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RESUMO

Este trabalho apresenta uma arquitetura em hardware para a implementagdo de um algoritmo
probabilistico, especificamente o Filtro de Kalman Estendido (EKF) em versao sequencial, apli-
cado ao problema de localizacdo em robética mével. Primeiro, desenvolveu-se um modulo de
hardware para etapa de predicdo do algoritmo EKF baseada em um modelo odométrico de um
rob6 mével de quatro rodas deslizantes (4-SSMR). Logo, considerou-se um médulo de hardware
para etapa de estimacdo do EKF baseada em um modelo de sistema medi¢cao usando um sen-
sor LRF (do inglés Laser RangeFinder). Adicionalmente, um Médulo de Hardware Unificado
(MHU) para o EKF foi projetado considerando as duas etapas do filtro (predi¢ao e estimagao)
em uma mesma arquitetura. Unidades em Ponto Flutuante (UPFs) foram usadas para operagoes
aritméticas e trigonométricas necessarias para cada uma das equagoes do EKF. Para este caso,
duas abordagens (médulos individuais e MHU) foram consideradas para a implementacao do al-
goritmo EKF em um kit de desenvolvimento DE2-115da Altera (FPGA Cyclone IV, processador
Nios II), aplicado a localizagdo de uma plataforma mével Pioneer 3AT (da companhia Mobile
Robots Inc.). Finalmente, foram obtidas métricas (tempo de execugdo, consumo de poténcia
e de recursos no FPGA) e comparagdes com outras solugoes, a fim de validar o desempenho
do sistema proposto e sua aplicabilidade para a area de robdtica mével. Entre os principais
resultados, um tempo de execucdo da arquitetura em hardware do EKF de 3,08 us foi obtido

com um fator de aceleragdo minimo de 63 comparado com outras implementacoes em software.
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ABSTRACT

This manuscript presents a hardware architecture to implement a probabilistic algorithm,
specifically the Extended Kalman Filter (EKF) in a sequential version, applied to the localiza-
tion problem in mobile robotics. Firstly, a hardware module for the EKF prediction stage was
developed based on an odometric model of a 4-SSMR (Four Wheeled Skid-Steer Mobile Robot).
Then, a hardware module for the EKF estimation stage was designed based on a measurement
system model, using a LRF sensor (Laser Rangefinder). Furthermore, a Unified Hardware Mo-
dule (MHU) for the EKF was designed taking into account the two EKF stages (prediction and
estimation) in the same architecture. Floating-Point Units (UPFs) were used for arithmetic and
trigonometric operations required for each of the EKF equations. In this case, two approaches
(individuals modules and MHU) were considered for the implementation of the EKF algorithm
over an Altera DE2-115 board (Cyclone IV FPGA with a Nios II processor), applied to the
localization of the Pioneer 3AT robot (from Mobile Robots Inc.). Finally, metrics (execution
time, FPGA resources and power consumption) and comparisons have been obtained, in order
to evaluate the performance and suitability of the proposed system for the mobile robots area.
Among the main results, an execution time of the hardware architecture for EKF of 3,08 us was

achieved with a minimum speedup factor of 63 compared to other software implementations.
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1 Introducao

1.1 Contextualizacao e Motivagoes

Nos tltimos anos vem sendo desenvolvidos diversos trabalhos de pesquisa relacionados ao uso
de FPGAs (do inglés Field Programmable Gate Arrays) aplicados para a solucao eficiente de
diferentes tipos de problemas, muitos deles relacionados com o desenvolvimento de plataformas

computacionais embarcadas [7, 8,9, 10].

No ambito de desenvolvimento de solugbes na area de eletronica, existe uma grande demanda
de sistemas embarcados requeridos para realizar tarefas computacionais de alto desempenho, de-
vendo atingir requisitos de robustez, tolerancia a falhas, baixo custo e baixo consumo de energia
[11]. Neste caso, os sistemas embarcados sdo de proposito especifico, por essa razao sao conside-
rados como sistemas computacionais especializados. Estes sistemas podem ser encontrados em
plantas industriais, aparelhos médicos, industria automotiva, plataformas para robds, industria

aerondutica e aeroespacial, telefonia celular, entre outras [12].

No caso, da industria de telefonia celular, nos dltimos anos pode ser observado o projeto e
uso de sistemas embarcados complexos, os quais incluem internamente processadores de multi-
plos nucleos (dual-core e quad-core), gerando assim uma tendéncia de processadores heterogé-
neos, contendo uma variedade de recursos especializados, tais como GPUs (do inglés Graphics
Processing Units) e GPPs (do inglés General Purpose Processors). O esforgo no mercado de
processadores moveis tem sido sempre focado em obter menor tamanho, menor consumo de
energia (e portanto, maior duracdo da bateria), onde todos os processadores sdo projetos do
tipo SoC (do inglés System on Chip) e/ou MPSoC (do inglés MultiProcessor Sistem on Chip).
Neste mercado, companhias como Qualcomm, Texas Instruments e Nvidia estdo competindo
na maioria de negocios relacionados com smartphones de tltima geracdo, a partir de projetos

compativeis com processadores ARM.

E possivel também dizer que os sistemas embarcados sdo componentes de hardware e software
integrados em uma solugdo mais adequada, com o objetivo de cumprir varias funcionalidades de

um produto especifico. Neste contexto, o projeto de sistemas embarcados usa consigo técnicas



de co-projeto de hardware/software (em inglés hardware/software co-design). Por esse motivo
aparece a necessidade de se verificar quais partes do sistema a ser projetado sdo criticas nos
quesitos de desempenho, area, consumo de poténcia, robustez, tolerdncia a falhas, flexibilidade,
portabilidade, entre outras. Nesse caso, a partir de um estudo adequado podem ser determinadas
partes criticas do sistema, as quais podem ser implementadas em moédulos de hardware especi-
alizados. Para esta tarefa sdo usadas ferramentas de analise do perfil da aplicacao (profiling)
[13]. Uma opc¢ao para desenvolver aceleradores em hardware de partes criticas de um sistema
é desenvolvimento de ASICs (do inglés Application Specific Integrated Circuits) ou trabalhar
com plataformas reconfigurdveis como FPGAs, entre outras solugdes possiveis[14]. Aqui radica
uma das principais diferencas entre sistemas embarcados e sistemas computacionais de propésito
geral (como o caso dos computadores pessoais), no sentido que sistemas embarcados, na maioria

de casos, requerem hardware e software de propoésito especifico [15, 16]

Em geral, todos os tipos de sistemas embarcados sdo projetados para operar sob restri¢cdes
de portabilidade (peso e tamanho), consumo de recursos, baixa frequéncia de clock, desempenho
adequado, baixo consumo de energia e dissipacao de poténcia [17]. Em relacdo a frequéncia de
clock, em geral é desejavel uma frequéncia tdo baixa quanto possivel, embora existem sistemas
embarcados trabalhando a frequéncias da ordem de GHz, tal como acontece nas plataformas de
telefonia celular, como é o caso do plataforma Samsung Galazy S® 5, a qual roda na frequéncia
de 2.5 GHz [18]. Entretanto, trabalhar a frequéncias altas termina por penalizar em alguns
casos a autonomia das baterias deste tipo de sistemas, além de um incremento no consumo de

energia.

No caso da restricao de dissipacao de poténcia, conhecida também como o problema de power-
wall, em [19] se indica a equagdo de poténcia de um simples transistor, valida por exemplo para

uma CPU (do inglés Central Processing Unit), escrita como:

P=Kx(CL)xV?*xF, (1.1)

onde P é a poténcia dissipada pelo transistor, K é uma constante, C'L é a carga capacitiva, e V
com F' sdo a voltagem e frequéncia de operacao respectivamente. B importante mencionar, que
a Equacao (1.1) mostra uma ideia que existe uma relacdo direta entre a dissipacdo de poténcia
e a frequéncia de operagao de um sistema projetado. Por esse motivo sdo desenvolvidas soluc¢oes
de hardware que explorem o paralelismo intrinseco dos algoritmos que devem ser embarcados,
permitindo assim obter implementacdes com bom desempenho, operando também com baixas

frequéncias de clock, aliviando assim o problema de power-wall.

Em geral, o ciclo de vida de sistemas embarcados é cada vez menor, levando a novos desen-

volvimentos que ocorrem com mais frequéncia para substituir a outros produtos ultrapassados.



Além disso, a complexidade dos sistemas embarcados estd aumentando rapidamente. Isso leva
ao fato de que para conseguir um ciclo de vida maior para sistemas embarcados seja necessario
mais tempo e forga de trabalho. A demanda dos consumidores para aumentar a funcionalidade
se traduz diretamente em aumentar a complexidade do sistema embarcado em um chip. Este
fato enfatiza a importancia de conceitos bem conhecidos na engenharia de produgéao, tais como
Time-to-Market (TTM), sendo o periodo de tempo a partir da concepgao da ideia do produto
até que esteja disponivel para venda. TTM é muito importante em industrias onde os produtos
sao ultrapassados rapidamente, como na industria de tecnologia de ponta, e na indtstria da

eletronica, microeletronica e nanoeletronica.

Normalmente, os sistemas embarcados sdo compostos de GPPs, DSPs (do inglés Digital
Signal Processors), GPUs, FPGAs e circuitos especificos, incluindo ASICs os quais podem im-
plementar médulos de hardware/software complexos, tais como observados em dispositivos SoC
(do inglés System on Chip). GPPs, GPUs e DSPs sao processadores baseados na computagiao
de fluxo de instrucoes, tendo as restrigoes tipicas do gargalo de Von Neumann. Embora GPPs
especificos, assim como GPUs e DSPs tenham vias de dados (data-paths) sofisticados, os mesmos
possuem as restrigdes tipicas do acesso a memoria obrigatério de dados e instrugoes (tais como
fetch-instructions e operagoes do tipo read/store). Neste contexto, os barramentos de comu-
nicagdo CPU-meméria se comportam com as caracteristicas tipicas e limitagdes dos canais de
comunicagdo. Adicionalmente, existe o fenémeno de barreira de meméria (memory-wall) que
caracteriza o fato das memorias terem menor vazao para as operagoes de leitura/escrita que

aquela exigida pelos processadores de alto desempenho [15, 19].

Por outro lado, solugoes eficientes baseadas em hardware para sistemas embarcados podem
ser conseguidas por meio de projetos ASICs, os quais podem implementar solugoes baseadas no
mapeamento de algoritmos diretamente em hardware (clock-based solutions). Em ASICs podem
ser implementadas solugoes baseadas em fluxo de dados (em vez de fluxo de instrugdes), as
quais eliminam as restrigoes implicitas no modelo de Von Neumann. No entanto, a abordagem
de ASICs apresenta altas despesas nao recorrentes (NRE, do inglés Non Recurring Engineering)

referentes ao seu fluxo de projeto complexo, o que o torna improéprio para TTMs curtas.

A eficiéncia em projetos de sistemas embarcados pode ser melhorada através de prototipa-
gem rapida de sistemas, sendo a mesma especialmente 1til quando novos desenvolvimentos de
hardware e software estdo sendo explorados. Nesta abordagem, o modelo de desenvolvimento
para projetos de sistemas embarcados consiste, frequentemente, em uma fase de prototipagem
para estudos de viabilidade, de realizacdo do produto final e de testes, e neste caso, o modelo
de desenvolvimento permite atingir um produto final rapidamente e bem testado. Em geral, a
prototipagem rapida do sistema permite aos projetistas (também chamados designers) explorar

outras alternativas de projeto e descobrir erros de projeto o mais cedo possivel. Pode-se observar



que a janela TTM curta de sistemas embarcados se beneficia significativamente a partir de pro-
totipagem rapida de sistemas. Nesse contexto, os projetos de sistemas embarcados baseados em
FPGASs fornecem um sistema de prototipagem répida, dada a flexibilidade desses dispositivos
para projetos de sistemas complexos, bem como baixo consumo de energia estatica e dindmica,
alto desempenho e um meio reprograméavel para implementar uma variedade de aplicacdes ele-
tronicas. Neste caso, as ferramentas de projeto para FPGAs permitem desenvolver sistemas com
baixos NREs, devido a que o projetista pode configurar e reconfigurar rapidamente o dispositivo
com modificagdes necessarias. Esta reconfiguracdo pode ser executada ainda em tempo real,

assim como em uma parte especifica do dispositivo (reconfigura¢io dindmica e parcial).

Adicional ao fato de permitir implementar tecnologias baseadas na abordagem de prototi-
pagem rapida, FPGAs permitem desenvolver arquiteturas baseadas em fluxo de dados, onde

operagoes de leitura/escrita de instrugdes nao sao necessarias [17, 19].

