(c) E indicado como preditor de estados para Sitemas Dinamicos Nao-Lineares.
Por fim, foram apresentados alguns trabalhos correlatos & esta implementagao e verificou-se

que a abordagem sequencial EKF com aplicacdo de operadores em ponto flutuante ainda néao foi

implementada na literatura em plataformas FPGAs.
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3 LocALizAGCAO EKF

3.1 O FiLtro DE KALMAN ESTENDIDO

O Filtro de Kalman é uma das ferramentas de estimativa mais tteis disponiveis hoje em dia,
proporcionando um método repetitivo de estimar o estado de um sistema dindmico na presenca
de ruido. O filtro de Kalman pode produzir estimativas dos valores reais das medigoes e os seus
valores calculados associados ao prever um valor, estimar a incerteza do valor previsto, bem como
o calculo de uma média ponderada do valor previsto e o valor medido. O maior peso é dado para

o valor com o menor grau de incerteza [14].

A estimativa produzida pelo método tende a estar mais perto dos valores reais do que as
medigoes iniciais, dado que a média ponderada tem uma incerteza de estimativa melhor do que
qualquer um dos valores individuais que realizam essa mesma média [14]. A Figura mostra a
estrutura geral do Filtro de Kalman e suas duas fases: (a) predigao e (b) corregao. A filtragem
de Kalman tem muitas aplicacbes na tecnologia e as respectivas extensoes e generalizacoes do
método também foram desenvolvidas, por exemplo estendida (EKF) e unscented (UKF, do inglés

Unscented Kalman Filter).

Modelo Controle Sensores
do
Sistema
Predigdo Atualizagao
Qoo i) o g — b gt
k+1 k+1

Figura 3.1. Estrutura Geral do Filtro de Kalman

Como mencionado anteriormente, o Filtro de Kalman é um excelente estimador de estados
para sistemas lineares, porém pode ser dificil a sua aplicacdo na pratica. Por exemplo, um
robd que se move por um ambiente com velocidades rotacionais e translacionais constantes,
tipicamente descreve uma trajetéria circular, cujo o préoximo estado nao pode ser estimado pelo

KF. O filtro de Kalman estendido supera essa limitagdo: a presungao de linearidade do sistema.
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Considere o sistema nao linear representado pelas equagoes (3.1]) e (3.2):

Tp1 = fog, ug, wy) (3.1)

Yer1 = M(Tp41) + Vi1 (3.2)

Aqui, assume-se que a probabilidade do proximo estado e as probabilidades da medicao sao
dirigidas pelas funges nao lineares f() e h(), sendo f() uma fungao nao linear do sistema do
processo e h() uma fungdo nao linear do sistema de medi¢ao. Neste caso, essas fungdes podem
ser usadas para propagar ambos o vetor de estados x4+ e o vetor de saida yx4+1. E por fim,
ug € wy representam o controle e o ruido do processo respectivamente, enquanto que vi41 esté

associado ao ruido da medigao.

O filtro de Kalman estendido (EKF) calcula uma aproximacao do valor verdadeiro. Ele
representa essa aproximagao por uma Gaussiana. Em particular, a crenca bel(x;) no tempo ¢ ¢

representada por uma média p; e covariancia » 4, como apresentados no Algoritmo [14].

A principal ideia para a aplicagdo do EKF se chama lineariza¢do. Suponha que temos uma
funcao f() nao linear. A Gaussiana projetada através desta fungao é tipicamente ndo Gaussiana.
Isto acontece porque a nao linearidade em f() distorce a forma Gaussiana para o proximo estado.
A linearizagao aproxima f() por uma funcao linear, que é tangente a f() na média da Gaussiana.
Ao projetar a Gaussiana através desta aproximacao linear, a crenca posterior é Gaussiana. De
fato, uma vez que f() é linearizada, a mecanica de propagagao da crenga é equivalente a do filtro
de Kalman. O mesmo se aplica para a multiplicacao de Gaussianas quando a funcao de medicao
de h() esta envolvida. Mais uma vez, o EKF aproxima h() por uma tangente a fungao linear h(),

mantendo assim a natureza gaussiana da crenga posterior [14].

Existem muitas técnicas para linearizar fungoes nao lineares. O EKF utiliza um método
chamado de FEzpansao de Taylor (primeira ordem) [27]. A expansao de Taylor constréi uma
aproximagao linear da fungao f() a partir de seu valor e inclinagao. Esta inclinagao é dada pela

derivagao parcial da fungao f(), como visto na equagao :

Of (g, up41)

o (3.3)

[ (@g, upgr) =

As linearizagoes de f() e h() em relagao as variaveis de estado e ao ruido do processo sao

usadas pelo algoritmo EKF. Elas sao denominadas de matrizes Jacobianas e podem ser vistas
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nas equagoes [3.4] [3.5] e [3.6]

(o, on ... on
81‘1 B.CEQ axn

F=Df(z)= | = don (3.4)
_8$1 Oxo 67571_
o1 O0xo Ozn,

H = Dh(x) = | * ° . (35)
| Ox1 Oxo Oxn |
(o on . of]
8w1 ng awn
ofs  0fs .. Of

W = Df(w) |7 7 dun (3.6)
_8w1 owa 6wn_

No algoritmo EKF, as matrizes Jacobianas F' e H nao sao constantes. Entretanto, se elas
forem avaliadas em um valor especifico do vetor de estados, z = =z, as matrizes Jacobianas
correspondentes tornam-se constantes [27]. Nesse caso, a etapa da predigao (no caso discreto do
EKF) pode ser definida pelas Equagoes e . Ja, a etapa da correcao, pelas equagoes

Predicao:
X, = f(X k) (3.7)
P, =Fp  FT + WQp_ W' (3.8)

Correcgao:
Ky =Py HY [HP H” + R (3.9)
Xt =X+ Ky [Yk - h(X,;)] (3.10)
Pl =P - K HP; (3.11)
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Como poder ser visto, as Equagoes (3.7) a (3.11) representam operagoes matriciais tais como
adicao, subtragao, multiplicacao e inversao. A Tabela exibe a notacdo empregada do algo-
ritmo EKF.

Tabela 3.1. Descricao dos simbolos usados no algoritmo EKF

Simbolos Descrigao

X Pose do Robo
U Controle do Robd
P Covariancia da Pose do Robo
F Jacobiana do Movimento do Robo6
\%\% Jacobiana do Ruido do Movimento do Robo
Q Ruido do Movimento Permanente
K Ganho do EKF
H Jacobiana da Medicao
R Ruido da Medigao Permanente
Y Medicao do Sensor

h() Funcao Nao Linear da Medigao
k Tempo/Estado Anterior

k+1 Tempo/Estado Actual
- Informacao a priori
+ Informacao a posteriori

3.2 O ALGORITMO SEQUENCIAL DO EKF

Como visto na segdo anterior, as equagdes do algoritmo EKF sdo praticamente operagoes
matriciais: soma, subtracao, multiplicagao e inversao. Sabe-se que tais operagoes demandam in-
tenso calculo computacional e tempo, com o aumento dimensional das matrizes [2]. Por exemplo,
a Figura apresenta um grafico relacionando o tempo de execucao da operacao inversao pela
dimensao da matriz; como observado, quanto maior a dimensao matricial, maior serd o tempo

de execucao da operagao.

O tempo e a demanda computacional podem ser reduzidos se trabalha-se com dimensoes
matriciais menores. Para isto, optou-se por utilizar a versao sequencial do algoritmo EKF,
versao que esté ligada diretamente com a matriz Y (medigao do sensor). Esta matriz, vista logo
mais abaixo, pode ser composta (a cada instante de tempo) pelo valor de um sensor, ou de varios
sensores. Se opta-se pelo processamento de um sensor por instante de tempo, tem-se a versao

sequencial; porém, se deseja-se trabalhar com todos os sensores no mesmo instante de tempo,
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Figura 3.2. Tempo consumido por um PC para realizar inversao de matriz

escrita em linguagem C, adaptado de [2]

tem-se a versao cheia (full) do algoritmo.

3.2.1 Representacao do Vetor de Estado e da Matriz de Covari-

ancia

Em nosso sistema o vetor de estados X é representado pela estimagao da pose do robd, assim
como a covariancia de cada varidvel de estado é representada pela matriz P, veja as KEquagoes

(3.12) e (3.13)), respectivamente. Os elementos diagonais de P sao as variancias e os ndo diagonais

sao as covariancias entre as variaveis de estado.

T
Xk: Y
0
3zl
2
Oy Ozy Oz
Pk: Oy Ug Oy6

2
Ogx Ogy Oy 323

22



3.2.2 Representacao do Robo e seu Sistema de Medicao

Este trabalho focaliza somente o problema de localizagao de robos, também é considerado que
tanto o mapa do ambiente como a posicao inicial do robd sao conhecidas. Para cada medicao feita
através do sensores, os dados sao equiparados (matched) com o mapa. A Figura descreve o
robd Pioneer 3AT posicionado no sistema global com orientagéo 6 e a representagao dos simbolos
¢ mostrada na Tabela 3.2l

A

Figura 3.3. Robo Pioneer 3-AT posicionado em um ambiente de duas di-

mensoes

3.2.3 Obtencao da Representacao Sequencial do EKF

Dado que foi implementada a versao sequencial do algoritmo EKF, as medigoes foram rea-
lizadas também na forma sequencial. Em outras palavras, uma estimacao do vetor de estados
é efetuada por cada medigdo ao invés de todas todas as medigoes. Assim, o tamanho das ma-
trizes sao reduzidas, bem como a complexidade da implementacao em hardware. Por exemplo,
as Equagoes e representam medigoes sequenciais e cheias, respectivamente, para o

vetor de medicao do sensor.

Usj
Y = (3.14)
(%
2x1
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Tabela 3.2. Descrigao dos simbolos usados na representagao da posicao do

Pioneer 3AT

Simbolos Descrigao
(X,Y) Sistema de Coordenadas Global - SCG
(x,y) Posicdo do Robd no SCG
0 Orientacao do Robd no SCG
(Xs,Ys) | Sistema de Coordenadas do Robo - SCR
(Xsi,Ysi) | Posigao do Sensor i no SCR
(Ui,Vi) | Sistema de Coordenadas do Sensor Si - SCSi
o Distancia entre o objeto O e o sensor Si
B; Angulo de medicao
(ui,vi) Posi¢ao do objeto O no SCSi
(1,m) Posi¢ao do objeto O no SCG

Ul
U1
U2

Y = | v (3.15)

Unp,

(%
L7 ] ona1

Para resolver o problema de localizacao, usando a versao sequencial, uma transformacao de

coordenadas do objeto O do SCG para o SCSi foi realizada e assim, a fungao nao linear h;(X ©)

ficou representada pelas Equagoes (3.16]) e (3.17)).

ou,

(mi — k) - cos(0r) + (G — Li) - sin(0y,) — x;

é ] é l r st
cos( lf) sm(Ak) ' k| ajk E: (3.16)
—sin(0) cos(b) my Yk Ysi

(I — @) - cos(Bg) + (my, — Gx) - sin(0y) —

(3.17)

2x1

A matriz Jacobiana H foi obtida aplicando a Equagao (3.5), logo, a versao final ficou repre-

sentada pelas Equagoes (3.18]) e (3.19)).

Oh Ooh Oh
00X}, 8hy  Bhy  Oho :
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—COS(ék) —sin(ék) —(lg — Zg) - Sln(ék) + (me — J) - COS(ék) (3.19)

sin(0r) —cos(Ox) —(lk — ax) - cos(By) — (my — Ji,) - sin(f) -

Por outro lado, R é a matriz de ruido permanente da medigao, sendo intrinseca de cada sensor.