Por este motivo FPGAs vém sendo aplicadas também na area de robodtica, onde tem sido
desenvolvidas solugdes (como parte dos médulos embarcados) nos tltimos anos [20, 9]. Um ponto
importante é que na area de desenvolvimento de pequenos robos (ou micro-robdtica) existe uma
grande demanda pelo desenvolvimento de plataformas com baixo custo, alto desempenho e baixo
consumo de poténcia. Nessa area, as principais aplicagoes estao sendo focadas na aceleracao da
execucao de algoritmos, usando FPGAs como aceleradores de hardware, em parte ou em todo o

sistema.

Alguns dos algoritmos mais usados em robédtica sdo os métodos probabilisticos, historica-
mente utilizados na area de robdtica mével, como é o caso de cadeias de Markov, métodos de
Monte Carlo, algoritmos probabilisticos para SLAM (do inglés Simultaneous Localization And
Mapping), filtros de Kalman, entre outros. Esses tipos de algoritmos tém como propésito ob-
ter uma maior robustez nas tarefas de localizacdo, mapeamento e navegagao de robos moéveis,
considerando as incertezas intrinsecas do ambiente e o ruido gerado pelo sistema de medicao

21].

Na area da robotica mével, trabalha-se com um grande ntimero de sensores e plataformas de
sensoriamento, os quais proporcionam arquiteturas com informagoes complementares ou as vezes
com aspectos redundantes. Em muitos casos, os rob6s moveis transportam sensores para calculo
de posicao, como encoders e geomagnéticos, ou para a construcdao de mapas e auto-localizacao,
tais como ultrassons, infravermelhos e os baseados em laser. E aqui que aparece o termo de
Fusao Sensorial, utilizado quando se trabalha com um conjunto de informagoes provenientes de

varios sensores, cada um deles com parametros diferentes de precisao e exatidao.

A fuséo sensorial é amplamente utilizada na drea de robdtica movel, principalmente focada

para resolver problemas de localizacdo, navegacdo e mapeamento. A fusdo de sensores pode



ser definida como o processo de integracdo de dados provenientes de diferentes sensores, mesmo
usando diferentes principios fisicos, para a estimagdo de uma grandeza fisica (o mensurando),
tendo em conta as diversas medigoes. A estimacdo dessas variaveis ou estados, podem ser
considerados como parametros de entrada necessarios para tarefas de navegagdo, mapeamento
(para obter modelos do ambiente), auto-localizagdo, cartografia, planejamento e controle de

trajetoria.

Para o propésito deste trabalho, o algoritmo de fusao sensorial utilizado foi implementado em
uma FPGA Cyclone IV (da companhia Altera) [22] e adaptado para a plataforma maével Pioneer
3-AT (P3-AT da companhia Mobile Robots Inc.) [23] para fins de validagdo, sendo este ultimo
um sistema robdtico com tragdo nas quatro rodas equipado com comunicaciao Fthernet, DGPS
(do inglés Differential Global Positioning System), 8 sensores de ultrassom na frente e mais 8
traseiros com deteccdo de obstaculos de 15 ¢cm a 7 m. O P3-AT utiliza encoders com corregao
inercial recomendado para calculo de posicdo para compensar derrapagens. Neste trabalho se
adicionou e se adaptou a plataforma P3-AT um sistema de medicdo de distancias por laser
(ladar) para deteccao de obstdculos. Neste caso, o presente trabalho é uma continuacdo das

dissertagoes de mestrado [5, 24].

A relevancia do desenvolvimento de projetos de robdtica mével usando arquiteturas recon-
figuraveis como FPGAs radica em que estas tltimas abrem a possibilidade de executar futuros
trabalhos que tentem resolver problemas de robética mével (por exemplo, a localizagdo e ma-
peamento simultaneo) aplicadas a plataformas menores, como acontece na area micro-roboética,

onde se trabalham com robo6s de pequeno porte e capacidade de consumo de energia limitado.

1.2 Definicao do problema

Quando se usa a fusdo de sensores deve-se lidar com o comportamento estatistico de cada
um deles, que em alguns casos pode ser conhecido ou nao. No caso de serem conhecidas as
caracteristicas do modelo de medicéo, a tarefa de fusdo de sensores depende de técnicas desen-
volvidas como a estimativa a posteriori e a mdxima verossimilhanca, adaptando os resultados da
filtragem de Kalman, assim como outras teorias Bayesianas. Para o caso do Filtro de Kalman
em fusdo sensorial a maioria de aplicagbes em robotica mével estao focadas na construcio e ma-
nutencao de um modelo de ambiente para o robo moével, assim como a monitorizacdo da posicao
desse rob6 no ambiente. Para conseguir isso, as equagoes do filtro de Kalman sdo implementadas
em software sobre uma plataforma de sistema embarcado baseado em um microprocessador ou
microcontrolador. No entanto, a fusdo de sensores também pode ser alcancada usando arquite-
turas descentralizadas para obter uma maior capacidade de célculo e comunicacao, assim como

para melhorar o desempenho. Neste caso, a estimativa local dos parametros a partir dos dados



disponiveis ¢ feita seguida da fusdo global das estimativas locais; as quais podem ser executadas
por hardware especificos em que as equacoes do filtro de Kalman foram distribuidas. Para apli-
cacoes do filtro de Kalman em sistemas nao lineares é utilizado a versdo nomeada de Filtro de
Kalman Estendido (EKF), que inclui na sua estrutura o célculo de matrizes do tipo Jacobianas

[25].

No caso de aplicagoes do EKF utilizando FPGAs (focado na fusdo sensorial para resolver
o problema de localizagdo em robdtica mével) trabalhos anteriores tiveram que lidar com o
problema de armazenamento na memoria de grandes volumes de dados provenientes de diferentes
sensores. Isto é ainda mais critico, quando a dimensoes das matrizes aumentam em funcao
do nimero de sensores. Para esse caso, é conhecido que a complexidade computacional do
algoritmo EKF aplicado para SLAM esta estabelecida por O(n?), onde n representa o ntimero
de caracteristicas (features) [26], na qual cada caracteristica precisa ser detectada por um sistema
de medigao (geralmente baseado em varios sensores). Além disso, o armazenamento prévio de
dados dos sensores para a etapa da predicdo e estimacdo do EKF leva as operagoes matriciais
(como adic¢do/subtragdo, multiplicagdo, divisdo, transposta e inversa) aumentar para dimensoes
maiores. Esse fato, por sua vez, requer a necessidade de projetos de arquiteturas de hardware
que considerem requerimentos de largura de banda de memoria para os EKFs implementados

em FPGAs [20, 27], representando um caso especifico do problema de memory-wall [15].

Para solucionar o problema das dimensées elevadas das matrizes geradas no EKF é usada
uma abordagem sequencial do algoritmo, a qual foi proposta em [28], sendo as observagoes dos
sensores processadas uma por vez. A partir de essa abordagem é possivel reduzir a dimensao das
matrizes, tendo impacto direto no desempenho das operagdes matriciais como adicao, multipli-
cacdo, divisdo, inversa, entre outras. Este é um fato muito interessante para implementacoes em
FPGA, dados os seguintes aspectos: (a) FPGAs tém recursos de hardware limitados, que podem
ser essenciais para operagoes em ponto flutuante, (b) requisitos de entrada e saida das FPGAs
podem ser drasticamente reduzidos utilizando um enfoque sequencial do EKF, (¢) 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 algo-
ritmo EKF e a aplicagdo de localizacao global, (e) o potencial do paralelismo das FPGAs pode
equilibrar o processamento dos dados em série, e (f) a utilizacdo de pequenos dispositivos com
um desempenho apropriado (por exemplo na area da micro-robédtica) faz possivel desenvolver

solugoes para estes tipos de sistemas [15].

Adicionalmente, é importante mencionar que o uso de FPGAs para embarcar algoritmos
aplicados a robdtica mével tem sido um topico desenvolvido no Laboratoério de Sistemas Embar-
cados e Aplicagoes de Circuitos Integrados (LEIA-UnB), como foram nos casos das dissertagoes

de mestrado [5, 24], os quais geraram varias publicagdes. O presente trabalho assim como as



dissertagoes de mestrado mencionadas previamente, utilizaram a plataforma robotica Pioneer
3-AT (P3-AT) para validar conceitos e solugdes embarcadas de técnicas de fusdo sensorial, di-
recionando as mesmas para serem implementadas e adaptadas a pequenas plataformas madveis

para futuros trabalhos.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

Como objetivo geral, esta dissertagdo apresenta o desenvolvimento e avaliagdo de uma ar-
quitetura em hardware (de baixo custo em &drea e alto desempenho) do algoritmo de Filtro de
Kalman Estendido (EKF sequencial) para o problema de localiza¢do local de robds, conside-
rando um sistema multi-sensorial de encoders e ladar (LRF), e implementando a arquitetura em

FPGA.

Para este caso, considera-se que o robs se encontra em um ambiente de mapa conhecido,

além de trabalhar com um processamento de dados online.

1.3.2 Objetivos Especificos
Os objetivos especificos deste trabalho sdo os seguintes:

(a) Obtencao do modelo do sistema correspondente a plataforma robética mével P3-AT.
(b) Obtengao do modelo de medigao tendo em conta a disposi¢ao dos sensores no robo.

(c) Obtengao de todas as equagoes do algoritmo EKF, baseadas nos modelos de sistema e

medicao propostos para um ambiente especifico.

(d) Implementagao das equagoes que formam parte do algoritmo EKF em software para efeito

de validacdo dos modelos.

(e) Adaptagdo de arquiteturas de operadores em ponto flutuante (desenvolvidas no LEIA-

UnB) para este projeto.

(f) Desenvolvimento de uma arquitetura em hardware da etapa de predigao do algoritmo EKF

para o problema de localizacdo em robdtica movel.

(g) Desenvolvimento de arquiteturas em hardware para todo o algoritmo EKF, usando dife-
rentes estratégias, para comparacgdo de resultados de desempenho e consumo de recursos

computacionais.



(h)

(i)

()

1.4

Implementacdo em hardware da versao sequencial de todo o algoritmo EKF, a partir da
arquitetura em hardware da etapa de estimagdo do EKF (desenvolvida no LEIA-UnB)

visando a reducao do consumo de recursos na FPGA.

Validacao das arquiteturas, comparando resultados em software com os resultados em

hardware.

Criagdo de um cenério real para a plataforma Pioneer 3-AT, para efeito de validar a

aplicabilidade da arquitetura proposta para localizacdo em robdtica moével.

Resultados Alcancados e Contribuicoes deste Trabalho

Neste contexto, as contribuicoes deste trabalho sao:

()

1.5

Desenvolvimento de uma arquitetura para a versao sequencial do algoritmo completo EKF
(etapas de predigdo e estimacio), implementando a mesma em FPGA com representacao
em ponto flutuante. A implementacao foi adaptada em uma plataforma robdética, traba-

lhando com um processamento de dados online.

Validagao dos resultados em termos de desempenho, consumo de poténcia e recursos hard-
ware e sua funcionalidade em um cenario real, conseguindo a aplicabilidade do sistema
proposto para robodtica movel, e sendo dirigida para pequenos rob6s méveis com restrigoes

de consumo de poténcia e frequéncias operacionais.

Publicac¢ao nos anais do evento internacional SFORUM 2014 - Chip in Aracaju (Sergipe,
Brasil - Setembro/14).

Publicagéo nos anais do evento internacional ICOAI 2014 (Barcelona, Espanha - Dezem-

bro/14) e no jornal internacional IJMLC.

Publicagdo nos anais do evento internacional LASCAS 2015 (Montevideo, Uruguai - Feve-

reiro/15) e nos procedimentos da IEEE Xplore Digital Library.

Organizacao do Trabalho

O trabalho esta organizado da seguinte maneira:

O capitulo 2 inicia abordando o problema da localizagdo em robética movel, descrevendo os

algoritmos usados para a resolucdo deste problema. O capitulo conclui mostrando um resumo

da revisdo bibliogréafica sobre as diferentes arquiteturas pesquisadas.



Em seguida, o capitulo 3 comeca descrevendo o modelamento da plataforma modvel usada
neste trabalho (P3-AT), necesséario para poder obter futuramente as equacoes do EKF na etapa

de predicao.

No capitulo 4, desenvolvem-se todas as equagbes para a versdo sequencial do algoritmo do

Filtro de Kalman Estendido, usado para localizagao de rob6s méveis em um entorno especifico.