Ela pode ser representada pela variancia da medigao em cada eixo do SCSi (vide Equagao (3.20))).

o2, 0
R=|" ) (3.20)
0 o 222

Finalmente, a Tabela exibe as dimensoes matriciais do algoritmo sequencial EKF.

Tabela 3.3. Dimensao matricial dos simbolos usados no algoritmo sequencial

EKF

Simbolos | Dimensao Matricial

3x1

Nao usado
3x3
Nao usado
Nao usado
Nao usado
3x2
2x3
2x2
2x1
2x1

S KmZRoOos$SH T e X

3.3 CONCLUSOES DO CAPITULO

Neste capitulo foram explicados os conceitos da filtragem de Kalman estendida (EKF) para
o problema de localizagao robotica, bem como os algoritmos que serdo implementados (em hard-

ware) neste trabalho para a solugdo da mesma.

Os algoritmos apresentados neste capitulo possuem um certo custo computacional devido &
certas operagoes matriciais, tais como multiplicagao e inversao. Porém, isso pode ser contornado
se aplicarmos a versao sequencial do algoritmo EKF, que reduz a dimensao das matrizes e facilita

a implementacao em hardware.
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Para a execugao correta do algoritmo, considera-se o conhecimento do mapa onde o robd se

encontra, bem como a posi¢ao do robé na mesma. Com isso, o problema de match é solucionado.
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4 0OSs FPGAs E AS UNIDADES EM PONTO FLUTUANTE

4.1 ARQUITETURAS RECONFIGURAVEIS FPGA

O FPGA é um dispositivo semicondutor que pode ser programado apo6s sua fabricagdo. Espe-
cificamente, um FPGA contém componentes logicos programaveis chamados de elementos logicos
(LEs, do inglés Logical Elements) e uma hierarquia das interconexoes reconfiguréveis que per-
mitem aos LEs estarem fisicamente ligados. Pode-se configurar os LEs para executar funcoes
combinacionais complexas, ou portas 16gicas meramente simples, como AND e XOR. Na maioria
dos FPGAs, os blocos 16gicos também incluem elementos de memoéria, que podem ser simples

flip-flops ou blocos completos de memoria [28].

Células
Elementosy---- el
Logicos = | 10

Interconexdes

Figura 4.1. Estrutura geral de um FPGA

O FPGA ¢ composto basicamente por trés tipos de componentes (ver Figura : blocos
de entrada e saida (IOB, do inglés Input Output Block), blocos logicos configuraveis (CLB, do
inglés Configurable Logic Block) e chaves de interconexao (Switch Matriz). Os blocos logicos
estao dispostos de forma bidimensional, as chaves de interconexao estao dispostas em formas
de trilhas verticais e horizontais entre as linhas e as colunas dos blocos logicos. Os CLBs sao
circuitos idénticos, construido pela reuniao de flip-flops e a utilizagdo de légica combinacional.
Utilizando os CLBs, um usuéario pode construir elementos funcionais l6gicos. Os IOB sao circuitos
responsaveis pelo interfaceamento das saidas provenientes das saidas das combinagoes dos CLBs.

Sao basicamente buffers, que funcionarao como um pino bidirecional de entrada e saida do
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FPGA. As Chaves de Interconexoes sao trilhas utilizadas para conectar os CLBs e IOBs. Este
terceiro grupo é composto pelas interconexoes. Os recursos de interconexoes possuem trilhas
para conectar as entradas e saidas dos CLBs e IOBs para as redes apropriadas. Geralmente,
a configuragdo é estabelecida por programacao interna das células de memoria estatica, que
determinam fungoes logicas e conexoes internas implementadas no FPGA entre os CLBs e os

IOBs. O processo de escolha das interconexodes ¢ chamado de roteamento [29].

Como principais vantagens dos FPGAS citamos:
(a) Velocidade de processamento - implementagoes baseadas em fluxo de dados (ao invés de
fluxo de instrugdes) e executadas diretamente em hardware;

(b) Flexibilidade - Alto poder de ajuste a fungoes especificas, mediante reconfiguragao estatica

ou dindmica;
(c¢) Baixo custo;
(d) Rapido desenvolvimento de prototipos;
(e) Relativamente facil de se usar.
Este capitulo faz uma descri¢cao das unidades de ponto flutuante desenvolvidas, previamente,

em diferentes trabalhos de pesquisa realizados no GRACO-UnB, e que foram utilizadas e adap-

tadas durante o desenvolvimento deste trabalho.

4.2 UNIDADES EM PONTO FLUTUANTE - (UPF5s)

Esta secao apresenta uma breve descricao das arquiteturas em hardware para operagoes
aritméticas em ponto flutuante de precisao simples desenvolvidas por [30} 31} 4], devido a que este
trabalho de mestrado fez uso dessas unidades. Para a utilizacao das mesmas foram realizadas
algumas modificagoes, especificamente na arquitetura de soma/subtracdo para adequé-la aos

FPGAs da Altera, ja que as mesmas foram concebidas para FPGAs da Xilinx.

4.2.1 O Somador/Subtrator em Ponto Flutuante

Os passos para realizar a soma/subtragao em ponto flutuante sdo descritos abaixo:

(a) Separar as entradas sinal, o exponente e a mantissa e checar se elas sdo zero, infinito ou
uma representacao invalida no padrao IEEE-754. Adicionar o bit escondido (hidden) a

mantissa.
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(b) Comparar as duas entradas: uma operagao logica de deslocamento a direita deve ser reali-
zada sobre o menor dos dois niimeros. O nimero de bits da mantissa deslocados a direita,
baseado na diferenga do exponente, e essa diferenga é o resultado preliminar do calculo do

exponente. Finalmente, some/subtrai as mantissas atuais.

(c¢) Desloque a esquerda a mantissa alcangada até seu bit mais significativo (MSB, do inglés
Most Significant Bit) ser 1. Para cada deslocamento decremente o exponente atual por 1.
Por fim, concatene o sinal, o exponente e a mantissa do resultado final.

expA expB expA
expA S35 P P P reset update

olk FSM

clk n_eq s_exp

expA e_eq
expB = n_eq L L 4
manA AND
manB = m_eq ZZZ; o count b <<
A 5 ZEros
B - man
c_ab manA
w singluble y out
_"PZ » 0000 |0 ‘ sign ‘ & ‘ out_exp ‘ & ‘ out_man %*
signd | 0001 |0
signB — XOR 0010 |1} | .
S_sign
clic —» 111 jof |

Figura 4.2. Arquitetura em hardware da unidade soma/subtragdo FPadd
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A Figura descreve a arquitetura em hardware da unidade somador /subtrator, nomeada
FPadd. Os blocos em linha pontilhada sao processos sensiveis ao relogio. Essa arquitetura faz
uso de dois ciclos de relogio para realizar a operagao de soma/subtracdo em aritmética de ponto
flutuante. No primeiro ciclo de relégio algumas excegoes sao validadas em ordem de identificar se
os argumentos de entrada sao zero, infinito ou uma representagao padrao IEEE 754 (ver Figura
4.3) nao valida. Os argumentos de entrada também sdo comparados, o resultado do sinal e o
resultado preliminar do exponente sao computados e as mantissas sao alinhadas de acordo com
as diferencas dos exponentes dos argumentos de entrada. Durante o segundo ciclo do relogio,
o resultado da mantissa é normalizado e concatenado com o resultado do exponente e o bit de
sinal. Uma méaquina de estado finitos (FSM, do inglés Finite State Machine) controla o processo

de atualizagao do resultado final, que é registrado usando flip-flops [3].

4.2.2 O Multiplicador em Ponto Flutuante

Os passos para realizar a multiplicagdo em ponto flutuante sdo descritos abaixo:
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Bit de Sinal
—

Bits da Mantissa

S E

M

Bits do Expoente

Figura 4.3. Estrutura da representacao numérica no padrao IEEE-754

(a) Separar as entradas sinal, o exponente e a mantissa e checar se elas sao zero, infinito ou

uma representacao invalida no padrao IEEE

mantissa.

754. Adicionar o bit escondido (hidden) a

(b) Multiplicar as mantissas, adicionar exponentes e determinar o sinal produto.

(c) Se o MSB ¢ 1 no resultado da multiplicagdo das mantissas, portanto, ndo é necessaria

normalizacao. A mantissa atual é deslocada a

esquerda até que um 1 seja alcancado. Para

cada operagao de deslocamento, o exponente atual é decrementado por 1. Finalmente,

concatena-se o sinal, exponente e mantissa dos resultados finais.

expA
Inf
expB
Inf
0"
expA
0
expB
"
manA
iU

manB

signA s_sign

st —wXOR|
=

zero

) =
zero

clk —pi

A A :
. out
#} sign ‘ & ‘out_exp‘ & ‘out_man}ﬁ—b

. update

FSM

reset

clk

Figura 4.4. Arquitetura em hardware da unidade multiplicacdo FPmul [3]

A Figuradescreve a arquitetura de hardware da unidade de multiplicagao (FPmul), o qual

é dividido em duas fases, que requer um ciclo de relogio, para cada um deles. Na primeira fase,

algumas excecOes sao validadas, a fim de identificar se os operandos sao zero, infinito ou uma

representacao padrao IEEE-754 nao vélido. Além disso, o sinal, o expoente preliminar e multi-

plicacao das mantissas sao computadas. A operagao

logica zor é usada para comparar o sinal de

entrada de argumentos e, em seguida, determinar o resultado do sinal. Note que os expoentes

sao adicionados com um bit extra indicando overflow. Por conseguinte, o valor resultante tem
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uma polarizagao dupla e o expoente preliminar é calculado subtraindo-se o enviesamento (bias)
da adi¢ao do expoente. Também ¢é importante ressaltar que nesta arquitetura a mantissa de M,
bits com o bit implicito sdo multiplicadas, resultando em uma palavra 2(M,1) que é truncado

nos primeiros M, + 2 bits [3].

A segunda etapa avalia se o MSB do resultado da multiplicagao de mantissas é 1. Este
bit controla um multiplexador, que aborda o resultado da mantissa final. Além disso, se o
MSB do resultado da multiplicagdo mantissas é um expoente preliminar deve ser adicionado
por 1. Em seguida, o resultado do expoente é avaliado de modo a identificar um excesso ou
uma representacao de um niimero infinito. Em caso afirmativo, o resultado final é infinito, caso
contrario o sinal, os resultados de expoente e mantissa sdo concatenadas e registradas. Uma

FSM controla o processo de atualizagao do resultado final [3].

4.2.3 A Divisao em Ponto Flutuante

O algoritmo generalizado para calcular a divisao é descrita abaixo.
(a) Seja X e Y ntimeros reais representados no padrao IEEE-754, onde X representa o divi-
dendo e Y o divisor.

(b) Separar as entradas sinal, o exponente e a mantissa e checar se elas sao zero, infinito ou
uma representagao invalida no padrao IEEE 754. Adicionar o bit escondido (hidden) a

mantissa.

(c) Calcular o resultado da mantissa usando o algoritmo de Newton-Raphson para divisao
descrito abaixo. Em paralelo a isso, avaliar o expoente resultado, ou seja, expoente (X) -

expoente (Y') + Bias, e avaliar o sinal do resultado.