O capitulo 5 comega 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 apds, o capitulo 6 apresenta as arquiteturas desenvolvidas para o problema de locali-
zacdo em robdtica movel. Sdo apresentadas duas abordagens para a solu¢do do problema, bem

como a estrutura das arquiteturas.

No capitulo 7, mostram-se os resultados dessas aplicacoes e, por tltimo, no capitulo 8 conclui-

se o trabalho com projecoes de trabalhos futuros.



2 Localizacao de Robos Moéveis

2.1 Localizacao robética

A localizacao em robdtica mével pode ser definida como a auto-estimacao da posi¢do de um
veiculo em um ambiente determinado. Como é descrito em [1], todo o processo de navegagao

robdtica tem vinculada as seguintes quatro tarefas:

(a) Percepgao: o rob6 deve interpretar as informacoes provenientes de seus sensores para

extrair dados significativos.
(b) Cognigao: o rob6 deve decidir como agir para alcangar seus objetivos.

(c) Controle de trajetéria: o robd deve modular a velocidade de seus atuadores para percorrer

a trajetéria delineada.

(d) Localizagao: determinacao da posigdo do robd.

Destas quatro fungoes, mencionadas anteriormente, é importante assinalar que a localizagao
tem recebido uma atencao especial da comunidade cientifica nas dltimas décadas, devido a sua
importancia para a construcao de mapas de ambiente. O esquema de funcionamento da tarefa

de localizagao é apresentado na Fig. 2.1.

A localizacdo de robds moéveis pode ser abordada usando métodos de transformacao de
coordenadas [26], devido a que os mapas sdo considerados como um sistema de coordenada
global, que é independente da pose (ou postura) do rob6. Logo, a localizacdo se converte em
um procedimento de correlacionar o sistema de coordenada do mapa global com o sistema de
coordenada local do robd mével. A partir desta transformacao de coordenadas é possivel que
o robd expresse a localizacdo dos objetos de interesse com sua prépria coordenada local. Desta

forma é possivel expressar a postura do robd mediante z = {z y 6} [26] (vide Figura 2.2).
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Posicao

Estimacdo da Posicéo
(Atualizacéo)
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Predicéo da Posi¢ao
(Dead-reckoning)

Dados dos
sensores

Figura 2.1. Esquema geral para localizacdo de robos méveis, adaptada de

[1]

X X

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

das de duas dimensoes

2.2 Tipos de problemas de localizacao e Dead-reckoning
Podem-se distinguir trés tipos de problemas de localizacao [26]:
(a) Localizagdo local ou rastreamento de posi¢io: Assume-se que a posigao inicial do robd é
conhecida, onde o efeito do ruido associado ao movimento do rob6 é usualmente pequeno.

A incerteza da pose do veiculo muitas vezes é aproximada a uma distribuicdo unimodal

(por exemplo, uma Gaussiana). O problema de rastreamento da posi¢do é um problema
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local, devido a que a incerteza é local e confinada a uma regiao proxima da verdadeira

posicao do movel.

(b) Localizagio global: Neste caso, a posi¢ao inicial do robo é desconhecida. O mével é ini-
cialmente colocado em algum lugar no seu ambiente, mas faltando o conhecimento desta
informagcao. Para este caso, ndo pode ser assumida uma limitagdo do erro da pose do robo,
na qual as distribui¢ées de probabilidade unimodal nao sao geralmente adequadas como
abordagens. Este tipo de localizacdo é mais dificil do que o rastreamento de posicao; de

fato, a localizacao global inclui a outra.

(¢) Problema robé sequestrado: Este problema é uma variante do problema de localizagao
global, sendo ainda mais dificil. O rob6é pode acreditar que sabe onde estd, enquanto
isso nao acontece. Testes de algoritmo de localizacdo por este tipo de problema medem
a capacidade de recuperacao para falhas de localizacao global, algo essencial para robos

verdadeiramente auténomos.

No presente manuscrito serd abordado o problema de localizagao local, para o qual se traba-
lhara com uma técnica nomeada de Dead-reckoning, a qual permite determinar a posicao atual
de um robd mével ou veiculo a partir da analise das informacGes sobre sua posicdo anterior
além da sua velocidade e curso conhecido. A implementagdo mais simples de dead-reckoning é
conhecida como odometria, na qual a partir de algum tipo do odémetro embarcado no veiculo é

possivel determinar a posi¢do do robd movel.

Nesse caso, uma forma de odometria muito utilizada nestes dias é baseada em codificadores
opticos diretamente acoplados aos eixos das rodas dos veiculos, conhecidos também como en-
coders. Como comentario adicional, pode-se mencionar que o termo dead-reckoning deriva da

expressao deduced reckoning (que em portugués significaria contagem deduzida) [6].

2.3 Algoritmos usados em localizagao de rob6s méveis
Em seguida, serao descritos quatro dos algoritmos mais usados para o problema de localizacao

em robotica mével, os quais sdo: Localizacio por GRID, Filtro de Particulas, Algoritmo de

Markov e Algoritmo EKF.

2.3.1 Algoritmo GRID

A localizagao por GRID (ou grade em portugués) é um algoritmo que consiste em discretizar

o espago, dividindo o mesmo em unidades de tamanho predefinido, que sdo classificadas como
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ocupadas o vazias, com um determinado nivel de probabilidade e confianca. Este método se
baseia em um filtro de histograma para representar a cren¢a (ou confianga, mencionada ante-
riormente) posteriori, ou crenga posterior. A crenga posterior esta dada por uma colegdo de
valores de probabilidades discretas. O estado da pose do robd no tempo ¢ é denotado por z; e

a crenga sobre o estado da varidvel z; é denotada por bel(z;), como mostra a Equagao 2.1.

bel(xy) = Pk.t, (2.1)

onde cada probabilidade py,; ¢ definida sobre uma célula-grade x.

O conjunto de todas as células-grade da lugar a uma particdo do espaco de todas as posturas,

como é mostrado na Equacao 2.2:

range(Xy) = x1p U 2oy U ... Ty, (2.2)

Em aplicagoes para varios ambientes internos o algoritmo GRID é usado considerando cada
célula-grade de dimensdes 15 cm x 15 cm correspondente as coordenadas XY (como visto na
Figura 2.3), e de 5 graus para a dimensao rotacional. Neste caso, as dimensoes de cada célula-
grade e a particdo de espago sdo invariantes no tempo. A partir de uma representacido mais fina
¢é possivel obter melhores resultados, no entanto isto aumenta os requisitos computacionais da

aplicagao [26].

15cm
—

IlScm

X

>

Figura 2.3. Esquema de uma representacao por grid

O Algoritmo (1) mostra um pseudo-cédigo para o caso de uma implementagao basica. Este
pseudo-cédigo precisa de ter como entrada os valores de probabilidade discreta py¢—1, em con-

junto com a medicao mais atual z; , o controle u; e o mapa, denotado por m. No caso das func¢oes
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Algoritmo 1 Localizacdo por GRID
1: for all k¥ do

20 pre=, Pit1f(me(wy), ur, me(w;))
31 it =ng(z, me(zg), m)

4: end for

5: return py ;

f() e g(), elas representam o modelo do movimento e modelo de medigdo respectivamente. A
fungdo me() retorna o centro de gravidade da célula-grade x;. Na linha 1 do pseudo-cédigo,
define-se que a malha interna do algoritmo percorre com cada iteracao todas as células (unidades
predefinidas), denotando como indexador a varidvel k. Na linha 2 se implementa a atualizagao
do modelo de movimento e na linha 3 a atualizagdo da medi¢do. Adicionalmente, é feita uma
normalizacdo para as probabilidades finais a partir do normalizador n mostrado na linha 3.

Neste caso, considera-se que cada célula possui a mesma area.

A seguir um resumo desta técnica de localizacdo é mostrado, de acordo com [26]:

(a) A técnica por GRID representa a crenga posterior por histogramas;
(b) Pode-se fazer representagdes do ambiente em duas ou trés dimensoes;
(¢) A localizacdo por GRID pode globalmente localizar o robd;

(d) O tamanho da grade influencia diretamente na precisao e eficiéncia computacional. Células
pequenas implicam em menores erros de estimacao, porém em alto custo computacional e
um maior tempo para localizar-se, ou seja, dificuldade na execugao do algoritmo em tempo
real (isto pode gerar um amplo espago de pesquisa na area de processamento paralelo,

usando GPUs e/ou FPGAsS).

2.3.2 Filtro de Particulas

O Filtro de Particulas ou algoritmo de Monte Carlo (MCL, do inglés Monte Carlo Localization),
é um método baseado na representacio do estado usando um conjunto de amostras (particulas)
associando a cada uma delas um peso determinado. Este método se baseia na distribuicao alea-
téria de possiveis estados em um espago de configuragoes (espagos livres para navegacao em um

mapa de ambiente) [29].

Neste algoritmo, cada estado é representado por uma particula e pode ser usado um ntmero
grande de particulas. Este nimero de particulas interfere na precisido e velocidade de conver-
géncia, assim como no calculo computacional. A quantidade de particulas deve ser suficiente
para uma cobertura adequada do mapa. Desta forma, a cada tomada de controle do rob6 pelo

mapa do ambiente é aplicada as particulas a partir do modelo estatistico de movimento. Além
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disso, é feita uma comparacao entre cada observacao real do estado dos sensores e a observacao

das particulas.

Nesta abordagem, cada particula recebe um peso que indica a probabilidade (conhecida
também como likelihood) relacionada com a posigao real do robd. Este peso dependera de que
proximo se encontre a leitura do sensor com o valor estimado. A partir disso, realiza-se uma
nova selecdo aleatoria de amostras das possiveis configuracoes; desta vez, levando em conta os
pesos das particulas. Quanto maior a likelihood de uma particula, maior a probabilidade de
que ela seja escolhida novamente. Com o correr do tempo, isto resulta em uma aproximacao
da real posicao do robo, representada pela particula com a melhor estimativa da posicdo. Uma
vantagem deste algoritmo é que se o robd fosse colocado em outra posicao, pode se auto-localizar
de maneira natural, j& que as particulas se espalhardo pelo mapa em posteriores selegdes (ou

samplings) [30].

Algoritmo 2 Localizagao por Filtro de Particulas
1. Xe=Xe=0

2: form=1— M do

3: x&m] = f(ut,xyf]l

wLm] = g(zt,xyf]l,m)
Xi=X¢ + <m£m],w,[fm]>

end for

for m=1— M do

projete i com probabilidade < wii]
adicione in] — Xt
10: end for

11: return X;

Uma versao béasica do método de Filtro de Particulas pode ser vista no Algoritmo (2), con-
siderado para M particulas X; = {acl[tl], x?], . ,ZL‘EM]} , onde $£m] (com 1 < m < M) representa
cada particula que é uma estancia concreta do estado x no tempo ¢t. A Linha 3 contém amostras
do modelo de movimento f(), usando particulas de crenga atual como pontos de partida. O
modelo de medicdo g() é entdo aplicado na linha 4 para determinar o peso w da referida par-
ticula de importancia. A crenga inicial bel(xg) é obtida gerando aleatoriamente um nimero M
de particulas a partir da distribuigdo previa p(zp) e atribuindo o fator de importéncia uniforme

M~! para cada particula. As funcdes f() e g() representam o modelo do movimento e modelo

de medicdo respectivamente [26].

Em seguida, apresenta-se um resumo do algoritmo MCL [26]:

(a) O algoritmo MCL representa a crenga posterior usando particulas;
(b) A precisdo computacional esta ligada diretamente ao niimero de particulas;

(c) O algoritmo localiza globalmente o robo;

15



(d) Pela adigdo de particulas aleatérias (random particles), o MCL resolve problemas de se-

questro de robo (kidnapped robot problem);

(e) O algoritmo permite uma distribuigdo usando diferentes distribui¢des de probabilidade,
ao contrario dos filtros KF/EKF (visto nas seguentes subsegoes) que trabalham unica-
mente com fungdes de distribuigdo de probabilidade Gaussianas (devido a que baseia-se

no principio de verossimilhanca).

2.3.3 Algoritmo de Markov

O algoritmo de Markov (derivado do algoritmo do filtro de Bayes) para localizagio, trabalha
com o uso de uma crenca probabilistica no tempo ¢ — 1, transformando-a em uma crenga no
tempo t. Este método aborda os problemas da localizacao global, do rastreamento da posicao e

da mudanca de posig¢ao arbitraria do rob6é em um ambiente estatico.

Algoritmo 3 Localizagdo por algoritmo de Markov
1: for all z; do

2: bel(zt) = fp(xtHut,:L’t71,m)bel(xt,1)dac

3: bel(zt) = 1 p(zt||ze, m)bel(xt)

4: end for

5: return bel(zt)

O Algoritmo (3) mostra o respectivo pseudocédigo bésico para a localizagdo por algoritmo

de Markov. Como pode ser observado, o algoritmo se baseia em uma crenca bel().

Na linha 2, observa-se a primeira etapa deste método conhecida como atualizacio do controle
ou predicao. Nesta etapa, o o controle u; é processado por meio do célculo da crenga 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 distribuigao
a priort assinalada a x;—1 e a probabilidade de x; dado a acdo de controle u;, do estado z;_; e

do mapa m [26].

A linha 3 corresponde a segunda etapa do método, sendo denominada de atualizacio da
medi¢do. A mesma consiste em uma multiplicacdo da crenca bél(a:t) pela probabilidade da
medicdo z; observada, tendo em conta o estado x; e o mapa. 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 considerar que o algoritmo requer uma crenga inicial bel(zp) no tempo t = 0

como condigao inicial de contorno para que se consiga computar (calcular) a crenga posterior.

Um resumo do algoritmo de Markov é apresentado de acordo com [26]:
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(a) O algoritmo de Markov é uma variante do filtro de Bayes orientado ao problema de loca-

lizagdo para robos;
(b) O algoritmo representa uma técnica baseada em processos estatisticos;

(¢) A localizagdo por este método aborda o problema de rastreamento de posigao, o problema

da localizacao global, e o problema do rob6 sequestrado em ambientes estdticos.

2.3.4 Algoritmo EKF

Finalmente, apresenta-se como quarto algoritmo de localizacdo, o Filtro de Kalman (KF, do
inglés Kalman Filter). Este algoritmo matematico, foi desenvolvido por Rudolf Kalman [31],
como uma técnica de filtragem e predigao em sistemas lineares [26]. Esta técnica tem numerosas
aplicacoes em tecnologia, entre as quais estdo o controle de trajetéria, navegagao aplicada a

industria aeronautica e espacial, além de seu uso para processamento de sinais.

O filtro de Kalman é um algoritmo capaz de realizar as inferéncias exatas sobre um sistema
dindmico linear de forma 6tima, sendo um modelo Bayesiano semelhante ao modelo de Markov.
Porém nesse caso, o espaco de estados das variaveis ndo observadas é continuo e todas as variaveis

(observadas e ndo observadas) apresentam uma distribui¢do normal [26].

No entanto, para o caso de sistemas nao lineares uma das opgbes é trabalhar com uma
variacdo do algoritmo chamado Filtro de Kalman Estendido (EKF, do inglés Extended Kalman
Filter). No Algoritmo (4) é descrito o pseudocédigo do EKF, o qual possui duas etapas:

(a) Predicao (correspondentes as Linhas 1 e 2).

(b) Estimacao (correspondentes as Linhas 3, 4 e 5).

Algoritmo 4 Localizacao EKF

1z, :f(utfl,m;"_l)

Pt_ :FtpttlFF+Qt

: Gy =P HI(HP, HF + Ry)~?
o =, +Gi(z — hlz;)

¢ P = (I - GeHy) Pl

. + pt
: return z;°, P,

o Gl A W N

O Filtro de Kalman Estendido utiliza um modelo dindmico nao linear de um sistema f()
(como é o caso das Equagoes do movimento do robd), entradas de controle u; e medigoes z,
considerando também na sua estrutura um modelo de medi¢do determinado pela funcdo nao
linear h(), com o objetivo de gerar uma estimativa das grandezas varidveis do sistema (seus

estados) x; e um incerteza associada P;. Deste modo, a estimativa obtida com a filtragem é
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mais proxima dos valores reais que a estimativa obtida utilizando-se qualquer uma das medidas
individualmente, permitindo usar a técnica de fusao sensorial. No Algoritmo (4) Gy é conhecido
como Ganho do Kalman; e os super-indices — e + indicam a informagao a priori (predita) e
posteriori (estimada) respectivamente. Em relagio a Q; e Ry, estas sdo as incertezas associadas
ao ruido (branco gaussiano de média zero) de processo e medicao respectivamente. Adicional-
mente, na estrutura do Algoritmo (4) estao presentes os termos F; e Hy, os quais sdo as matrizes
Jacobianas das funcoes nao lineares f() e h() respectivamente. E importante salientar que no
Capitulo 4 sera realizado um maior detalhamento do algoritmo EKF orientado para localizagao

robética.

A seguir ¢é descrito um resumo da técnica de localizagdo EKF [26]:

(a) A técnica se baseia em processos estatisticos;
(b) A Localizagdo EKF é um caso especial da localizagao pelo algoritmo de Markov;

(c) E implementada para o problema de rastreamento de posicao de robd com incerteza limi-

tada e em ambientes com features distintas;

(d) A Localizacao EKF é recomendéavel para localizacdo global ou ambientes onde a maioria

dos objetos nao possuem semelhancga;
(e) Aplica-se para sistemas cujo comportamento é nao linear;

(f) Considera valores de diferentes sensores, apropriado para fusdo sensorial.

2.4 Trabalhos correlatos em implementacoes de algoritmos para

localizacao robdtica em FPGAs

Existem na literatura alguns trabalhos que abordam o problema de localizagdo em robdtica
movel usando FPGAs. Em [20] foi proposta uma arquitetura baseada em FPGA para o algoritmo
EKF, a qual é capaz de processar mapas de 2 dimensdes (2D) em tempo real (14Hz), onde o
sistema estima simultaneamente um modelo do mapa de ambiente e a posicdo do rob6 com
base em ambas informacoes de sensores odométricos e exteroceptivo. Nesse trabalho, também é
mencionado que a aplicacao é duas ordens de magnitude mais eficiente do que um processador

de propdsito geral.

Os mesmos autores em [21] mostram uma arquitetura em hardware para resolver o problema
de SLAM (Simultaneous Localization And Mapping), cuja implementagao foi completamente re-

alizada em um FPGA Stratix II da Altera. A arquitetura proposta nesse trabalho possui quatro
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bancos de memoria 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 ntimero de operagoes em ponto flutuante para a imple-

2 sendo n o ntmero de features. Eles indicam

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

uma implementagdo em um PC (do inglés Personal Computer) de ultima geracao.

Seguindo nessa linha, em [32] se apresenta uma variacao do algoritmo SLAM chamado SMG-
SLAM (do inglés Scan-Matching Genetic SLAM). O algoritmo SMG-SLAM faz uma verificacao
de cada nova varredura feita por um sensor de ladar, com o mapa que seu sistema construiu até
esse momento, a fim de encontrar a rotagdo e a translagdo do rob6 desde a verificagdo anterior,
estimando assim a nova pose do robo e atualizando o mapa global em cada estimacdo. O sistema
proposto nesse trabalho considerou um algoritmo genético, o qual foi implementado em hardware
usando uma representagao em ponto fixo. Os autores comentam que a aplicacdo obteve um fator

de aceleracao de 4,83 vezes em comparacio a solucdo em software.

Em [33] se desenvolveu um co-projeto hardware/software aplicado a localiza¢do robdtica
usando FPGA (ponto flutuante), baseada no processador Nios II e em um acelerador de hardware.
O algoritmo utilizou uma webcam externa para rastreamento de imagens, o que os autores
chamam de Algoritmo de Localizacio Absoluta. A partir da comparacdo das imagens atuais
com uma imagem de referéncia, consegue-se calcular a posi¢do absoluta. Esta técnica tem como
inconveniente a necessidade de fazer o mapeamento da imagem de dados para o cendrio atual,
o que introduz erro relacionado com a resolugdo da imagem e operacoes de dados, usando uma
representacao em nimero inteiro. O sistema também estima o movimento do robd, especificando
os pontos inicial e final. Nao obstante, o0 método nao garante ainda uma navegacao continua e

em tempo real para o robd.

Adicionalmente, em [5] se desenvolveu uma arquitetura em hardware para a implementacao
da etapa de estimagdo (nesse trabalho a etapa é chamada de corre¢ao e atualizacdo) de algo-
ritmo EKF, considerando uma versao sequencial do mesmo. Para a obtencao dessa arquitetura,
primeiro foi necessario desenvolver um modelo para o sistema de medi¢do para efeito de definir
a fungao nao-linear h(), presente no algoritmo EKF. A arquitetura mencionada foi projetada
considerando uma Maquina de Estados Finitos (FSM, do inglés Finite State Machine), a qual
por sua vez usa operadores de aritmética de ponto flutuante, necessarios para fazer a fusao de
dados provenientes de diferentes sensores tais como ultrassom e ladar (LRF). Nesse trabalho,
foi considerado que o robd se encontrava parado, tendo conhecimento da estrutura do mapa de
ambiente e também da sua posicdo dentro desse mapa. Além disso, o sistema trabalhou com

um processamento de dados offline.

E relevante salientar, que para o caso do trabalho de dissertacio apresentado neste documento
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serd usado como ponto de partida a arquitetura da etapa de estimagdo desenvolvida em [5],
fazendo uma extensdo da mesma com objetivo de obter toda a arquitetura em hardware do EKF
tanto para a etapa de predi¢io (a partir de um modelo odométrico) quanto para a etapa de
estimacao, alem de considerar que o rob6 estard em movimento trabalhando com processamento

de dados online.

Por outro lado, existem trabalhos focados em implementacgoes do filtro de Kalman em FP-
GAs, considerando as vantagens do paralelismo intrinseco do algoritmo e o potencial das arqui-
teturas reconfiguraveis para a sua aplicagdo. Em todos os casos aparece a complexidade de lidar
com operagoes matriciais. Este é o caso de [34], onde se apresenta uma solugdo aproximada do
Filtro de Kalman (KF) usando a expansao de Taylor, implementada em um FPGA Virtex-4 da
Xilinx. O trabalho tenta eliminar a operacao de inversao matricial presente na equacao do ganho
(veja Equagdo (4.9)) a partir da expansao das series de Taylor com célculos matriciais. Essa
implementagao em hardware utiliza trés (3) médulos: multiplicagio de matriz, adigio/subtragio
de matriz e soma ponderada de matrizes. Os autores mencionam outra forma de implementagao
do algoritmo KF baseada no algoritmo Bierman-Thorton [35, 36]. Além disso, os resultados fo-
ram comparados com uma implementacao convencional em C++ do KF, demonstrado que a sua
proposta do KF aproximado tem um melhor desempenho em consumo de hardware e throughput

do que as outras implementacdes.

Com respeito ao tema de fusdo sensorial, em [10] foi realizado uma arquitetura em hardware
para a técnica de fusdo de sensores, cuja implementacao foi embarcada em uma placa de desen-
volvimento DEO-Nano com um FPGA Cyclone IV. A técnica foi aplicada para a estimagao de
distdncias usando como sensores um sensor de ultrassom e de infravermelho. Os autores relatam
uma velocidade na ordem de 524 vezes mais rapido comparado com o algoritmo implementado

em software.

Como é visto nos trabalhos anteriores explicados, estd presente o objetivo de alcangar imple-
mentagoes reais de algoritmos (EKF, SLAMs entre outros) em FPGAs, usando representagao
em ponto flutuante ou fixo, e procurando sempre o baixo consumo poténcia e de recursos de
hardware para obter um 6timo desempenho. Considerando isto, a abordagem sequencial do EKF
surge como uma opg¢ao para ser usada em plataformas reconfiguraveis de FPGAs, isto devido
as dimensoes pequenas das matrizes, o que faz facil a execugdo das suas respectivas operacoes

aritméticas.
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2.5 Discussao das técnicas de localizacao e trabalhos correlatos

A partir dos resumos apresentados dos algoritmos mencionados na Se¢do 2.3 foi feita uma
comparacao entre cada técnica, como mostra a Tabela 2.1; onde uma quantidade maior de
simbolos * significa que o algoritmo tem uma maior presencia da respectiva caracteristica da

primeira coluna.

Tabela 2.1. Comparacao das diferentes implementagoes para localizagao

EKF - Markov | F. de Particulas GRID
Medigoes Landmarks Linhas de medi¢cdo | Linhas de medicao
Ruido (Medigao) Gaussiana Qualquer Qualquer
Posterior Gaussiana Particulas Histograma
Eficiéncia (Memoria) HAAK roxk *
Eficiéncia (Tempo) Rl ok *
Implementacao HAok oAk *
Resolucgao HAok Hk Hok
Robustez * roHk HoHk
Localizacao Global Nao Sim Sim

Tendo em mente que futuramente serd trabalhado um projeto mais complexo, o qual abordara
o problema da localizagdo e mapeamento simultaneo (SLAM), aplicado & area de micro-robdtica,
onde serdo utilizados robos de pequeno tamanho e consumo, decidiu-se usar como algoritmo de

localizacao ao filtro EKF pelos seguintes motivos:

(a) O algoritmo servird como base para o algoritmo SLAM nos futuros trabalhos;
(b) A estrutura do algoritmo considera a técnica de fusdo sensorial;

(¢) O algoritmo é indicado para predigao de estados em Sistemas Dindmicos Nao Lineares.