4.2.3.1 O algoritmo Newton-Raphson para divisao

O algoritmo Newton-Raphson tem duas entradas de n — bits, N e D, que satisfacgam 1 = N,
D < 2, a partir de uma aproximagao inicial para yo = 1/D. Equagoes e devem ser

executadas em um caminho iterativo [32].

p = Dy; (4.1a)

Yir1 = ¥i(2 —p) (4.1b)

Apos a i — sima iteragdo, a aproximagao N/D é encontrada multiplicando N - y;41. O

algoritmo de Newton-Raphson usa o valor de D para refinar, a cada iteracao, a aproximagcao
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inicial de 1/D e na ultima iteracdo a aproximacao final é multiplicada por N [32]. Este fato
permite que o algoritmo de Newton-Raphson calcule menos multiplicagoes do que algoritmos
baseados na iteratividade que aproximam o valor N/D em cada iteragao [4]. A implementagao

em hardware desse algoritmo e sua respectiva descrigao de méquina de estado finito é mostrada

na Figura 13].

reset

Start D[23-0] N[23-0

l—;t ————— ¥
@)

Comparator

il
y0

N

If c=Max iter

(a) arquitetura (b) FSM

Figura 4.5. Arquitetura em hardware da unidade de divisdo baseado no

algoritmo Newton-Raphson [3]

4.2.4 CORDIC

O algoritmo CORDIC (do inglés Coordinate Rotation Digital Computer) é um método
iterativo baseado em deslocamento-adi¢ao (add-shift) para calcular a rota¢do de um vetor bi-
dimensional e para calcular o comprimento e dngulo de um vetor, em outras palavras, ¢ um
algoritmo simples e eficiente para calcular fungdes hiperbolicas e trigonométricas. Conforme [4],

as equagoes do CORDIC iterativo podem ser as seguintes:

X’i+1 = Xl —m:-o;- Z_i . }/z (42)
Yip1 =Yi+o0;-270 X, (4.3)
Zi—i—l = Zz — 0 92 (4.4)
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onde, 7 é o indice de interacao, 6; sao micro rotacées pré computadas, o; é a direcdo da rotacao

e m indica o tipo de coordenada.

As Equagoes a afirmam que em cada iteragao do algoritmo CORDIC precisa
computar trés operagoes em ponto flutuante soma/subtracdo e uma busca na memoéria ROM
(do inglés Read Only Memory) no qual sdo armazenados a micro rotagoes pré computadas. A
arquitetura em hardware FP-CORDIC para fungdes seno/cosseno e arco tangente difere apenas
nas condigbes iniciais permitindo que a arquitetura para implementar dois modos diferentes de

operacao [3].

A %—\L

' N A i
T # el int A ——ATIIITH
2/w S 2LSB
frac Lo 13 pop e-mmm E 2
_ L 2A/Mm | no = :;.—f‘i_
s cos g . e
Sl . F A J/U. . £ I
FSM Cordic
b\ 7
Xn i 1 Z.n\—l—
! | b
o ROM £ ik
qa arctan 02: qé
Xn \I/ \LCIY dx Yn 7n
T T T
W Padd W Padd 2
s(i)gi?X\—a sicérﬁ\—a FPW
Xout Yout Zout
J J

gin‘cos quadrant selection
atan qdit

COS(U.)\L \Lsin(a) \Latall(A)

Figura 4.6. Funcéo sin, cos e atan para a UPF CORDIC [4]

A arquitetura é composta por quatro unidades: reducao de argumento, mdquina de estados
finitos,micro rotacdo e normalizacdo. A estrutura base da unidade de micro rotacao sdo trés
paralelo FP-add/sub (FPadd), ver Figura As operagoes 27" sao realizadas subtraindo o
indice n da micro rotagao atual para o expoente (E) de X e Y. Depois, uma concatenagao com
a mantissa e o sinal de X e Y é realizada. A unidade FSM seleciona as condig¢bes iniciais para as
variaveis X, Y e Z, de acordo com a operacao desejada (seno/cosseno ou atan). Além disso, a
unidade FSM controla o processo de retorno e o sentido das rotacGes, enquanto, um sinal ready

indica uma saida valida apos N micro rotagdes. Os sinais Start, reset, ready e clock nao sao

33



desenhadas em questao de clareza [4].

A unidade reducao de argumento considera uma reducao do argumento ao quadrante para os
célculos de seno e cosseno confirmadas por (a = émw /2,6 = (20/7)—k). Inicialmente, o argumento
A é multiplicado por 2/7 e entdo, a unidade fracFP separa as partes inteira (i) e fracional (f).
Finalmente, o argumento reduzido é obtido pelo célculo d7/2. Apos a iteracao N, a unidade
normalizagao realiza a sele¢ao do quadrante no caso do modo de rotagao (seno e cosseno). Lembre
que os dois bits menos significativos da parte inteira (i) do argumento reduzido correspondem ao

valor mod(k,4), que é usado para enderegar as saidas de um dos seguinte valores: sin(a), cos(a)

4.

4.2.5 Implementagcao em FPGA

Como mencionado anteriormente, foi necessaria uma pequena alteragdo no coédigo das UPFs
para compilar com sucesso estas arquiteturas nos FPGAs da Altera. O codigo original realizava
uma operacao de deslocamento de bits usando os operadores sll e srl. Devido & incompatibi-
lidade dos operadores com o tipo de sinal usado no cédigo, foram criados dois processos para

deslocamento de bits (um a direta e outro a esquerda).

’ 0’ O’ 0’ 0’ 0’ 1’ 1’ 1’ 0’ 0’ 0’ 0‘ Deslocamento a Direita de 1 bit

e
0lololo/1/1/1/ 000 00 Nomal
R
'0lolol 111/ 1/0/ 0/ 0/ 0/ 0] o] Deslocamento a Esquerda de 1 bit

Figura 4.7. Exemplo de uma operagao de deslocamento de bit

Esses deslocamentos (ver Figura fazem parte do processo para calcular o alinhamento
das mantissas segundo a diferenca dos expoentes, ou seja, dependo do valor da diferenca entre
os expoentes dos operandos A e B, este serd o numero de bits deslocados. Com essa correcao,

obteve-se sucesso na compilagao dos cédigos.

As arquiteturas UPFs foram compiladas usando o software Quartus II [33] e na Tabela
[4.1] é possivel observar os resultados para recurso de hardware para um FPGA Cyclone IV
EP4CE115F29C7N. Para a utilizagdo dos operadores aritméticos os mesmos foram ligados ao

processador Nios via barramento Avalon (vide figura [4.8]).

O seguinte passo da implementagao foi submeter as arquiteturas em uma simulagdo compor-
tamental usando a ferramenta computacional ModelSim-Altera Start Edition [34]. Neste tipo de

simulagao, verificou-se o comportamento das arquiteturas através de loops e processos, bem como
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clock '
reset .‘T Soma/Sub
reset |
| Processador Multiplicagao
} Nios Il
; Divisdo
CORDIC
USB o »
Blaster ‘e ° JTAG UART

Barramento
Avalon

Figura 4.8. Projeto em FPGA para comunicacao entre as UPFs e o proces-

sador Nios

Tabela 4.1. Recursos de hardwares para as UPFs em um FPGA Cyclone IV

EP4CE115F29C7N
UPF LEs (*) DSPs (*) Fmax (MHz) Poténcia (mW)
Soma /Subtragao 940 (< 1%) 0 51,47 165,09
Multiplicagao 139 (< 1%) 7 (3%) 76,02 163,78
Divisdo 634 (< 1%) 28 (11%) 52,44 157,24
CORDIC 3811 (3%) 7 (1%) 40,42 181,70

* Ocupagao do hardware

o funcionamento das mesmas em termos de logica combinacional (if, then, else) e booleana. A
Figura[4.9) exibe alguns dos resultados das simulagoes comportamentais realizados com as UPFs.
Os valores que aparecem nas figuras estao na forma hexadecimal padrao IEEE 754, por exemplo,
na Figura [£.9(a)| pode-se ver o resultado (add_ sub) de uma soma entre o operando A (op_a) e
o operando B (op_b). O resultado ¢ C10FF800 (-15 em decimal) e os operandos sao COC00000

(-6 em decimal) E C1100000 (-9 em decimal). Pode-se observar também o ciclo de relogio para

a execugao da operagao, no caso da soma 1 ciclo. As figuras[4.9(b)| [4.9(c)| e [4.9(d)| representam

respectivamente os resultados da simula¢ao para multiplicagao, divisao e seno (CORDIC), com

ciclos de relégio de 1, 10 e 60 respectivamente.

A validacao em hardware das arquiteturas foi feita agregando-se as UPFs como hardwares

customizados ao processador embarcado Nios, como visto na Figura Usando a J-tag do
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Figura 4.9. Resultado da simulagdo comportamental para a arquitetura (a)

Soma/Subtracao (b) Multiplicacéo (c) Divisao e (d) CORDIC

processador foi possivel estabelecer uma comunicacao entre o software NioslI tools e o processador
embarcado. Para objeto de validag@o do sistema de calculo em ponto flutuante, diversos valores
de operandos foram enviados para as arquiteturas, e o resultados foram avaliados. Através desta
comunicacao (via interface J-tag) as arquiteturas foram avaliadas com os mais diversos valores

para os operandos, introduzindo valores reais positivos e negativos.

4.3 CONCLUSOES DO CAPITULO

Neste capitulo foram apresentados os FPGAs e suas principais vantagens para uso em sistemas
embarcados, bem como as unidades em ponto flutuante para resolugéao de operagdes aritméticas

como soma/subtrac¢ao, multiplicacdo, divisao, seno e cosseno.
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Foi detalhado, também, as alteracoes realizadas no cédigo das UPFs para que fosse possivel o

uso dessas arquiteturas nos FPGAs da Altera, ja que as mesmas foram concebidas para FPGAs

da Xilink.

Por fim, foi apresentado o processo de implementacao dessas arquiteturas em ponto flutuante
em hardware, bem como os resultados de compilagdo. Verificou-se que as mesmas funcionaram
perfeitamente e que sua aplicabilidade nao se restringiu somente aos FPGAs da Xilink, mas

também aos da Altera.
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5 METODOLOGIA PROPOSTA

5.1 PRIMEIRA ABORDAGEM PARA A SOLUGCAO EM Hardware DO
PROBLEMA DE LOCALIZAGAO: IMPLEMENTACAO EM FPGA

USANDO MODULOS INDIVIDUAIS PARA AS TRES EQUACOES

Devido ao fato deste trabalho focar somente o problema de localizacao, as arquiteturas desen-
volvidas somente implementam as equacoes de correcao do algoritmo EKF, ou seja as Equagoes
, e . Neste caso, tanto a matriz Jacobiana de medigao quanto a fungao nao linear
nao estao incluidas no hardware; seus elementos sao previamente calculados em software (usando
o Nios II e a arquitetura CORDIC) e enderegados as arquiteturas em hardware. O calculo do
seno e cosseno, neste caso, é realizado pela arquitetura CORDIC para acelerar o computo de H
e h(). A Figura mostra a implementacao em FPGA usando moédulos individuais para as

trés equacgoes de correcao do EKF.

Projeto em FPGA

3 Arquiteturas Independentes |

Arquitetura
Ganho

Processador
Nios Il

Arquitetura

Arquitetura
Estados

CORDIC

Arquitetura
Covariancias

Barramento Avalon

Figura 5.1. Primeira implementacao em FPGA com trés arquiteturas inde-

pendentes: Ganho, Estados e Covaridncias
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5.1.1 A Arquitetura do Ganho

A Figura exibe a decomposigao da equagao do ganho (veja Equacao (3.9))), que inclui
basicamente operagoes matriciais, tais como multiplicacdo, adi¢ao e inversao. As Equacoes
a descrevem a decomposigao do processo, e para atingi-lo (como um todo) uma FSM foi
projetada, a fim de controlar as operagoes em ponto flutuante envolvidas na arquitetura em

hardware.
Equacao do Ganho
K,=P, H'[HP, H +R,]"

'

Dimensges ¥ v F Vv ¥ <« 1
Matriciais: >

Figura 5.2. Equacao do Ganho e suas dimensoes matriciais

1%etapa : O%,, = P, - H (5.1)
2%tapa : O3yo = H - O3, (5.2)
3%etapa : O35 = O35 + Ry, (5.3)
4%tapa : Of o = inv(03,,5) (5.4)
5%tapa : K = O3y - O o (5.5)

Pode ser observado na Equagao ([5.1]) que a primeira etapa para computar a equagao do ganho

¢ uma multiplicacdo de matrizes (P, - H T, como mostrado na Equacao (5.6)).

- - - T T
P11 P12 P13 hiy his
1 _ _ _
03x2 = (P21 D2 Dos ’ hgl h%; (5'6)

- = = T T
P31 P32 P3sl, 4 h3;  h3g 32

O resultado da multiplicacdo gera uma nova matriz O' com dimensao 3 x 2, cujo os elementos

sao representados pelas Equagoes (5.7) a ((5.12)).

- T - T — T
of; = P11 - hiy +pip - hoy +pig - hay (5.7)
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1 — T — T — T
019 = P11 - hig + p1a - hag + P13 - hay
1 — T — T — T
031 = Pa1 * iy + Pag - hoy + pag - by
1 — T — T _ T
029 = Pa1 * hig + Pag - hag + pog - iy

1 — T — T — T
031 = P31 - hiy + p3g - hay + P33 - hay

1 — T — T — T
039 = P31 - hig + P3g - hag + P33 - hao

(5.10)

(5.11)

(5.12)

Por exemplo, para implementar a Equacao (5.7), uma FSM foi projetada, realizando trés

multiplicagoes e duas adigoes ambas em ponto flutuante. Nesse caso, a estrutura FSM é composta

por cinco estados: waiting, multl, mult2, multadd e add. Como mostrado na Figura (5.3, a FSM

esta descrita na forma de maquina de Mealy (sequenciadores), onde a saida para cada transigao

é omitida para simplificar a sua representacao.

START

Etapa 1=1o0u
Etapa2=1ou
Etapa4 =1ou
Etapa 5 =1

Etapa4 =1

Etapa1=1o0u
Etapa2=1ou
Etapa 3 =1ou
Etapa 5 =1

Etapa1=1o0u
Etapa2=1ou
Etapa 5 =1

1

Etapa 4

Etapa4 =1

Etapa 5=1

Etapa1=1o0u
Etapa2=1ou

Etapa1=1o0u
Etapa 2 =1ou

Figura 5.3. FSM usada na arquitetura para computar a equagdo do ganho

O estado waiting espera um sinal de start do processador Nios II para inicializar a operacao

ou o fim de um passo anterior. O estado mult! realiza a primeira operagao de multiplicagao
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da esquerda para a direita na Equagao . O estado mult? realiza a segunda operagao de
multiplicagao. O estado multadd computa simultaneamente a terceira multiplicagao e a adigao
entre o resultado da primeira e segunda multiplicagdo. Por fim, o estado add realiza a operagao
de adigao entre os resultados da primeira adigao e o da terceira multiplicagdo. De modo similar,

as Equacoes (5.8) a (5.12) sdo computadas usando a mesma FSM.

Pode-se observar que as etapas dois e trés da equagao do ganho (ver equagoes e )
sao realizadas pelos mesmos passos da FSM e com a mesma operagoes em ponto flutuante tais
como adigoes e multiplicagdes. Entretanto, a quarta etapa (ver equagao ) representa uma
operacio de inversdo de matriz, que é realizada como adjunta(O?)/determinante(O3) (na qual
usa-se uma operagao de divisdo). Portanto, um estado de divisao (div1) foi adicionado a FSM
(ver Figura para realizar a divisdo entre a adjunta() e a determinante(). Vale lembrar que

a determinante é calculada usando as operacoes de multiplicacao e subtracao que sao realizadas

no estado multadd e add (ver as Figuras (5.3]) e (5.4)).

A Figura mostra o escalonamento (em inglés scheduling) das operagoes na arquitetura,
que compreende um modulo multiplicador, outro somador/subtrator e um divisor. Pode-se ob-
servar que todas as operagoes em ponto flutuante de um tnico elemento da matriz séo realizados
de forma sequencial (seis passos), mas os seis elementos da matriz sdo calculados ao mesmo

tempo (em paralelo), replicando o mesmo caminho de dados (em inglés datapath) da arquitetura

(ver Figura (5.5)).

Banco Banco
de :> Seletor de i de
Matrizes i Elemento | L Matrizes
de : ! H de
Entrada : Saida
(BME) (BMS)

Seletor de
i Elemento |
Banco
de : 5 Seletor de ; Banco
> : : Elemento d
Matrizes :> : ]::> e
Intermed. i i Matrizes
(BMI-1) : : : : Irgmezd.
Seletor de | i Seletor de (BMI-2)
Elemento : i Elemento
- { (waiting] | (mult]) | (mult2) | (multadd) divl S

Figura 5.4. Escalonamento que gera o caminho de dados para computar a

equacao do ganho

A Figura (j5.4) também mostra trés bancos de registros da matrizes usadas na arquitetura
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implementada (BME, BMI e BMS). Esses registros podem ser acessados a qualquer momento,
para leitura e escrita de operagoes, a partir do processador Nios II através do barramento Avalon
(ver Figura . Nesse caso, fungoes especiais no Nios II estdo disponiveis para executar esses
processos de leitura e escrita na matrizes. Depois de preencher o Banco das Matrizes de Entrada
(BME), um comando de arranque (start) é enviado para a arquitetura, a fim de iniciar o processo.
Sempre que o processo for concluido, os valores a partir do Banco das Matrizes de Saida (BMS)
podem ser lido. A arquitetura também inclui registros intermediados, que sdo representados pelo
Banco das Matrizes Intermediaria (BMI). Na equagao do ganho, o BME é composto por P,_,
HT e Ry, o BMS é composto por Kj e o BMI por O}, ,, 0% ,, O3, , e O3, 5.

Um importante detalhe no projeto refere-se ao caminho de dados. A Figura também
exibe os seis blocos de caminho de dados, cada um deles representando a computacao de um
dnico elemento de matriz. O ntmero de caminho de dados é devido ao fato de a dimensao da
maior matriz resultante durante o processo na equacao do ganho ser 3 x 2. Também é importante
ressaltar que os caminhos de dados 5 e 6 nao contém um bloco de divisao, isso porque o ntimero
méximo de elementos na matriz de inversao é quatro, logo, somente os quatro caminhos de dados

executam a operacao de inversao de matriz.

Arquitetura da Equacdo do Ganho

BME =
— FSM Caminho de

BMIK——> do
Ganho

Caminho de
BMS — 00 Dados 6

Figura 5.5. Arquitetura da equacao do ganho

5.1.2 A Arquitetura dos Estados

A equagao dos estados foi implementada decompondo a Equagao (3.10) em trés etapas, como
visto nas Equacoes de (5.13)) a ((5.15)). Para realizar isso, uma FSM de quatro estados (waiting,
multl, mult2 e add) foi projetada. Como mostrado na Figura (5.6), a FSM esta descrita na

forma de maquina de Mealy (sequenciadores), onde a saida para cada transi¢ao é omitida para
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simplificar a sua representagao.

1%tapa : O3 =Yy, — h(X,;) (5.13)
2%tapa : O3, = K- O3y (5.14)
3%tapa : X, = Xk_ + 03, (5.15)

START

Etapa1=1o0u
Etapa2=1o0u
Etapa3 =1

Etapa2 =1

Etapa1=1o0u
Etapa 3 =1

Etapa 2 =1 Etapa2 =1

Figura 5.6. FSM usada na arquitetura para computar a equacao dos estados

A Figura ((5.7)) mostra o caminho de dados para computar a equagao dos estados. Nesse caso,
o BME é composto por Yz, h(), K e Xk_, o BMS é composto por X: e o BMI é composto por

1 2
Oj1 € O34

A Figura (5.8) exibe a arquitetura da equagdo dos estados. Aqui, ha somente trés blocos
de caminhos de dados, cada um deles representa o caminho de dados para computar um tnico
elemento da matriz. H4 somente trés caminhos de dados, devido ao fato da dimensdo maxima

da matriz usada no processo de computagao da equagao dos estados ser 3x1.

5.1.3 A Arquitetura das Covaridncias

A equagao das covaridncias foi implementada pela decomposigao da Equacao (3.11]) em trés
etapas (ver Equagoes (5.16) a (5.18)). Para a realizagao desse calculo em hardware, uma FSM
de cinco estados foi implementada. A FSM pode ser vista na Figura (5.9) e é composta pelos

estados: waiting, multl, mult2, multadd e add. A FSM esta descrita na forma de méaquina
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Banco Banco
de i de
Matrizes |::> Matrizes
de i de
Entrada i Saida
(BME) (BMS)

Seletor de
i Elemento !
de ; | Seletorde  Seletorde : z:jnco
Matrizes : i Seletor de '} ! Elemento Elemento ! N
Intermed. H i Elemento H : Matrizes
(BMI-1) H H H H : Intermed.
H H H H H (BMI-2)
| (waiting) | (mult]) | (mult2) i

Figura 5.7. Escalonamento que gera o caminho de dados para computar a

equacao dos estados

Arquitetura da Equacao dos Estados

BME ji— o
P Caminho de
S
% ——> dos
Estados
BMS y Dados 3
j N

Figura 5.8. Arquitetura da equacao dos estados

de Mealy (sequenciadores), onde a saida para cada transigao é omitida para simplificar a sua

representacao.

1%etapa : O3y 5 = K}, - H (5.16)
2%etapa : O3, 3 = O35+ P (5.17)
3etapa : P = Py — 03,4 (5.18)
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START

Etapa 1=1o0u
Etapa1=1o0u Etapa2 =1
Etapa2=1ou
Etapa3=1

Etapa3=1

Etapa1=1o0u
Etapa2 =1

Etapa 1 =1

Etapa2=1

Figura 5.9. FSM usada na arquitetura para realizar a equagao das covari-

dncias

A Figura (5.10) mostra o caminho de dados para a computagao da equacao das covaridncias.
Nesse caso, o BME é composto por K., H e P, , o BMS é composto por P,:r e o BMI é composto

1 2
por Oz,5 € O3, 5.

Banco : : Banco
de i Seletor de | : de
Matrizes Elemento L Matrizes
de H H de
Entranda : Saida
(BME) (BMS)

Seletor de
i Elemento +/-
Banco
de ; 5 Seletor de 5 Banco
" : : Elemento d
Matrizes :> : ‘::> e
Intermed. : : : Matrizes
(BMI-1) : : : Intermed.
: : BMI-2
Seletor de : i Seletor de ( )
Elemento i Elemento
{ (waiting) | (mult]) | (mult2) |(multadd)} div1

Figura 5.10. Escalonamento que gera o caminho de dados para computar a

equagao das covaridncias

Pode-se observar também que a Figura (5.11]) mostra a arquitetura da covaridncias. Aqui, ha

nove blocos de caminhos de dados, cada um deles representa o caminho de dados para computar
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um unico elemento da matriz. Nesse caso, ha nove caminhos de dados devido ao fato da dimensao

méxima da matriz usada no processo de computagao da equagao das covaridncias ser 3x3.

Arquitetura da Equagdo das Covariancias

Y :
PMEh—
- FSM Caminho de
BMI K —— das
Covar.

Caminho de
BMS < i

I N

Figura 5.11. Arquitetura da equacao das covaridncias

Por fim, a Tabela (5.1)) apresenta o nimero de blocos em ponto flutuante requerido para a

implementagao de cada arquitetura.