Adicionalmente, foi realizada uma comparagao entre os trabalhos correlatos (discutidos na
Sec¢do ) na drea de implementacao em FPGAs de algoritmos de localizacao aplicados & robédtica

movel (vide Tabela 2.2).

Para concluir, a partir dos trabalhos correlatos discutidos neste capitulo, conclui-se que ainda
nao foi implementada uma abordagem sequencial do algoritmo EKF em plataformas FPGAs, que
considere ambas, as etapas de predi¢do e estimagao, usando representacdo em ponto flutuante

com aplicagdo na localizacdo de robos moveis.
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Tabela 2.2. Comparagio de trabalhos correlatos usando FPGAs aplicados

a robotica movel

Trab. [20, 21] Trab. [32] Trab. [33] Trab. [5] Presente Trabalho
Representacgao Flutuante Fixo Flutuante Flutuante Flutuante
numérica
Algoritmo EKF-SLAM SMG-SLAM Localizagao EKF-Localizacao EKF-Localizacao
absoluta
Arquitetura em HW Nao - - Nao Sim
(de Predi¢io EKF)
Arquitetura em HW Sim - - Sim Sim
(de Estimagio EKF)
Sistema Céamera Camera LRF LRF LRF
de medicao
Execucao online Sim Sim Nao Nao Sim
EP2S90F1020C4 | XC5VFX70T | Starter Kit | EPACE115F29C7 | EP4CE115F29CT7
FPGA (Celoxica (Xilinx (Altera (Altera (Altera
RC250) Virtex-5) Cyclone III) Cyclone 1V) Cyclone IV)

2.6 Conclusoes do Capitulo

Neste capitulo foram apresentados os conceitos de localizagdo para robdtica moével, assim

como discutidos alguns dos algoritmos usados nessa area, os quais foram: a Localizacdo por

GRID, Localizagdo por Filtro de Particulas, Localizagdo por algoritmo de Markov e Localizagdo

por algoritmo EKF.

A partir da discussdo das técnicas de localizagdo, decidiu-se usar como algoritmo de loca-

lizacao o filtro EKF, onde a presente proposta também foi comparada com outros trabalhos

correlatos (vide Tabela 2.2).
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3 Modelagem da plataforma robdtica mével

3.1 Introducgao

Neste capitulo a modelagem cinematica de uma plataforma robdtica é formulada, tendo em
conta que vai se trabalhar com um rob6 mével de quatro rodas deslizantes, que serd denominado

neste trabalho de 4-SSMR (do inglés four wheel Skid-Steering Mobile Robot).

Hoje em dia podem ser encontrados mecanismos de acionamento baseados em deslizamento
em diversas aplicacOes relacionadas com as areas de agricultura, mineracdo e militar. Este tipo
de sistemas de movimentagao também é 1til para robds modveis em terrenos acidentados, com
aplicacoes de campo, tais como exploragao planetaria, deteccdo minas terrestres, resgate, entre
outras [37]. Além disso, como foi mencionado anteriormente, o sistema de locomogao supracitado
é também utilizado pela plataforma experimental de pesquisa Pioneer 3-AT [23] (vide Figura

3.1), usada neste trabalho.

Figura 3.1. Plataforma experimental Pioneer 3-AT

A dire¢do de um SSMR se baseia na condugao diferencial do par de rodas em cada lado (as

velocidades relativas dos lados esquerdo e direito) do robd mével [2].

Para tarefas de controle, cdlculo de trajetéria e navegacao é necessario obter um modelo do
sistema (ou chamado também modelo do processo), devido a que o mesmo definira a fun¢ao nao

linear f() usada no algoritmo EKF (vide Equacao (4.1)).
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3.2 Trabalhos relacionados com modelagem de 4-SSMRs

Nesta secdo sdo mencionados alguns trabalhos relacionados com a modelagem de robds do
tipo 4-SSMR. Este o caso de [2], onde um modelo matemdatico de um rob6 mével de quatro
rodas deslizantes é apresentado de uma forma sistemética. Neste caso, assumiu-se a existéncia
de derrapagem nas rodas a partir de considerar as restricbes nao-holonémicas na modelagem.
Nesse trabalho, o rob6 é considerado como um subsistema constituido por niveis cinematicos,
dindmicos e de acionamentos. Em seguida, um projeto de um controlador cineméatico com base
no algoritmo introduzido por [38, 39] é mostrado. Logo, foi desenvolvida uma extensdo da lei de
controle cineméatico nos niveis dindmicos e de motor por meio da anélise de Lyapunov e a técnica
backstepping. Para validar o algoritmo concebido, foram discutidos os resultados de simulacoes

para os casos de rastreamento de trajetéria e set-point.

Seguindo com o tema de modelagem de robds SSMR, em [40] desenvolveu-se um método
para obter experimentalmente um modelo cinemético otimizado para veiculos SSMRs, baseado

na limitacdo dos centros instantdneos de rota¢ado (CIRs) de rodas no plano de movimento.

Este ultimo modelo foi usado como base em [37] para melhorar o controle de movimento em
tempo real e o dead-reckoning para este tipo de veiculos, considerando os efeitos de derrapagem,
mas sem introduzir a complexidade de calculos dindmicos nas iteragoes. Esse trabalho forneceu
mais informagbes sobre este método de modelagem proposto para veiculos SSMRs, o qual foi
aplicado com sucesso para a plataforma robotica de pesquisa Pioneer 3-AT, com diferentes tipos

de pneus e tipos de terreno.

Outros trabalhos relacionados com a modelagem de plataformas 4-SSMRs tém sido propos-

tos, embora em todos os casos, os mesmos apresentam abordagens baseados em [2].

A partir dos trabalhos supracitados, decidiu-se usar como base para o presente trabalho
a modelagem proposta em [2], devido a que o mesmo considera as restrigdes nao-holonémicas
no modelo. Também sera considerado no modelo de sistema, adotado nesta dissertagao, a
abordagem de [37], j& que nesse artigo consideraram-se os efeitos de derrapagem a partir de
calculos cineméticos, os quais foram testados e validados na plataforma robética Pioneer 3-AT

(usada também na presente pesquisa).

3.3 Modelo do Sistema

Para comecar com a modelagem da plataforma SSMR, assume-se que o robé realiza um
movimento plano e que o mesmo estd localizado em um sistema global X¢g—Y g (ver Figura 3.2)

com coordenadas generalizadas, segundo o mostrado na Equagao (3.1):
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3x1

onde q é o vetor de posicdo generalizadas.

Figura 3.2. Cinemética da plataforma médvel, adaptado de [2]

A seguir, representa-se o vetor de velocidade do centro de massa (ponto R) no sistema local
do robd Xs — Y's como v = [vg,v,]7, onde v, e v, sdo a velocidade longitudinal e lateral do
robd [39]. Entdo, a partir da Figura 3.2 e utilizando matrizes de rotacdo, pode-se determinar a

equagdo de movimento cinemético, tal como mostrado na Equagdo (3.2):

x cos(f) —sin(d) 0 Vg
q=ly = [sin(f) cos(d) O |y ; (3.2)
0 0 1 w
3x1 3x3 3x1

onde ¢ denota vetor de velocidade generalizada e w é a velocidade angular do robé moével.

Adicionalmente, devem-se considerar algumas restricbes no modelamento do rob6. Nesse

contexto, a Figura 3.3 mostra a relacdo geométrica que existe entre os vetores de velocidades
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Figura 3.3. Perfil de velocidades na plataforma SSMR, adaptado de [2]

de cada uma das rodas do SSMR com respeito ao Centro Instantineo de Rotagio (CIR), cujas
coordenadas no sistema local do robd Xs — Y's sao (z¢orr , yorr). Estes vetores de velocidades
estdo associados aos pontos de contato das rodas do robé (W1, W2, W3 e W4) com o plano
Xg — Yg. Da Figura 3.3, e a partir de [41], pode-se obter a expressao mostrada na Equagao
(3.3):

VL = Vig = V22, VR = U3z = Vag, VF = v2y = U3y, VB = U1y = U4y, (3.3)

onde V7, e Vg sao as velocidades lineares longitudinais das rodas do lado esquerdo e direto; por
outro lado Vg e Vp representam as velocidades laterais das rodas frontais e traseiras, respecti-

vamente.

Além disso, outro ponto que se deve considerar no modelamento do SSMR é a restrigao

nao-holonémica [42] seguinte, mostrada na Equacao (3.4):

Uy = W.TCIR, (3.4)

Para movimentos retos, da Figura 3.3 e da Equacao (3.4) pode-se concluir que v, é igual a
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zero (para w = 0). A partir da Equagao (3.2), tem-se a expressao mostrada na Equagao (3.5):

vy = —sin()& + cos(8)y, (3.5)

Substituindo a Equacao (3.5) na Equagéao (3.4) e reorganizando os termos é possivel expressar
a restricdo nao-holondémica na expressao conhecida como a forma Pfaffian, mostrada na Equacao

(3.6):

A(g)g=0,
[—sin(&) cos(0) —xCIR}. y| =0, (3.6)
0

Para o caso da velocidade generalizada ¢, a mesma pode ser escrita da forma indicada na

Equagao (3.7:

q=S(q)n, (3.7)

onde 7 é o vector de entrada ou controle para a cinematica definido por:

n = H , (3.8)
w 2x1

e S tem a seguinte expressao:

cos(0) —zcrrsin(f)
S(q) = [sin(0) xcrrcos(f) , (3.9)

0 1
3x2

a qual satisfaze a condigdo da Equagao (3.10), considerando que o vetor ¢ esta sempre em

um espaco nulo de A.

ST (g)A"(q) =0, (3.10)

Desta maneira, a Equagdo Cinematica (3.9) pode ser representada pela Equacao (3.11).

x Vg cos(0) — w.zxorg. sin(f)
q= |y = |vg.sin(0) + w.zcrgr. cos(d) , (3.11)
w
3x1 3x1
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Seguidamente, considerando um modelo simétrico, a seguinte Equagao (3.12) mostra a re-

lagao entre o vector [vg, vy, w]” e as velocidades de deslocamento linear longitudinais do robd

[V, Vg]T (baseado em [37]).

Vg D/2 DJ/2
Vi
y = (/D) |zcir IR - ; (3.12)
Vr
w -1 1 2x1
3x1 3x2

onde « é o fator de correcdo para as velocidades de deslocamento linear nominais e D pode
ser identificado de maneira experimental para garantir uma alta precisdao do modelo. Para
obter os pardmetros cineméticos (D, «), pode-se utilizar um experimento proposto em [40]. O
experimento consiste em que o rob6 deve fazer uma rotacdo pura em torno do eixo Z tendo
velocidades com o mesmo valor, mas de sinal contririo para as entradas V7 e V. Em seguida,
aplicar a Equagao (3.13), onde ¢ é o dngulo real rotado pelo rob6. Este termo D pode ser

nomeado de distancia efetiva entre as rodas direita e esquerda.

D J Vedt — [ Vidt
¢ )

O parametro a pode ser ajustado mediante a férmula da Equacdo (3.14), onde d representa

(3.13)

a medida da distancia real percorrida em um movimento linear.

- 2d
" [ Vrdt — [Vidt’

(3.14)

Estes procedimentos oferecem aproximadamente uma solucdo para o modelo cinemaético,
considerando o deslocamento feito pelas rodas. Da Equacao (3.12), pode-se derivar o vetor de
entrada ou controle, que contem a velocidade longitudinal e angular de acordo com a seguinte

relacdo (somente se nao ocorrer nenhum deslizamento longitudinal), conforme a Equagao (3.15).

Vr+VL
2

n= = — , (3.15)
2x1 2x1

Finalmente, baseado nas Equagdes (3.11) e (3.15), é possivel obter uma equagao cinemética
alternativa que governa o comportamento da plataforma mével a partir de outras entradas de

controle, neste caso as velocidades lineares das rodas Vi, e Vg:

T (a.%). cos(f) — :BCIR.(a.VRBVL). sin(0)
¥ = | (a. Y82 sin(0) + zcorp-(a. YE5YE). cos(6) : (3.16)
VeV,
3x1 (. 575) 3x1
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3.4 Conclusoes do Capitulo

Neste capitulo, foi apresentado o conceito de robd mével de quatro rodas deslizantes (4-

SSMR), assim como alguns dos trabalhos correlatos sobre a modelagem deste tipo de robos.