Tabela 5.1. Recursos de blocos em ponto flutuante para a primeira aborda-

gem

Arquitetura Somador/Subtrator Multiplicador Divisor

Ganho 6 6 4
Estados 3 3 -
Covaridncias 9 9 -
Total 18 18 4

5.2 SEGUNDA ABORDAGEM PARA SOLUGAO EM Hardware DO PRO-
BLEMA DE LOCALIZACAO: IMPLEMENTACAO EM FPGA USANDO

UM MODULO INTEGRADO PARA AS TRES EQUACOES

A segunda abordagem para a solugdo em hardware (modulo integrado) é mostrada na Figura
, em que a comunicagao entre o processador Nios Il e arquitetura em hardware é simplifi-
cada. Essa abordagem também reduz os recursos de hardwares requeridos, em termos de blocos
em ponto flutuante como multiplicadores, divisores e somadores/subtratores. Isso ocorre porque
é possivel compartilhar o mesmo caminho de dados para a implementacao em hardware das trés

equagoes (ganho, covaridncias e estados), o que resulta na reducao do nimero de operagoes
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em ponto flutuante e, consequentemente, na area do FPGA. Vale ressaltar que, assim como na
primeira abordagem, tanto a matriz Jacobiana de medigao quanto a fungao nao linear nao estao
incluidas no hardware; seus elementos sao previamente calculados em software (usando o Nios II
e a arquitetura CORDIC) e enderecado & arquitetura em hardware. O calculo do seno e cosseno,

neste caso, é realizado pela arquitetura CORDIC para acelerar o computo de H e h().

Somente uma Arquitetura

Processador y >
Nios Il

Arquitetura
Correcao EKF

CORDIC <)

Barramento
Avalon

Figura 5.12. Segunda implementacao em FPGA com somente uma arqui-

tetura

A implementagao do algoritmo de correcao do EKF foi dividida em onze etapas, como mos-

tradas nas Equagoes (5.19) a (5.29)).

1%tapa : O3, = P, - H” (5.19)
2%etapa : O35 = H - Oy (5.20)
3%tapa : O3y o = O35 + Ry, (5.21)
4%tapa : O30 = inv(03,5) (5.22)
5%tapa : Ky = O3y o - Oy (5.23)
6%etapa : O3y = Yy — h(f(k_) (5.24)
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T%etapa : 05,1 = Ky - O3, (5.25)

8%tapa : X;” = X, + 05, (5.26)

9Yetapa : O%y 3 = Ky - H (5.27)
10%tapa : Of, 3 = OF 5 Py (5.28)
11%tapa : P = P, — 0§, 5 (5.29)

A estrutura da FSM usada na arquitetura da equagao de corregdo do EKF é exibida na Figura
e pode-se observar que ela é composta de seis estados, nomeados de waiting, multl, mult2,
multadd, add e divi. J& a Figura exibe o caminho de dados para computar a FSM. Na
arquitetura EKF, o BME é composto por P, , H, Ry, Y, h() e Xk_, o BMS é composto por K,

X~ o Pt ‘ 1 2 3 4 5 6 7 8
X, e P; e o BMI é composto por Oz, 03,9, O3y9, Oyy9, 0541, 03,1, O35 € O35,3.

START

Etapa 4 =1 Etapa1=1o0u

Etapa1=1o0u

Etapa2=1o0u

Etapa2=1ou

- Etapa4 =1ou
Etapa 3: Tou Etapa5=1ou
Etapa5=1ou _

_ Etapa7 =1o0u
Etapa 6 =1 ou Etapa 9 =1 ou
Etapa7 =1ou Etapa 10=1
Etapa 8 =1ou P
Etapa 9 =1ou
Etapa 10 =1 ou

Etapa 11 =1

Etapa3=1ou Etapa 1=1ou
Etaga 6=10u Etapa 2 =1ou
Etapa 8 =1o0u Etapa 5 =1 ou
- Etapa 11 = 1 Etapa7=1ou
“ Etapa 9 =1ou

Etapa 10 =1

Etapa 4

Etapa5=1ou
Etapa 7 =1o0u

Etapa 1=1o0u Etapa1=1ou
Etapa2 =1 ou Etaga 2=10u
Etapa 10 =1 Etapa 10 =1

Figura 5.13. FSM usada na arquitetura para realizar o algoritmo de corre¢ao

do EKF

Pode-se observar que a Figura (5.15)) mostra toda a arquitetura do algoritmo de corregao do

EKF'. Nesse caso, ha nove blocos de caminhos de dados, cada um deles representando o caminho
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Banco Banco
de :> Seletor de i de
Matrizes i Elemento | Matrizes
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Entrada : Saida
(BME) (BMS)

Seletor de
i Elemento |
Banco
de : 5 Seletor de ; Banco
> : : Elemento d
Matrizes ' : ¢
Intermed. 5 : : Matrizes
(BMI-1) : : : Intermed.
: : BMI-2
Seletor de : i Seletor de ( )
Elemento : i Elemento
S { (waiting) { (mult]) | [(mult2) i (multadd): divl

Figura 5.14. Escalonamento que gera o caminho de dados para computar o

algoritmo de correcao do EKF

de dados para calcular um elemento da matriz. Isso se deve ao fato de a maior dimensao matricial
usada na computacao do algoritmo de correcao do EKF ser 3 x 3. Vale lembrar que os caminhos
de dados 5 a 11 nao contem blocos de divisao porque o niimero de elementos na inversao matricial

do processo é quatro, logo, somente os caminhos de dados 1 a 4 possuem blocos de divisao.

Por fim, a Tabela (5.2) apresenta o ntumero de blocos em ponto flutuante requerido pela

implementacao do médulo integrado.

Tabela 5.2. Recursos de blocos em ponto flutuante para a segunda aborda-

gem
Arquitetura Somador/Subtrator Multiplicador Divisor
Moédulo Integrado 9 9 4

5.3 CONCLUSOES DO CAPITULO

Neste capitulo apresentou-se duas abordagens de implementacao das equagoes de correcao
de Kalman. Na primeira delas considerou-se uma arquitetura em hardware para cada equacao
do algoritmo de corregao de Kalman, enquanto que na segunda abordagem foi apresentada uma

dnica arquitetura que computa todo o algoritmo.

Para a primeira abordagem (arquiteturas independentes) podemos destacar sua modulari-
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clock Arquitetura Unificada — 2* Implementagao
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Figura 5.15. Projeto do FPGA com a arquitetura do algoritmo de correcao
do EKF

dade, ou seja, pode-se utilizar no projeto uma ou mais dessas arquiteturas. Isto é ttil se visamos
FPGAs de baixa densidade (elementos l6gicos), uma parte do algoritmo é executada em software
e a outra em hardware. Para a segunda abordagem (arquitetura integrada) podemos destacar

a diminuicao no consumo de hardware e desempenho, bem como no uso de unidades em ponto

flutuante, conforme visto na Figura (5.16]).



Quantidade

Recursos de Blocos em Ponto Flutuante

20
18
16
14
12

B 12 implementacgdo
10 P ¢

~+ 2 implementacéo

oON B~ O

Somador/Subtrator Multiplicador Divisor

UPFs

Figura 5.16. Comparativo de Consumo de UPFs entre a 1 e a 2* abordagem
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6 RESULTADOS DA IMPLEMENTACAO

Este capitulo apresenta os resultados experimentais obtidos através da primeira e segunda
abordagens para a solugao em hardware do problema de localizacao, levando em consideragao
recursos de hardwares e desempenho. As arquiteturas propostas foram desenvolvidas em lingua-
gem VHDL (do inglés VHSIC Hardware Description Language) e compiladas usando o software
Quartus II [33]. As mesmas foram validadas no kit de desenvolvimento DE-115, que possui um

FPGA de baixo custo Cyclone IV EP4CE115F29C7N [35].

6.1 RECURSOS DE Hardwares E CONSUMO DE POTENCIA

Os resultados de recursos de hardwares para as arquiteturas propostas sao descritas na Tabela
bem como o consumo de poténcia, na qual foi estimada pelo moédulo PowerPlay Power

Analyzer do software Quartus II.

Tabela 6.1. Recursos de hardwares para as arquiteturas EKF propostas

Arquitetura LEs (*) DSPs (*) Fmax (MHz) Poténcia (mW)
Ganho (1* implementac¢do) 11336 (10%) 154 (29%) 49,07 170,87
Estados (1 implementagcao) 4363 (4%) 21 (4%) 56,6 151,55
Covaridncias (1* implem.) 12862 (11%) 63 (12%) 52,98 170,46
EKF** (2% implementacao) 22089 (19%) 175 (33%) 49,08 201,13

* Ocupagao do hardware

** Somente fase de corre¢ao

Como pode ser observado, na primeira abordagem, a arquitetura que obteve melhor desem-
penho foi a equagao dos estados, isso porque as operagoes e matrizes (dimensoes) envolvidas sao
mais simples. Como consequéncia, menor consumo de hardware (4363 LEs) e maior frequéncia
de operagao (56,6 MHz). A de pior desempenho, para a 1* abordagem, foi a arquitetura do
ganho. Isso porque a arquitetura possui 4 unidades de divisao, aumentando o niimero de ele-
mentos 16gicos (LEs) e o caminho entre a entrada e saida do sinal, fazendo com que a frequéncia

méxima que a arquitetura possa rodar diminua (49,07 MHz), contra 52,98 MHz da arquitetura
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das covaridncias.

Ja para a segunda abordagem (arquitetura unificada), o nimero de elementos logicos é maior
(22089), porém se somarmos o numero de LEs das arquiteturas da 1% implementagao (28561),
temos uma reducao de aproximadamente 23%. Isso é valido também para o consumo de DSPs
(do inglés Digital Signal Processor), a segunda implementacao consome 175 DSPs enquanto que
a soma das trés arquiteturas da primeira abordagem da 238 DSPs, ou seja, uma reducao de 26%.
A frequéncia méaxima é praticamente a mesma da arquitetura do ganho e o consumo de poténcia

15% a mais.

Ja, fazendo uma analise do consumo de poténcia, entre a primeira e a segunda abordagem,
a ultima leva uma grande vantagem, pois a soma das poténcias das trés arquiteturas (ganho,

estados e covaridncias) é quase 60% maior do que a arquitetura unificada.

Por fim, a Tabela exibe uma série de resultados referentes & compilacao das arquite-
turas apresentadas até o momento para diferentes tipos de FPGAs da Altera. Nesta tabela
pode-se observar os resultados para consumo de elementos l6gicos (LEs), DSPs e frequéncia mé-
xima de operacao da arquitetura. As compilagoes sao direcionadas para os FPGAs Cyclone IV
EP4CE22F17C6N (FPGA de baixo custo, disponivel no kit de desenvolvimento DEO Nano),
Arria IT GX EP2AGX260FF3513 (FPGA de médio porte) e Stratix IV GX EP4SGX230KF40C2
(FPGA de alto desempenho).

6.2 SIMULAGCAO COMPORTAMENTAL

As arquiteturas foram simuladas usando a ferramenta computacional ModelSim-Altera Start
Edition [34]. A Tabela exibe o desempenho em termos de ciclos de relégio para cada arquite-
tura. A simulagdo comportamental para as arquiteturas apresentadas no capitulo de metodologia
(primeira e segunda abordagens) sdo mostradas na Figura e os valores que aparecem estao
na forma hexadecimal padrao IEEE 754. Pode ser observado que a arquitetura do Ganho gasta
980 nanosegundos (ns) para realizar a execucao do algoritmo (20 nanosegundos x 49 ciclos de
relogio), ja a arquitetura dos Estados gasta 360ns, a arquitetura das Covaridncias 540ns e a
arquitetura Correcio EKF 1900ns. E importante lembrar que, enquanto a tarefa esta sendo
processada, o sinal ready estéa em nivel alto. Quando o algoritmo é finalizado, o mesmo sinal vai

para o nivel baixo.

93



Tabela 6.2. Recursos de hardwares para as arquiteturas EKF propostas em

outras famfilias de FPGA Altera

Arquitetura FPGA LEs (*) DSP (*) | Fméax (MHz)
DEO_ Nano 139 (1%) 7 (5%) 82,97
Multiplicagdo | Arria II GX 73 (< 1%) 4 (< 1%) 112,31
Stratix IV GX | 73 (< 1%) | 4 (< 1%) 150,13
DE0_Nano 940 (4%) 0 53,47
Soma/Subtragao | Arria II GX 719 (< 1%) 0 66,16
Stratix IV GX | 719 (= 1%) 0 72,41
DE0_Nano 589 (3%) | 28 (21%) 53,05
Divisdo Amia 11 GX | 333 (< 1%) | 16 (2%) 72,54
Stratix IV GX | 333 (< 1%) | 16 (1%) 89,32
DEO_ Nano 3777 (1T%) | 7 (5%) 43,5
CORDIC | Arria I GX 2844 (1%) | 4 (1%) 49,39
Stratix IV GX | 2842 (2%) | 4 (< 1%) 55,32
DEO_Nano 12598 (56%) | 132 (100%) 58,24
Ganho Arria IT GX 9352 (5%) 88 (12%) 64,22
Stratix IV GX | 9519 (5%) | 88 (7%) 80,63
DEO_ Nano 4383 (20%) | 21 (16%) 63,87
Estados Arria IT GX 3522 (2%) 12 (2%) 79,05
Stratix IV GX | 3566 (2%) | 12 (1%) 86,31
DEO_Nano | 13007 (58%) | 63 (48%) 65,3
Covaridncia | Arria I1 GX | 11795 (6%) | 36 (5%) 68,99
Stratix IV GX | 11858 (7%) | 36 (3%) 75,09
DEO Nano | 25461 (114%) | 132 (100%) -
EKF Arria 11 GX | 16505 (8%) | 100 (14%) 62,64
Stratix IV GX | 16685 (9%) | 100 (8%) 64,03
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Tabela 6.3. Ciclos de relégio das arquiteturas propostas

Implementagao Arquitetura Ciclo de Relégio
1¢ Ganho 49
1¢ Estados 18
1¢ Covaridncias 27
20 EKF* 95

* Somente algoritmo de correcio

6.3 DESEMPENHO DA ARQUITETURA EKF (2% IMPLEMENTAGAO)

O algoritmo de corregao do EKF (implementagdo do modulo integrado) foi executada em
cinco plataformas diferentes e seus resultados foram comparados entre si. Primeiramente, o
algoritmo foi rodado no processador embarcado Nios II [36], posteriormente, o0 mesmo algoritmo
foi executado tanto nos ambientes Matlab® e Dev-C-++[37] (usando um processador Intel Core 2
Duo 2.66GHz, 66W). Adicionalmente, o desempenho dos dados também foram avaliados rodando
o mesmo algoritmo no PC embarcado do rob6 Pioneer 3AT, cuja a CPU (do inglés Central

Processing Unit) é um processador Intel Pentium M 1.80GHz, 21W.

O desempenho dos dados obtidos nas plataformas anteriores foram comparados com o de-
sempenho da arquitetura implementada em hardware do médulo integrado. Os resultados desses
desempenhos podem ser vistos na Tabela[6.4] cujo o tempo de execugao esté expresso em micros-
segundos (us). Nesse caso, tanto a implementagao em Nios IT quanto em hardware rodaram com
um relogio de 50MHz. Vale ressaltar que o algoritmo das plataformas Dev-C++ e PC embarcado

do P3-AT fez o uso da biblioteca para C/C++ chamada GMATRIX [38].

Tabela 6.4. Comparagao do tempo de execugao do algoritmo de corregao

entre as plataformas

Plataformas Tempo de Execugao (us)
Processador Nios II 577
Implementacao em Hardware 2,08
Nios II 4+ Implementacao em Hardware 68
Matlab® 149
Dev-C+-+ 22
PC embarcado do Pioneer 3AT 21
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Figura 6.1. Resultado da simulagdo comportamental para a arquitetura (a)

do Ganho (b) dos Estados (c) das Covariancias e (d) Corre¢io EKF

6.4 VALIDAGAO DA ARQUITETURA EKF (2 IMPLEMENTAGAO)

Um cenério foi preparado para a implementacao da tarefa de validagdo da arquitetura do
modulo integrado. Um robo, baseado na plataforma Pioneer 3AT, também foi usado, bem como
os dados dos seus sensores de ultrassom. Um sensor ladar também foi usado como medidor de

distancia, ajudando assim, a diminuir a matriz de covariancias. Os dados vindos desses sensores
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foram usados para estimar a pose do rob6 (X k+ ). Nesse caso, a posigao atual do robo ¢ conhecida
bem como as medidas do cenario. Pode-se observar na Figura [6.2| o ambiente de teste e a posicao

do robo.

Figura 6.2. Cenario para a validagao das arquiteturas EKF

Apos a realizacao dos testes, os resultados foram plotados em um grafico juntamente com os
resultados obtidos da simulacdo feita no programa Matlab®. A estimacao de cada variavel de
estado estd mostrada na Figura Pode ser observado que ambas as estimagoes (feitas pelo
Matlab®) e arquitetura em hardware) sdo muito parecidas. Ambas convergem para a posigao

real do robo na coordenada global, que é zero para x, y e 0.

Para exemplificar visualmente o funcionamento da fusao sensorial, pegou-se os resultados
obtidos através da aplicacdo em hardware e graficou-se os resultados desta fusdo em z, y e 6
(através das distribuigoes Gaussianas, para um dado instante de tempo), como visto na Figura
. Como era de se esperar, a distribuigao da fus@o sensorial (u) estd mais proxima do sensor

de menor desvio padrao (Zs, que nesse caso ¢é o ladar).

6.5 CONCLUSOES DO CAPITULO

Neste capitulo foram visto os diferentes resultados para as arquiteturas propostas de imple-
mentagao do algoritmo de correcao do EKF. Primeiramente, mostrou-se os resultados de recurso
de hardware e consumo de poténcia. Viu-se para este resultado os recursos consumidos em ter-
mos de elementos l6gicos, DSPs, poténcia e frequéncia maxima de operagao das arquiteturas.
Para a primeira implementagao, a vantagem estd na modularizagao das equagoes, ao trabalhar
com FPGAs de baixa densidade, pode-se implementar em hardware uma ou duas arquiteturas

enquanto que a outra implementa-se em software.

Foi mostrado também os resultados da simulacao comportamental de tais arquiteturas.

Verificou-se que a arquitetura dos FEstados tem um menor tempo de simulagdo, enquanto que a
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Figura 6.3. Estimacdo da pose do rob6 pelo Matlab® (linha azul) e arqui-
tetura EKF (linha vermelha) para a mesma aquisi¢do de dados em (a) X, (b)

Yel(c)b

arquitetura do Ganho tem o maior tempo. Esse resultado nos diz que a arquitetura do Ganho é

uma forte candidata para implementar em hardware, ji que o seu tempo de simula¢ao é maior.

Por fim, foi visto com relagao a segunda implementagao o seu desempenho (tempo de execu-
¢ao) e uma implementagdo em um caso real. Verificou-se que os resultados da arquitetura sao
tao bons quanto os resultados obtidos em software. Falando de desempenho, vé-se um ganho em
torno de 90% da arquitetura em hardware em relagao ao algoritmo executado no PC do Pioneer,
mas em uma aplicac¢do conjunta software (Nios II) e hardware, esse tempo sobe quase 3,24 vezes,

isso deve-se ao tempo de escrita e leitura na arquitetura em hardware via o barramento Avalon.
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7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

7.1 COMENTARIOS FINAIS E CONCLUSOES

Neste trabalho foram apresentadas duas propostas de arquitetura em hardware (baseada em
FPGA) para resolver o problema de localiza¢ao de robds moveis. Primeiramente, foi realizada
uma revisao da teoria envolvida no projeto bem como um aprofundamento na localizacao EKF
(algoritmo usado para implementacao). Na sequencia, foram apresentadas as UPFs (Unidades em
Ponto Flutuante), arquiteturas usadas para realizar as operagoes algébricas em ponto flutuante.
Em seguida, no capitulo de metologia, foram mostradas as duas formas de implementacao do
algoritmo de correcao EKF. Na primeira abordagem, criou-se uma arquitetura para cada equagao
do algoritmo, enquanto que na segunda, implementou-se uma tnica arquitetura. Também foi
visto neste trabalho o consumo de recursos de hardwares e poténcia, bem como a performance

(desempenho) das implementagoes.

Para provar o funcionamento apropriado da arquitetura, uma tarefa de validagao foi realizada.
Os resultados apontaram para um desempenho satisfatorio do modulo EKF (referente a etapa
de corregao), com pouco consumo de hardware que é consequéncia direta da versao sequencial
do algoritmo. A comunicagdo de dados entre o processador Nios II e a arquitetura EKF ¢é a

responsavel direta pelo decaimento da performance como um todo.

Verificou-se que as arquiteturas trabalham tao bem quanto a versdo em software; entre-
tanto, se levarmos em consideragao que estamos trabalhando com uma tecnologia de baixissimo
consumo de poténcia e pequena area de silicone, concluimos que as arquiteturas propostas sao

perfeitamente aceitas para aplicacGes reais.

Para o melhor de nosso conhecimento, nao ha outros trabalhos que propéem este tipo de
abordagem de hardware para o algoritmo EKF, analisando seus impactos em diferentes aspectos,
sendo enderecados para pequenos robds com sérias restrigoes no consumo de energia, e usando

pequenos dispositivos com relégios de baixa frequéncia.
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7.2 PROPOSTAS DE TRABALHOS FUTUROS

Como trabalhos futuros sugere-se:

e A implementacao em hardware das equacoes de predicao do algoritmo EKF;

A implementagao do periférico DMA (do inglés Direct Memory Access) para transferéncia
de dados entre hardware e software, assim espera-se uma diminui¢ao no tempo de execugao

da implementagdo HW /SW;

A implementacao do algoritmo EKF em hardware usando arranjos sistélicos para comparar

desempenho, consumo de hardware e poténcia;

A implementagao da estimativa nao somente da pose do robd, mas do mapa do ambiente,

assim abordaria a questdo do SLAM;

Estudo e aplicacao do SLAM Desacoplado.
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A. AMBIENTE DE DESENVOLVIMENTO

A.1 KiIT DE DESENVOLVIMENTO DE2-115

Todas as implementagoes utilizaram como base um kit de desenvolvimento para FPGAs da
Terasic Inc. Esse kit utiliza um FPGA Cyclone IV E da Altera Corp., fornecendo uma grande

variedade de interfaces de entrada e saida para diversos periféricos. As especificacoes do kit sao

as que seguem (Figura [A.1):

FPGA Altera Cyclone IV EP4CE115

e Dispositivo de configuragao Altera EPCS64

e USB Blaster para programacao e controle de dispositivos
e 4 pushbuttons

e 18 switches

e 18 leds vermelhos

e 9 leds verdes

e 8 Displays de 7 segmentos

e Osciladores de 50MHz

e Interface de entrada e saida de dudio

e Porta de saida VGA com conversor DA de 8 bits
e Decodificador NTSC/PAL, para entrada de video
e Controlador Ethernet 10/100 Mbits/s

e Controlador USB Host /Slave

o Interface serial RS-232

o Interface PS2

e Interface infravermelho

e Uma porta de 40 pinos de entrada/saida de uso geral
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e Um conector HSMC (do inglés High Speed Mezzanine Card)

Memoria SRAM de 2MB (1Mx16)

Meméria SDRAM de 128MB (32Mx32bit)

Memoria Flash de 8MB (4Mx16)

Memoria EEPROM de 32Kbit

Audio TV Decoder 28MHz
CODEC (NTSC/PAL) Oscillator

Ethernet Ethernet

Use USB USB Mic Line Line Video VGA 10/100/1000M 10/100/1000M RS-232
Blaster Port Device Host In  In Qut  Out Out Port 0 Port 1 Port

ik
12V DC Power ! 5 b
Supply Connector | {
Power ON/OFF Switch

Altera USB Blaster
Controller chipset

USB Host/Slave
Controller

Altera EPCS64
Configuration Device I

LCD 16x2 Module

7-segment Displays

Programming
Mode Switch

18 Red LEDs 18 Slide Switches 64MB 2MB 4 Push-button 8MB

SDRAM x2 SRAM FLASH

8 Green
LEDs

Figura A.1. Kit de desenvolvimento DE2-115, Terasic Inc.