A partir desses trabalhos foi desenvolvido o modelo de sistema usado nesta dissertagdo, assu-
mindo as restrigdes ndo-holonémicas (que depende do pardmetro z¢rr) e os efeitos de derrapa-
gem (que depende dos pardmetros a e D) nas rodas proprias do movimento do robd. Também
foi considerado que o movimento do veiculo é realizado em um plano com um sistema de coor-
denadas X g — Yg, onde a equacao cinematica de movimento é obtida de modo matricial, tendo

como vetor de entrada as velocidades lineares das rodas de cada um dos lados do robd.
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4 Localizacao EKF

4.1 O Filtro de Kalman Estendido

A principal contribuicdo deste capitulo é o desenvolvimento das equacoes da etapa de pre-
dicao do algoritmo EKF. Do ponto de vista das equacdes do modelo de medicéao, este trabalho

adota o modelo proposto em [5], o qual foi também desenvolvido no LEIA-UnB.

A fim de apresentar as equacgbes do EKF, este capitulo também discute alguns aspectos
importantes sobre o tema do Filtro de Kalman (KF), sendo uma das ferramentas de estimagao
mais utilizadas na atualidade. A partir de sua recursividade, o KF consegue estimar o estado de
um sistema dindmico com presenca de ruido. Este algoritmo gera estimativas dos valores reais de
medicao, assim como dos valores associados a estas medigoes. Além de disso, o algoritmo estima
a incerteza do valor predito e calcula uma média ponderada entre os valores predito e medido,
onde o maior peso é atribuido ao valor com menor grau de incerteza. Estas estimativas tendem
a estar mais préximas dos valores reais do que as medicoes iniciais, devido a que a incerteza da

filtragem é menor do que qualquer um dos valores individualmente [26].

A Figura 4.1 mostra a estrutura geral do Filtro de Kalman e suas duas fases: (a) predigao e

(b) estimacao.

Modelo do Entrada de
sistema controle
\ A

Valores
Fase de Predicao j4—
Estado
predito
Medida do Fase de Estimagédo Estado
sensor estimado

Figura 4.1. Estrutura Geral do Filtro de Kalman

A Filtragem de Kalman apresenta extensoes e generalizagoes, como séo os casos do Filtro de
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Kalman Estendido ou EKF (do inglés Extended Kalman Filter) e UKF (do inglés Unscented
Kalman Filter). Para a tarefa de localizacao foi escolhida aquela relativa ao EKF (vide Capitulo

2), tendo em conta que:

(a) O algoritmo ¢é orientado para sistemas dindmicos nao lineares;
(b) O algoritmo considera a técnica de fusdao de sensores;

(c) O algoritmo servird como base para o algoritmo SLAM, aplicado a area de micro-robdtica

nos futuros trabalhos.

Como foi mencionado no Capitulo 2, o Filtro de Kalman é um excelente estimador de estados
para sistemas lineares; no entanto na realidade a maioria de sistemas sdo nao-lineares o qual
faz dificil sua aplicacdo pratica. Este o caso de um rob6é movel, o qual se movimenta em um
ambiente determinado, onde se verifica a limitagdo do KF para estimar o estado seguinte de
posicao do robo. E aqui que o EKF se apresenta como uma opcao a partir de seu enfoque de

linearizacdo de sistema.

Considera-se um sistema nao-linear representado pelas Equagoes (4.1) e (4.2):

zp = f(Tp—1,Uk—1,€k-1), (4.1)

2k, = h(zg) + vg, (4.2)

onde f() é uma fungdo nao-linear do sistema do processo e h() uma func¢do nao- linear do sistema
de medicao. Além disso, essas func¢ées podem ser usadas para propagar ambos o vetor de estados
xj e o vetor de saida z;. Por outro lado, f() também depende de um vetor de controle ug_1
e um vetor associado ao ruido do processo e;_1, enquanto que v estd associado ao ruido de

medicao.

Cabe mencionar que a principal abordagem do EKF é a lineariza¢do sobre o sistema. Assume-
se uma fungdo f() ndo-linear, na qual a fungdo densidade de probabilidade (ou fdp) projetada
através desta funcao é tipicamente nao Gaussiana, devido & nao-linearidade em f() gera uma
distor¢ao na forma Gaussiana do préximo estado. A partir da linearizagdo em torno da média
da Gaussiana obtemos uma aproximacao de f() com uma fun¢ao linear. Logo ao projetar a
fdp através desta aproximacao linear se obtém que a natureza Gaussiana da crenca posterior se
conserva. Uma vez feita a linearizacdo, o modo de tratamento da crenga do sistema obtido ¢é

equivalente & do KF simples. [26].
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Com respeito a linearizagdo, o EKF utiliza um método de Fxpansdo de Taylor de primeira
ordem [43], o qual constréi uma aproximagao linear da fungdo f() a partir de seu valor e a sua

primeira derivada parcial da fungao f(), como é mostrado na Equacao 4.3.

Of (xg, uk, ex)

/ _
[ (g, ug, ex) = i

9y (4.3)

As linearizacoes de f() e h() em relagdo as varidveis de estado e ao ruido do processo sao
usadas pelo algoritmo EKF, recebendo o nome de matrizes Jacobianas as quais sdo mostradas

nas Equagoes 4.4, 4.5 e 4.6.

of  Ofr ... Oh
311 8%2 amn
F=Df(x)=|% %= %np (4.4)
| 0z1  Oza Ozn |
8%1 8:22 8fﬂn
H = Dh(z) = | %t 97 don | (4.5)
| Ox1  Oz2 0y, |
881 862 8371
W =Df(e)=|% %= %l (4.6)
| Oe1 Oea den |

Estas matrizes Jacobianas F' e H nao sdo constantes no EKF, no entanto se elas forem
avaliadas em um valor especifico do vetor de estados, x = x(, as matrizes tornam-se constantes
[43]. No caso discreto do EKF, a etapa da predigao pode ser definida pelas Equagoes (4.7) e
(4.8). No caso da etapa da estimagao, a mesma fica estabelecida pelas Equacoes (4.9), (4.10) e

(4.11).

Predicao:

1%: X = f(X;5 | up—1, ex-1), (4.7)

2°: P, = FP ( FT + WQp_ W7, (4.8)

Estimacao:
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-1
3°: Gy =P HT [HP HT + R (4.9)
40 X = Xy + Gy |2, - B(X)] (4.10)

5: Pt =P, — GyHP,, (4.11)

E possivel observar que as Equacdes (4.7) a (4.11) incluem operacdes matriciais de adicio,
subtracdo, multiplicacdo, divisdo e inversdo, além de usar transpostas. A Tabela 4.1 exibe a

notacdo empregada neste trabalho para o algoritmo EKF.

Tabela 4.1. Descri¢ao dos simbolos usados no algoritmo EKF

Simbolos Descricao

X Pose do Robo

U Entrada ou controle para Pose do Robo

e Erro de entrada para Pose do Robo

P Covariancia da Pose do Robd

F Jacobiana do Movimento do Robo

w Jacobiana do Ruido do Movimento do Robo
Q Covariancia do Ruido do Movimento Permanente
G Ganho do EKF

H Jacobiana da Medigao

R Covariancia do Ruido da Medi¢ao Permanente
Z Medicao do Sensor
1) Fungao Nao-Linear do Processo
h() Fungao Nao-Linear da Medigao
k-1 Tempo/Estado Anterior

k Tempo/Estado Atual

- Informacao a priori ou predita

+ Informacao a posteriori ou estimada
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4.2 Desenvolvimento das equagoes do Algoritmo Sequencial do

EKF

Como foi descrito na se¢do anterior, as equagdes do algoritmo EKF demandam intenso
calculo computacional e tempo, devido ao fato de incluir operacdes matriciais tais como soma,
subtracao, multiplicagdo e inversdo. Além disso, o aumento dimensional das matrizes intensifica
este problema [44]. Por essa razao, optou-se por utilizar a versao sequencial do algoritmo EKF,
onde se processa uma medida do sensor a cada instante de tempo [9]. A outra opgao é trabalhar
com todos os sensores no mesmo instante de tempo chamada neste caso como versao cheia (full)

do algoritmo, mas s6 aumentaria a dimensao matricial nas equagoes.

Para conseguir o desenvolvimento do algoritmo em modo sequencial é necessario se ter o
modelo do sistema de processo, descrito no Capitulo 3, o qual definird a fungao nao-linear f(),

e da mesma maneira modelar o sistema de medicao a fim de se obter a funcao h().

4.2.1 Etapa de Predicao do EKF

J& que o interesse do presente trabalho estd focado em conhecer a posigao (z , y), assim
como a orientacao angular 8 do robo, entdo definiram-se as mesmas como as variaveis de estado

(vide Equacao (4.12)):

Xe=ly| (4.12)

Baseado na Equagao (3.16), e usando o método de integracao de Euler, é possivel obter o
modelo de sistema discreto necessario para a 1* equacao EKF (Equagdo (4.7)), a qual pode ser

escrita como mostrado na Equacao (4.13):

1%equagao EKF: X, = f(X,j_l,uk_l,ek_l),

T i+ AT.[(a.%). cos(60y ) — zcrr-(a. VRBVL ).sin(0; )]

Yy = |y + AT [(«. Y852 ) sin(0) ) + zorr- (. YE5YE). cos(6; )] ;o (4.13)
— Vr=V,

0y, 0, + AT [(c. "B )] -

onde AT é o tempo de amostragem e u; = [Vz, Vg]T é o vetor de entrada (informagao fornecida
pelos encoders). Os erros das velocidades de deslocamento linear Vi, e Vg podem ser definidos

como Vi, e Vg, respectivamente (vide Equacgao (4.14)):
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VL = VLc + VLea VR = VRc + VRe» (4'14)

VLe
VRe

er = (4.15)

)

2x1

onde neste caso Vi, e Vg, sdo as velocidades lineares corretas de cada roda, sendo que o vetor de
erro ey, (descrito na Equacao (4.15)) representa as incertezas do modelo odométrico, assumindo

um ruido do tipo Gaussiano com média zero.

No entanto, na Equagao (4.13) a func¢ao nao-linear f(.) serd descomposta em uma adi¢ao dos
vetores x| e My_; (ver Equagdo (4.16)) devido a que este tiltimo vetor serd usado no Capitulo

6.

X = Xf, + M,

x) i AT.[(Q.%). cos(0; ) — xCIR.(a.VRBVL). sin(0;" )]

e | = |wa| AT (e B sin(0 ) + zorr. (o B cos(05_ )] | (4.16)
— Ve—V,

ek 3x1 0271 3x1 AT'[(OA RD L)] 3x1

onde Mj_; é representado pela Equagao (4.17).

AT [(.YBEYL) cos(0)f ) — zorp-(. YESYE). sin(0)) )]
My—1 = |AT.[(. Y212 ) sin(0) ) + worp- (. YB3 ) cos(6) )] (4.17)

AT (o Vg V1)

3x1

A seguir o desenvolvimento da 2% equagao EKF (Equagao (4.8)) é tratado. Para isso, devem
ser obtidas as matrizes Jacobianas F' e W, cujas representaces sao mostradas nas Equacoes

(4.18) e (4.19).

o Ofi  OfL

950 ox;  oyr 06 10 AT.[—(Q.%). sin(6;) — xCIR.(a.VRBVL ). cos(67))]
0 0 0 _ .
F=or= % % % =10 1 AT[(.Y25Y2) cos(6}) — worn. (0. YESYE) sin(6;))]
oo las o an 00 1
8%: 8?,/;r (%kJr 3%3 3x3

(4.18)

35



0 o) o+ in(0+ o+ ot
oo _ | M [ +worn ][5 — o ]
W = 8ek = BBVfLQe % = AT.a. [% o ’:UCIR-COS(DOk )] [sm(29k) + zorR cos(DHk)] 7
Ofs  Ofs [;1] [;]
BVLe 6VRe 3x2 D 5 s
(4.19)

As outras matrizes necessarias para a implementagao da 2% equagdo EKF estao descritas nas

Equacoes (4.20) e (4.21).

2
Uz ny 020
_ 2
Py = oy o, oy ; (4.20)
2
g g g
Ox Oy ] 3%3

2
oy, 0

Q= (4.21)

0 o}
Vel oo
onde P é a matriz de covaridncia de erro de posicdo do robo e @) representa a matriz de

covariancia de ruido do processo permanente.