A.2 Software QUARTUS 1I DA ALTERA CORP.

PS/2 Port
VGA 24-bit DAC
Gigabit Ethernet PHY

Expansion Header (J15)
(with Protection Diodes)

HSMC Connector

Altera 60-nm Cyclone IV E
FPGA with 115K LEs

50MHz Oscillator

SMA Ext Clock Out

SMA Ext Clock In
SMA Ext Clock In

Foi utilizada a versao 10.1 da ferramenta EDA Quartus II, da Altera Corp., a qual permite

Figura [A-2] mostra uma captura de do ambiente de programa.

a criagao e simulacao de projetos, além da sintese e programagao dos dispositivos FPGAs. As

O Quartus II suporta o desenvolvimento em trés linguagens diferentes de descrigdo de hard-

ware:

e VHDL - Very High Speed Integrated Circuits Hardware Description Language.

linguagem padrao ISO para a descrigao de hardware.

68

E uma



@ Quartus - G jeto_di “oE2 [E=SEEEN 5
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54 pERY 223 =
B8 vitouch_teon.y :;; ]always@ (posedge iCLX or negedge iRST n)
i begin
. WSEZ;Jﬁ'SV 226 S£(14RST_n)
£ VREa7UTY 21 @ begin
3% Vjsdram_ply 228 CLE2 <= 0:
79 VReset_Delay.v = 229 POIL <= 1'b0:
P VRAWRGB.Y 230 end
3 Vjine_Buffer.v 231 else
3% Vflcd_3wie_confg.v 232 8 begin
3% V1zS Controller.v 233 CLE2 <= CLKZ + 1;
31 V1€ _Controller.y g:; L “:o: <= RO
¥ V12C_C<D_Config.v = ena
9 ViceD_Capture.v = I '
Sdram_Control_sPort/Sdram_Params.h 238 always@(posedge iCLK or negedge iRST_n)
344 sdram_Control_Port/sdram_FIFO.v 239 B regin
344 sdram_Control_Port/scram_Cantrol_ort.v 240 1f(11RST_n)
59 Sdram_Contrel_dPortjscr_data_pathv 241 INIT <= 0;
34 sdram_Control_#Portjcontrol_interface.v :; L §1==
5 schan, worticommand, egin
: "H'CWW' ertcemnand.y 244 if (WSTART 46 !INIT)
= mositap = 245 B begin
246 if (x cnt == 216 && v cat == 35) =
[ By | B ries [ F oesonins o 8

: Type Message

§ System Processing /\_Extra Info /\_Info /\_Warning /\_Critical Warning /\_Error Suporessed J\_Flag
N

Message:

0% 00:00:00

Figura A.2. Tela do Quartus II, mostrando um exemplo de c6digo Verilog.

e Verilog Hardware Description Language. Linguagem desenvolvida pela Cadence Systems,

empresa especializada em ferramentas CAD para projetos de circuitos.

e AHDL - Altera Hardware Description Language. Linguagem desenvolvida pela prépria

Altera.

Existe ainda a possibilidade de se criar projetos utilizando diagramas de blocos representati-

vos dos codigos descritos nas HDLs. A Figura [A.3] mostra um exemplo no Quartus II.
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e L
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il B bytezbit : pixl
disp_viznhanca_3x31 H poz
o opixt pixd
ok [— clock pix1l7..0] pix[7..0] opix2 pixd
Afradaf7. 0] [ SRS entradal7.0)  pi27..0) pix2(7..0] opixa pixs
PXAT..0) PX3T..0] opixe pise
Pix4[7..0] Pix4{7..0] opixs pix7?
pixS[7..0] PixS[7..0] opixe —] pine
pixd(7..0] Pix(7..0] opixd pix®
PIXT[7..0] PIXT[7..0] opix8 nSTT
PiXE[7..0] PixB(7..0] opixe 4‘
pixS[7..0] pixd(7..0] s
nsT

inst? i

Figura A.3. Tela do Quartus II, exemplificando um projeto utilizando Di-

agramas de Blocos.

A.3 PROCESSADOR N10S II DA ALTERA CORP.

O processador Nios II é equivalente a um microcontrolador que inclui um processador e uma

variedade de periféricos e memorias em um chip s6. Na Figura [A.4] mostra-se um exemplo de
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um processador Nios II. O Nios II é um processador RISC de proposito geral com as seguintes
caracteristicas:

e Conjunto de instrugoes completo de 32 bits

e 32 registradores de proposito geral

e 32 fontes de interrupcao

e Multiplicadores e divisores 32 x 32 que produzem resultados de 32 bits.

o Instrugoes dedicadas para o computo de produtos de multiplicagdes de 64 e 128 bits

e Instrugoes de ponto flutuante para operagoes de precisao simples

e Acesso a uma grande variedade de periféricos no chip e interfaces para memorias e perifé-

ricos externos.

e Ambiente de desenvolvimento software baseado na ferramenta GNU C/C++ e o Nios II

Software Build Tools (SBT) for Eclipse (Figura [A.5]).

e Desempenho acima de 250 DMIPS

JTAG connection
to software debugger

JTAG

¢Reset
¢ Clock

— Debug Module
Data —» TXD
. > ) — RXD
Nios Il
Processor Core Inst.
SDRAM
Memory
| Controller

LCD Display Driver Sl;(rﬂzn
On-Chip ROM
Buttons,
— 4_>| General-Purpose 110 I“ LEDs, etc. ‘

Memory
Tristate bridge to |<_ Ethernet
’ ™ oftchipmemory | | ST | mAC/PHY
SRAM

> CompactFlash N Compact
L=y Interface |<. Flash

System Interconnect Fabric

Figura A.4. Exemplo de um sistema em FPGA baseado no Nios II.
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@ Nios II - uart_com01/hello_world.c - Eclipse
File Edit Source Refactor Navigate Search Project Run NiosI Window Help
N-HE 6 @-8-B-6- $-0-A- @9 4 H-F-0E-D-
= B[4 hello_world.c K\_V
Bg|e~ int main()
{

b 5 uart_comOL

> G uart comil_bsp char buf[30];

int cx, oy, x, y, theta, R, ¢ = 0;
unsigned int theta_out, sinal, init = 0;

while (1)
{

Tutor
Gothrou

cx = IORD_ALTERA_RVALON_PIO_DATA (CENTER_X_BAS
cy = IORD_ALTERA_AVALON_PIO_DATA (CENTER_Y BAS
X = cx - 400;
vy = 240 - cy;
R = sqrt(pow(x,2) + pow(y,2));
theta = (atan2(x,y))*~180/P1;
if (theta >= 0){
sinal = 0;
theta_out = theta:
}

else{
sinal = 1:
theta_out = theta®(-1):
) -
< m r
[EEX Problems 53 . ] Tesks| & Console| 7] Properties| ¢#~°=0B
0 items
Description ° Resource
< T} 0
o° Oitems selected

Figura A.5. Ambiente de desenvolvimento software Nios II Software Build
Tools (SBT) for Eclipse
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B. SENSORES

B.1 SENSOR ULTRASONICO - SONAR

O Sonar (do inglées SOund NAwvigation and Ranging), ou navegagao e determinagao da
distancia pelo som, é um sensor de alcance ativo em tempo de voo, quer dizer, usa a velocidade
de propagacgao do sinal de ultrassom para calcular a distancia entre o sensor e o objeto atingido.

O termo sonar refere-se a qualquer sistema que usa ondas sonoras para medir distancias.

O Sonar é muito utilizado como um instrumento auxiliar da navegacao maritima. Este
sistema inicialmente era empregado na localizacdo de submarinos (em guerras), mas hoje em
dia é também usado no estudo e pesquisa dos oceanos (determinagao de profundidades ou de

depressoes) e na pesca, para a localiza¢ao de cardumes.

2

Ja na area da robdtica mobvel, este sensor é muito utilizado para o desvio de obstaculos e
para a construgao de mapas a partir da exploragdo de ambientes. A razao de sua popularidade é
seu baixo custo e a simplicidade da resposta que fornece, a qual consiste na distancia que existe

entre o sensor e o obsticulo presente no alcance deste.

Quanto a sua classificagdo podem ser ativos ou passivos. O sonar ativo usa um transmissor e
um receptor de som. O sensor cria um pulso de som, geralmente chamado de ping e espera pela
reflexdo do pulso. J&, O sonar passivo somente escuta sem transmitir. Usado em submarinos

para detectar presenca de navios.

B.1.1 Principio de Funcionamento

O principio de funcionamento de um sensor ultrassom utiliza ondas mecénicas sonoras. Fa-

remos a seguir, uma breve revisao a respeito do som.

B.1.1.1 Principio do Som

O som é uma vibragdo mecénica transmitida por um meio elastico. Essas ondas sonoras sao
ondas longitudinais, isto é, sao produzidas por uma sequéncia de pulsos longitudinais. Estes
pulsos podem ser produzidos, por exemplo, quando uma lamina de a¢o muito fina oscila. O
movimento de vai e vem da lamina transfere energia para as moléculas do ar e estas transfere

para as moléculas seguintes até serem atenuadas.

As ondas sonoras podem se propagar com diversas frequéncias, porém o ouvido humano
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é sensibilizado somente quando elas chegam a ele com frequéncia entre 20 Hz e 20.000 Hz,

aproximadamente (ver Figura [B.1)).

infra-sons sons audiveis ultra-sons

*

0 20 20 000 f (Hz)
Figura B.1. Classificagdo do som quanto a sua frequéncia
Quando a frequéncia é maior que 20 KHz, as ondas sdo ditas ultra-sénicas, e menor que 20
Hz, infra-sénicas.
Velocidade do Som

A velocidade do som depende bastante do meio que ele atravessa. Suas propriedades fisicas
e sua velocidade mudam de acordo com as condigoes do ambiente. Em geral, a velocidade
do som depende da pressao local, densidade e temperatura do meio. A velocidade do som V

propagando-se no ar, com a influéncia da temperatura (7'), possui a férmula conforme (B.1]).

V,~ 3314+ 0.61 x T (B.1)

A Tabela apresenta a velocidade de propagagao do som a 257C para alguns materiais.