4.2.2 Etapa de Estimacao do EKF

Na etapa estimativa do algoritmo EKF, aplicado ao problema de localizagdo em robdtica
movel, considera-se que o rob6 se movimenta em um ambiente especifico. A Figura 4.2 descreve
o rob0 Pioneer 3AT posicionado no sistema global com orientacdo 6, sendo que a representacao

dos simbolos é mostrada na Tabela 4.2.

Para projetar esta etapa do EKF, vai se supor que é conhecido o mapa do ambiente onde
o robd estd localizado. Neste caso, o mapa tem a forma especifica de uma linha (por exemplo,

uma parede), como mostrado na Figura 4.3.

Para cada medicao do feize de laser do sensor LRF (vide Figura 4.3), os dados sado equipara-
dos (matched) com o mapa. Dado que foi implementada a versao sequencial do algoritmo EKF,
as medigoes foram realizadas em forma também sequencial. Isto significa que uma estimacao
do vetor de estados é efetuada por cada medicao. Desta forma, o tamanho das matrizes sao
reduzidas, assim como a complexidade da implementagdo em hardware. As Equagoes (4.22) e
(4.23) representam exemplos de medigoes sequenciais e cheias, respectivamente, para o vetor Zj

associado ao sistema de medigao.

Ze= ", (4.22)

v
"1ox1
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Figura 4.2. Robo Pioneer 3-AT posicionado em um sistema de coordenadas

de duas dimensoes

Yg
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6,
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Feixes de laser
com angulo pi
450/ Xg
0 aN

Figura 4.3. Robd Pioneer 3-AT posicionado em um ambiente de linha

37



Tabela 4.2. Descricdo dos simbolos usados na representagao da posi¢ao do

Pioneer 3-AT

Simbolos

Descricao

X-Y
(z,y)
0
Xs-Ys
Xsi-Ysi
Ui-Vi
Vi
2
(wi,vi)
(Lm)

Angulo de medicio
Posigdo do objeto O no SCSi
Posigao do objeto O no SCG

Sistema de Coordenadas Global - SCG
Posicao do Robo no SCG

Orientacdo do Robo6 no SCG

Sistema de Coordenadas do Robo6 - SCR
Posigdo do Sensor i no SCR

Sistema de Coordenadas do Sensor Si - SCSi

Distancia entre o objeto O e o sensor Si

u1
U1
U2

V2

Un

Un

2nx1

(4.23)

Em cada iteragdo do algoritmo, a posicao global do objeto detectado O (feature) é calcu-

lada a partir do estado predito X, , e logo enviada ao algoritmo para seu processamento. As

coordenadas deste ponto O sdo I no eixo-Xg e m no eixo-Yg como mostra a Figura 4.4. A

através de uma transformacao de coordenadas do objeto O — feature, do sistema de coordena-

das SCSi (Ui — Vi) para o SCG (Xg — Yg), é possivel descobrir estes parametros (I, m), cujas

representagoes sao dadas pelas Equacgoes (4.24) e (4.25):

a— (Y, + xs-sin(f; ) + ysi. cos(6,))

Iy =

n (@), + xsi.cos(0)) — ysi-sin())). tan(8, + B;)
tan(f, + 5;) +1

tan(6; + 6;) + 1

)

my = a — lg,
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Figura 4.4. Robo, ambiente de linha e coordenadas a considerar

onde a esta relacionado ao ponto (a,0) no sistema de coordenadas SCG, correspondente a in-
tersecio da linha de ambiente com o eixo-Xg. E importante indicar que as expressdes das
Equagoes (4.24) e (4.25) sao somente para um mapa de ambiente especifico da forma da Figura
4.4. Esta forma de ambiente foi escolhida sé para efeito de validagao inicial do sistema proposto
para aplicagoes de localizagao robotica. Para outro tipo de mapas de ambiente deve ser feito o

recilculo das expressGes dos pardmetros Il e my.

Por outro lado, R é a matriz de ruido permanente da medic¢do, sendo intrinseca de cada
sensor, que neste caso serd o ladar (LRF). A mesma pode ser representada pela varidncia da

medigdo em cada eixo do SCSi (vide Equagao (4.26)).

o2 0
R=|" ) : (4.26)
0 oy 2%2

Em seguida, para resolver o problema de localizacao, usando a versao sequencial, foi realizada

uma transformagcao de coordenadas do objeto O, do sistema de coordenadas SCG (X g—Y g) para
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o SCSi (Ui — Vi), para desta maneira obter a funcao nao-linear A(X, ), a qual esta representada

pelas Equagoes (4.27) e (4.28).

Modelo do Sistema de Medicao:

ou,

hX;) = [”’“ = o) - cos0) + (mx = gy ) - sin(0;) = m} | (1.25)
(mi —y, ) -cos(0) — (I — ) - sin(0)) — ysi -

A matriz Jacobiana H foi obtida aplicando a Equagao (4.29), dando como resultado a Equa-

cao (4.30).

Oh oh Oh
H _ ah() — 8:E1 8y1 691 (4 29)
0X, Oha  Oha  Ohs ’ ’
Oox Oy 00 19x3

7o —cos(Or) —sin(0r) —(lx —xk) - sin(0k) + (mg — yi) - cos(6k)

sin(0g)  —cos(0r) —(lx — xp) - cos(0x) — (my — tyg) - sin(O)

] , (4.30)
2x3

Finalmente, a Tabela 4.3 exibe as dimensbes das matrizes utilizadas no algoritmo sequencial

EKF.

4.3 Conclusoes do Capitulo

Neste capitulo foram explicados os conceitos de Filtro de Kalman Estendido (EKF) aplicado
ao problema de localizacdo robdtica, assim como o modo do algoritmo que serd implementado
(em hardware) neste trabalho. O modo escolhido para abordar este problema foi a versao
sequencial do mesmo (EKF sequencial), com a ideia de reduzir a dimensdo das matrizes e

facilitar a implementacao em hardware.

Com respeito a obtengao das equacdes do algoritmo EKF, a etapa de predi¢do foi baseada no
modelo do rob6 desenvolvido no Capitulo 3, quanto a etapa de estimagdo foi baseada no modelo

de medicao desenvolvido em [5].
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Tabela 4.3. Dimensao matricial dos simbolos usados no algoritmo sequencial

EKF
Simbolos | Dimensao Matricial
X 3x1
U 2x1
e 2x1
P 3x3
F 3x3
w 3x2
Q 2x2
G 3x2
H 2x3
R 2x2
Z 2x1
f0 2x1
h() 2x1

Para a execucgdo correta do algoritmo, considera-se que rob6 se movimenta em um ambiente
de mapa conhecido previamente e que o processamento dos dados (informagao dos sensores) serd
em linha (online). Esta serd a abordagem para solucionar o problema de localizagao, que serd

discutida com maior detalhe no Capitulo 7.
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5 Aspectos sobre FPGAs e das Unidades em Ponto

Flutuante utilizadas neste trabalho

5.1 Introducao

Como foi discutido no Capitulo 1, este trabalho estd focado na implementacio de arquite-
turas de hardware para o problema de localizacdo em robdtica mével. Para tanto, foi escolhida
uma plataforma reconfigurdavel, baseada em um FPGA da Altera. Entretanto, devido a que
FPGAs atuais nao incluem operadores aritméticos em ponto flutuante, para esta tarefa deveram
ser utilizadas bibliotecas de ponto flutuante previamente projetadas em trabalhos anteriores
desenvolvidos no Laboratério de Sistemas Embarcados e Aplicagoes de Circuitos Integrados

(LEIA-UnB).

A escolha da aritmética de ponto flutuante para representagdo numérica justifica-se levando
em conta os requerimentos de precisao e alta faixa dindmica presentes em diversos campos da
engenharia, sendo este também o caso da robética, onde além dos requerimentos mencionados
anteriormente se tem que lidar com o fato de tratar com grandes volumes de dados provenientes
de diferentes sensores quase em tempo real, o qual aumenta a criticidade. Desta forma, aplica-
¢Oes embarcadas para robdtica podem contar com calculos de alto desempenho em termos de
precisao, faixa dindmica, entre outros aspectos. Um formato de alta precisao indica poucos er-
ros de quantizacdo na implementacao final, enquanto que um formato com baixa precisao indica
implementagoes de alta velocidade e redugdes em area e consumo de poténcia [45]. Por outro
lado, o termo de faixa dinamica, refere-se ao fato de conseguir representar nimeros reais muito

pequenos e muito grandes para operagoes aritméticas [3].

FEm relacdo a tamanho da palavra, é comum encontrar na literatura implementagbes de
hardware em ponto flutuante de 32 e 64 bits. A escolha do tamanho de palavra usado para o
presente trabalho aritmética foi de 32 bits pelas seguintes razoes: (a) é a mais utilizada dentro
da comunidade cientifica e (b) apresenta baixo consumo de recursos. E importante também
comentar, que existem implementagoes usando tamanho de palavras de 27 bits, o quais oferecem

uma faixa dindmica similar com implementacoes de 32 bits, no entanto apresentam um aumento
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no erro associado comparado com as de 32 bits, como é analisado em [3], gerando outra razao

para o uso deste tamanho de palavra (32 bits).

Em seguida, sdo apresentados conceitos sobre FPGAs e 16gica reconfiguravel, e a seguir uma
descricao de uma biblioteca de operagoes aritméticas em ponto flutuante é apresentada, a qual foi
desenvolvida previamente em diferentes trabalhos de pesquisa feitos no laboratério LEIA-UnB,

e que foram utilizadas e adaptadas durante o desenvolvimento deste trabalho.

5.2 Arquiteturas Reconfiguraveis FPGA

Os FPGAs (do inglés Field Programmable Gate Arrays) sdo dispositivos légicos que per-
mitem a sua reconfiguracao apos da sua fabricacdo, os quais contém componentes 1l6gicos pro-
gramdveis chamados de elementos 1égicos (LEs, do inglés Logical Elements), conectados via

interconexoes reconfigurdveis hierdrquicas [46].

Blocos I0Bs ‘

1 -
CLB ! CB ! CLB[ . .. CB CLB

CLB II CcB ]I cLB[ . . . CB CLB
R T R
CB ! SB ! CB

CLB |I CB I| CLB [ :1 ':

I CB CLB

Blocos 10Bs ‘

Blocos I0Bs
Blocos I0Bs

|

Figura 5.1. Estrutura geral de um FPGA

A estrutura geral de um FPGA esta ilustrada na Figura 5.1. onde os trés componentes
bésicos sdo: blocos 16gicos configurdveis (CLBs, do inglés Configurable Logic Blocks), blocos
de entrada e saida (IOBs, do inglés Input Output Blocks) e interconexdes reconfiguraveis. Um
CLB consiste em uma matriz de comutagdo configuravel, alguns circuitos de selegdo tais como
multiplexores, e flip-flops. Os I0Bs séo circuitos responsaveis pelo interfaceamento das saidas
provenientes dos CLBs. Os mesmos sdo basicamente buffers, que funcionaram como um porto

bidirecional de entrada/saida do FPGA.
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As interconexoes reconfigurdveis podem ser classificadas basicamente em dois grupos: (a)
blocos de conexao (CB, do inglés Connection Block) e (b) blocos de comutagao (SB, do inglés
Switching Block), mostrados na Figura 5.1. Os CBs permitem que as entradas e saidas dos
blocos légicos sejam atribuidas a blocos de entrada e saida (IOBs). Por outro lado os SBs per-
mitem que um sinal de um IOB se ligue a outro IOB. Geralmente, a configuracao 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 interconexdes ¢ chamado de roteamento [47].

Atualmente, os FPGAs mais modernos incorporam blocos de DSPs (Digital Signal Proces-
sors), de gestao de relégios e RAMs (do inglés Random Access Memory), estas ultimas também
conhecidas como BRAMs (do inglés Block RA Ms), presentes por exemplo nas plataformas Xi-

linx.