Tabela B.1. Velocidade de propagacao do som em diferentes meios a 25zC

Meio Velocidade(m/s)

Ar 346
Agua 1498
Vidro 4540
Ferro 5200

B.1.1.2 Principio de Funcionamento do Sonar

O principio de funcionamento do sonar baseia-se na propagacao de ondas ultra-sénicas (si-
milar ao funcionamento de um radar, sendo este por ondas eletromagnéticas). Depois que o
pacote de ciclos é transmitido pelo transmissor, o transdutor permanece um periodo de tempo
sem transmitir sinal nenhum, o que é conhecido como blanking time. Uma vez que o eco do
sinal transmitido é recebido pelo sensor (que pode ser o mesmo que emitiu), este alimenta um

amplificador operacional de ganho varidvel; ganho que varia na medida em que o eco demora
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mais ou menos tempo a ser detectado pelo sensor, isto com a finalidade de compensar possiveis
atenuagoes ou dispersoes da onda. Finalmente, a distancia é calculada uma vez que o valor do
limiar do circuito é superado, momento no qual a conta do tempo transcorrido entre transmissao

e recepgao finaliza. Isto pode ser melhor entendido conforme a Figura [B.2]

Transdutor
:) :
Dr'ld.EI. ‘ Eco Racabido Pulea Transmitida )
Transmitida :
| Eso Refletida
i
Eco
mGE.rEdlﬂé Amplificador |amplificadsl Circuito de
22; £ Receptor Umbral

Timer
Temps de Tranemiseas | (Contador) Temps de Recapsls

Tempo de Véo

Figura B.2. Diagrama geral do funcionamento de um sensor de ultrassom

O transdutor, como mostrado na Figura [B:2] pode conter os emissores e receptores encap-
sulados juntos, formando um tunico dispositivo, ou podem estar separados em dois dispositivos.

Isto pode ser observado na Figura [B:3]
Calculo da Distancia do Objeto

Sabendo-se a velocidade de propagacdo do som no meio em que ele se encontra é possivel
calcular a distancia entre o sonar e o objeto medindo apenas o tempo gasto pela onda para atingir
0 objeto e retornar ao sensor. A onda refletida é comumente chamada de eco. Essa técnica de
medicao da distancia pelo tempo do trajeto percorrido pela onda é chamada de Tempo de Voo

(TOF, do inglés Time Of Flight).

Considere que a onda sonora percorre um caminho de ida e volta, a distancia D entre o sensor

e o objeto é dada pela Equacao[B:2] Note que o tempo é dividido por 2, pois, como mencionado,
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Figura B.3. Modulos sonares de (a) um tnico encapsulamento e de (b) dois

encapsulamentos

a distancia é somente o caminho da ida e ndo o caminho de ida e volta.

D =cx At)2 (B.2)

onde c¢ é a velocidade do som no ar e At é o tempo decorrido entre o envio e a deteccao do sinal

ultrassonico.

B.1.1.3 Erros na medicao da distancia

Para medir a distancia que o som percorreu, ele precisa ser refletido de volta. Este som é
uma onda transversal que bate em uma superficie geralmente plana. O som é entao refletido,

desde que as dimengoes do objeto sejam grandes, comparado com o comprimento da onda.

O sonar, como todos os sensores, possui algumas desvantagens que comprometem seu desem-
penho. Tipicamente, um sistema de sensoriamento baseado em sensores de ultrassom tende a
sofrer de imprecisoes nas leituras de distancia devido, principalmente, a erros relacionados com

o circuito do transdutor, ou devido as caracteristicas dos alvos a serem atingidos.

Erros causados por caracteristicas do circuito do sensor
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(a)

O célculo do tempo de transmissao-recepgao assume que o comeg¢o do pulso transmitido
faz parte do eco que posteriormente sera recebido, e que deve superar o limiar do circuito.

Se este nao for o caso, o erro de distancia poderia ser de até 23 cm.

O amplificador de ganho varidvel faz uma aproximacao de s6 16 passos da curva exponencial
ideal que compensa perdas por causa de atenuacao e de miiltiplas reflexdes. Isto pode
comprometer a magnitude do sinal amplificado que posteriormente entraré ao circuito de

umbral e que definird o tempo que transcorreu entre transmissao e recepgao.

O mecanismo de funcionamento do circuito de limiar envolve o uso de um capacitor de
carga, que se vé fortemente afetado pela intensidade do eco recebido. No caso de reflexoes
de onda fortes, s6 se precisa de trés ciclos do sinal para carregar o capacitor. Entretanto,
para reflexdes fracas, a carga de capacitor pode demorar um tempo consideravel, o que

pode representar, em alguns casos, um calculo de distancia errado.

O padrao de radiagao do sensor é irregular (como ja foi mencionado acima), o que significa
que os objetos detectados sejam atingidos pelo sinal com uma energia que depende da incli-
nacao da onda sobre a superficie atingida. Especialmente, para orienta¢des perpendiculares
ao alvo (isto significa um desvio de zero grau do eixo do sensor), o sinal que incide sobre
0 objeto provém do lébulo principal, e portanto, a medida de distdncia serd mais exata.
Ja para o caso de sinais emitidos nas regides definidas pelos demais 16bulos, a precisao na

medida distancia vai se degradando conforme estes sejam mais pequenos.

Erros causados pela caracteristica do objeto

(a)

Superficie: A superficie ideal do objeto é dura e lisa. Esta superficie reflete uma quantidade
maior do sinal do que uma macia e porosa. Um eco fraco é resultado de um objeto pequeno

e macio. Isto reduz a distancia de operacao do sensor e reduz a sua precisao.

Distdncia: Quanto menor for a distdncia do sensor ao objeto, mais forte serd o eco. Deste
modo, a medida que a distdncia aumenta, o objeto precisa ter melhores caracteristicas de

reflexao para retornar um eco suficiente.

Tamanho: Um objeto grande tem mais superficie para refletir o sinal do que um menor. A

area de superficie reconhecida como alvo é a area mais proxima ao sensor.

Angulo: A inclinacdo da superficie do objeto em relacdo ao sensor afeta o modo que o
objeto reflete a onda. A porgao perpendicular ao sensor retorna o eco. Se o objeto todo
estiver a um angulo grande, o sinal é entao refletido para longe do sensor e o eco nao é

detectado.
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A Figura [B4] exibe as melhores caracteristicas de um objeto para uma boa detecgao pelo

Sensor sonar.

Superficie Distancia Tamanho Angulo
Bom Bom Bom Bom
D)) T E ) ) S
Melhor Melhor Melhar Melhor

1)) |

1)) 1

Figura B.4. Tipos de reflexao do som

Uma caracteristica importante que define o desempenho do sensor é o padrao de radiacao

do transdutor, apresentado na Figura [B.5] Como pode ser observado, o transdutor nao emite a

energia de forma homogénea, em vez disto, o padrao de radiagdo estéd conformado por lobulos

que vao decrescendo em intensidade na medida em que o sinal de ultrassom transmitido se afasta

do eixo principal do sensor. Este padrao de radiagdo define um cone sonoro dentro da qual se

encontra a medicao de distancia.

-20 dB-

<40 dB-

40 dBA

80 dB
-60

-40 -20

20 40

80

Figura B.5. Padrao de propagacao do sinal de ultrassom. O eixo x mostra
a distancia angular em relagao ao eixo do transdutor, em graus. O eixo y

exibe a intensidade acustica, em dB.
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B.2 SENSOR LASER - LADAR

O Ladar (do inglés LAser Detection And Ranging), ou detecgao e determinacao da distancia
pela luz, é uma tecnologia 6ptica de deteccao remota que mede propriedades da luz refletida de

modo a obter a distancia e/ou a velocidade de um determinado objeto.

Também conhecido como Laser Rangefinder, o ladar fornece relativamente um novo sensor de
alta resolucao para a robdtica. Comum em robdtica de precis@o por muitos anos, estes sensores
estao se tornando mais comuns em aplicagoes relativamente baratas, devido & sua resolugao, que

é rica e geram dados rapidamente.

Quando um sensor gera toneladas de dados de forma réapida como a de um ladar, exige-se um
maior desempenho do computador embarcado no robd. Isso, para tirar pleno aproveitamento
das capacidades tnicas deste sensor. Este nao é o territorio de 8051’s, Basic, ou PIC’s de 8
ou 16 bits. Normalmente, é um processador de maior poténcia de 32 bits rodando um sistema

operacional completo como o Linux.

O ladar emite e recebe dados em feixe de luz para calcular a distancia do obstaculo. A
resolugdo é cerca de milimetros. O consumo de energia varia, mas tende a ser um pouco mais do

que nos sensores menores e menos sofisticados, como sonares, por exemplo.

E aplicada no ambito da geodesia, arqueologia, geografia, geologia, geomorfologia, sismologia,
engenharia florestal, oceanografia costeira, deteccao remota e fisica da atmosfera. Também é
usado para fins militares e como sensores na area de robotica movel. A Figura [B.6] mostra um

exemplo de um sensor ladar.

B.2.1 Principio de Funcionamento do Ladar

Os ladares podem ser pensados como pequenos sonares usando luz em vez de som para criar
mapas 2D em sua proximidade, ou seja, detectando objetos préoximos. Como os ladares utilizam
a luz em vez de som, eles podem medir de forma extremamente rapida e com um campo de visao

super estreito.

Como descrito na Figura [B.7] o ladar emite um feixe de infravermelho e um espelho girante
muda a diregao desse feixe. O laser choca-se contra a superficie do objeto, que reflete a luz. A
direcao da luz refletida é novamente mudada pelo espelho e capturada pelo fotodiodo, que fica

dentro do sensor.

O ladar é um equipamento que faz uma varredura do ambiente em um plano (ver Figura|B.8)).

Ele faz uma leitura emum determinado angulo, passa alguma fragdo da resolucdo angular total
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Figura B.6. O Ladar Hokuyo URG-04LX

Laser —
Rotating —
Mirror O
Photo ——— Lens
Diode i I Object
| |
| Motor

Figura B.7. Principio de funcionamento de um ladar

e depois toma uma outra leitura. Isso é feito de forma continua e repetida até que se complete

um circulo.

Devido a restri¢goes mecanicas, muitas vezes fica uma pequena porgao do caminho radial cega’
para o sensor, como visto na Figura Os dados coletados do laser formam tipicamente um
mapa de duas dimensoes. Entao, em um diagrama polar, tem-se pontos da origem até o limite

mecanico do sensor, havendo uma regiao sem imagem.
Especificagoes

Os Ladares sao muitas vezes especificados pela resolucao da medicgao, frequéncia e resolucao
angular. A resolugao da medigao se refere como a medida exata da distancia em uma determinada

direcao. Ela é normalmente em torno de 1 a 3 mm. A frequéncia refere-se com que frequéncia
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Figura B.8. Campo de visao de um ladar

o arco de 360 graus é varrido pelo sensor de varredura e é normalmente de 10Hz ou até mais.
A resolugao angular se refere para quantas amostras sao tomadas a cada varredura completa de

360 graus do sensor. Este valor ¢ muitas vezes mais de 500 passos.

Os lasers rangerfinders também pussuem normalmente um alcance minimo e maximo onde
se pode medir. Os minimos sdo muitas vezes alguns centimetros e o intervalo pode ser mais de
um metro podendo chegar até dezenas ou centenas de metros. O modelo utilizado neste trabalho

é o URG 04LX da empresa Hokuyo, suas caracteristicas sao descritas na Tabela
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Tabela B.2. Especificagbes do Ladar URG 04LX

Especificagoes
Voltage 5.0V +/- 5%
Corrente 0.5A nominal
Raio De Deteccgao 20mm a 5,6m
Comprimento de Onda 785nm, Classe 1
Angulo de Deteccao 240°
Frequéncia 10Hz
Resolucgao 1mm
Precisao De 20mm a 1m: +/- 30mm

De 1m a 4m: +/- 3% da medigao

Resolucao Angular 0.36°
Interface RS232 e USB
Peso 160g
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