A seguir, é possivel citar como principais vantagens dos FPGAs:
(a) Velocidade de processamento - implementacoes baseadas em fluxo de dados (ao invés de
fluxo de instrugoes) e executadas diretamente em hardware;

(b) Flexibilidade em hardware - Alto poder de ajuste a fungoes especificas, mediante reconfi-

guragao estatica ou dindmica (arquiteturas reconfiguréaveis);
(c¢) Baixo custo;

(d) Rapido desenvolvimento de prototipos;

5.3 Unidades em Ponto Flutuante - (UPFs)

1 bit | Ew bits | Mw bits |
[ I |
s [ e ] y
Sinal (+-) Expoente Mantissa

Figura 5.2. Estrutura da representacdo numérica no padrao IEEE-754

Nesta secao apresenta-se uma breve descricdo das arquiteturas em hardware para operacoes
aritméticas em ponto flutuante de precisdo simples desenvolvidas por [48, 49, 4]. Estas unidades

de operagoes aritméticas em ponto flutuante utilizaram a representacdo padrdo IEEE-754 da
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Figura 5.2). Este padrao permite ao projetista trabalhar tanto com precisao simples (32 bits) e
dupla (64 bits) como também com outros formatos adaptados aos requerimentos de precisao de

faixa dindmica de uma aplicagao especifica, como o caso da representagao de 27 bits [3].

E importante ressaltar que as bibliotecas de operagoes aritméticas em ponto flutuante foram
concebidas para plataformas Xilinx, por o qual em [5] foram realizadas algumas modificagoes,
especificamente na arquitetura de soma/subtragdo para adequi-la aos FPGAs da Altera. O
codigo original realizava uma operacao de deslocamento de bits usando os operadores sll e srl.
Devido a incompatibilidade dos operadores com o tipo de sinal usado no codigo, foram criados
dois processos para deslocamento de bits (um a direta e outro a esquerda) como mostra a Figura

5.3.

[o]ofofofo]x1]o]z]o]o]o]o]|  Deslocamentoadireitade 1 bit
i
|0|0|0|0|1|o|1|0|o|o|o|o| Sem deslocamento
¥
IOIOIOI1|0|1|0|0|0|0|0|0| Deslocamento a esquerda de 1 bit

Figura 5.3. Exemplo de uma operacao de deslocamento de bit

Esses deslocamentos fazem parte do processo para calcular o alinhamento das mantissas
segundo a diferenga dos expoentes (correspondente a representagao padrao IEEE-754 da Figura
5.2), ou seja, dependo do valor da diferenca entre os expoentes dos operandos A e B, este serd
o namero de bits deslocados. Com essa correcdo, obteve-se sucesso na compilagdo dos codigos

para plataformas da Altera.

5.3.1 Somador/Subtrator em Ponto Flutuante

O Somador /Subtrator em ponto flutuante apresenta um conjunto de passos, os quais sdo os

seguintes:

(a) Separar as entradas sinal, exponente e mantissa, para logo verificar se elas sao zero, infinito
ou uma representacdo nao correspondente ao padrao IEEE-754. Logo adicionar o bit

escondido (ou hidden) & mantissa.

(b) Comparar as duas entradas: uma operagao l6gica de deslocamento & direita é feita sobre
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o menor dos dois nimeros. O niimero de bits correspondentes & mantissa deslocados a
direita, baseado na diferenca do exponente, e essa diferenca é o resultado preliminar do

calculo do exponente. Finalmente, somar/subtrair as mantissas atuais.

(c) Logo, se o bit mais significativo (MSB, do inglés Most Significant Bit) MSB é 1, entao
nao é necessaria normalizagdo. Do contrario é preciso deslocar a esquerda a mantissa
alcangada até que seu MSB seja 1. Cada deslocamento feito deve estar acompanhado
de um decremento do exponente atual em 1. Como ultimo passo, concatenar o sinal,
exponente e mantissa para ter o resultado final.

3 expA expB  expA
expd S55P 8 4 reset update

o v FSM |

clk n_eq s _exp

expA e_eq
expB = n_eq L L v
manA AND
o 4= 8 e e
- Zeros
8 manb
- manA
v singTable out
opp » 0000 |0 signd sign | & | out_exp | & | out_man ¥
signd | 0001 |o signB XOR ‘ ‘ ‘ - ‘ ‘ = }>
signB — XOR 0010 |1 .
: : s_sign
clk —» 1111 |0

Figura 5.4. Arquitetura em hardware da unidade soma/subtragdo FPadd.

Fonte: Munoz, 2012 [3]

A arquitetura em hardware da unidade somador/subtrator (FPadd) é descrita na Figura
(5.4). Nela os blocos em linha pontilhada correspondem a processos sensiveis ao relégio. Essa
arquitetura faz uso de dois ciclos de relégio para realizar a operagao de soma/subtragdo em
aritmética de ponto flutuante. No primeiro ciclo de relogio é feito o primeiro passo corres-
pondente a verificagdo dos argumentos de entrada (se sdo zero, infinito ou uma representagao
padrao IEEE-754 nao valida). As comparagdes em paralelo também sao feitas neste ciclo de
relogio. Finalmente, no segundo ciclo do relogio é realizado o ultimo passo de normalizagao e
concatenagdo. Neste caso, uma FSM controla o processo de atualizagdo do resultado final, o

qual é registrado usando flip-flops [3].

5.3.2 Multiplicador em Ponto Flutuante

No caso da multiplicacdo em ponto flutuante, os passos sdo os seguintes:

(a) Separar as entradas sinal, exponente e mantissa, para logo verificar se elas sdo zero, infinito
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ou uma representagdo nao correspondente ao padrao IEEE-754. Logo adicionar o hidden

bit & mantissa.
(b) Multiplicar as mantissas, somar exponentes e determinar o sinal produto.

(c) Logo, é feita normalizacdo y concatenagao do sinal, exponente e mantissa dos resultados

finais, similar ao terceiro passo do operador Somador/Subtrator explicado anteriormente.

U
manB

signA

signB :@ e #} sign ‘ & ‘outﬁexp‘ & ‘outiman%

clk —p

A

zero

update

reset
B FSM
zero = cli

Figura 5.5. Arquitetura em hardware da unidade multiplicagdo FPmul.
Fonte: Muioz, 2012 [3]

A Figura 5.5 descreve a arquitetura de hardware da unidade de multiplicagdo (nomeada
FPmul), o qual é feito em dois ciclos de relégio. No primeiro ciclo, é realizada a identificagao
e verificacdo dos operandos com o objetivo de saber se s@o zero, infinito ou uma representacao
padrao IEEE-754 nao valida. Além disso, o sinal, expoente preliminar e multiplicacdo das
mantissas sdo computadas. A operacao légica xor é usada para comparar o sinal dos argumentos
de entrada para determinar o resultado do sinal. E importante notar aqui que os expoentes
sdo adicionados com um bit extra indicando overflow. Portanto, o valor resultante tem uma
polarizacao dupla e o expoente preliminar é calculado subtraindo-se o bias da adicdo do expoente.
Adicionalmente nesta arquitetura a mantissa de M, bits com o bit implicito sdo multiplicadas,
resultando em uma palavra de tamanho 2(M,, + 1) que é truncada nos primeiros M, + 2 bits

3].

No segundo ciclo de relégio, é avaliado se o MSB do resultado da multiplicagdo das mantissas
é 1. Este bit controla um multiplexador que aborda o resultado da mantissa final. Além disso,
se o MSB do resultado da multiplicagdo das mantissas é um expoente preliminar, entdo deve ser
adicionado por 1. Seguidamente, o resultado do expoente é avaliado com o objetivo de identificar
uma possivel representacdo de um numero infinito, de nao ser assim, se procede a concatenar

os resultados de expoente e mantissa. Similar a Subsecdo 5.3.1, o processo de atualizacao do
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resultado final é controlado a partir de uma FSM [3].

5.3.3 Divisao em Ponto Flutuante

Um algoritmo generalizado para calcular a divisao inclui os passos de abaixo.

(a) Seja X e Y ntmeros reais representados no padrao IEEE-754, onde X representa o divi-

dendo e Y o divisor.

(b) Separar as entradas sinal, exponente e mantissa, para logo verificar se elas sdo zero, infinito

ou uma representacdo invalida no padrao IEEE-754. Adicionar o bit hidden & mantissa.

(c) Calcular o resultado da mantissa usando o algoritmo de Newton-Raphson para divisao.
Paralelo a isso, se deve verificar do resultado Ezpoente (X)) - Expoente (Y') + Bias, e avaliar

o sinal do resultado.

Start  D[23-0] N[23-0] reset
T * P
|
: Comparator (ﬂ) : @
| ERRNA .
| |
I Mux A >0 I
| |
: : else
| l 2 If cal_div="1"
| s
| ]
|
I I =
: : else
| |
| |
L

(a) arquitetura (b) FSM

Figura 5.6. Arquitetura em hardware da unidade de divisdo baseado no

algoritmo Newton-Raphson. Fonte: Muiioz, 2012 [3]

Como foi mencionado anteriormente, para a operacdo de divisao serd usado o algoritmo de
Newton-Raphson, o qual assume duas entradas N e D de n — bits, que satisfacam 1 < N,
D < 2, a partir de uma aproximacao inicial para yo = 1/D. As Equacoes 5.1a e 5.1b devem ser

executadas de uma forma iterativa [50].
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p = Dy; (5.1a)

Yi+1 = Yi(2 —p) (5.1b)

Apés a i — ésima itera¢do, multiplicando N - y;11 é encontrada uma aproximagao para N/D.
A Figura 5.6 mostra a arquitetura em hardware deste algoritmo com sua respectiva descrigdo

de FSM. [3].

5.3.4 CORDIC

O algoritmo CORDIC (do inglés Coordinate Rotation Digital Computer) é um método
iterativo baseado em deslocamento-adi¢ao (add-shift) com o objetivo de calcular a rotacao de
um vetor bidimensional e o comprimento e dngulo de um vetor. O CORDIC é um algoritmo
simples e eficiente para calcular fungoes hiperbdlicas e trigonométricas. Segundo [4], as equagoes

do CORDIC iterativo podem enunciadas como segue:

Xii=X,—m-0;-27"-Y; (5.2)
YVij1 =Y 40,27 X (5.3)
Zi+1 = Zz — 0j 91 (54)

onde, i é o indice de interagao, #; sdo micro-rotagdes pré computadas, o; é a dire¢do da rotacao

e m indica o tipo de coordenada.

Das Equacoes (5.2) a (5.4), é possivel notar que cada iteragdo do algoritmo precisa computar
trés operagoes em ponto flutuante soma/subtracdo e uma busca na meméria ROM (do inglés
Read Only Memory), usado para armazenar as micro-rotagoes pré computadas. A arquitetura
em hardware do algoritmo, nomeada FP-CORDIC, apresenta condi¢Ges iniciais diferentes para

cada modo de funcionamento, ja seja como funcdo seno, cosseno e arco-tangente [3].

Com respeito a arquitetura do algoritmo, ela é composta por quatro unidades: reducdo
de argumento, mdquina de estados finitos, micro-rotacio e normalizagio. A estrutura base da
unidade de micro-rotacao sao trés unidades FPadd paralelas (para soma e subtracao, vide Figura
5.7). As operagbes 27" sao feitas subtraindo o indice n da micro-rotagdo atual para o expoente
(E) de X e Y. Apos, é realizada uma concatenacdo com a mantissa e o sinal de X e Y. As

condigoes iniciais para as varidveis X, Y e Z, dependo do modo de operagao desejada (fungao

49



2 i—ﬁ

[MM~A 7 Fmad ( int A
2/m

=
=
=
2]
us}
||

vph

(r¥)pom

SHL/CO8 : :
atan OLML

FSM Cordic

Xn Yn| Zn|

\|/11
ROM

arctan

Ludts
frghrdi

wudis o

Zn

T

Xout Yout Zout

AL £

SULCO8 cuadrant selection H
atan qdrt

cos(e) ] Lsin(er) Jatan(a)

Figura 5.7. Arquitetura de hardware FP-CORDIC para calculo das fung¢oes

sin, cos e atan. Fonte: Munoz, 2010 [4]

seno, cosseno ou arco-tangente) sao determinadas pela unidade FSM. Esta unidade também
controla o processo de retorno e o sentido das rotacdes, enquanto, um sinal ready indica uma

saida valida apés N micro-rotagoes [4].

Adicionalmente, tem-se uma unidade dedicada a reducdo do argumento ao quadrante para
os célculos de seno e cosseno usando as seguintes expressdes matemadticas o = om/2 e
0 = (20/m) — k. Nesta unidade, o argumento A é multiplicado por 2/7 e entéo, a unidade fracFP
separa as partes inteira (i) e fracional (f), para logo, a partir do célculo d7/2 obter o argumento
reduzido. Terminada a iteracdo IN, a unidade normalizacdo realiza a selecdo do quadrante no
caso do modo de rotacdo (seno e cosseno). Lembrar que os dois bits menos significativos (LSB,
do inglés Least Significant Bit) 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].

5.4 Conclusoes do Capitulo
Neste capitulo foi apresentada uma descricdo béasica sobre os FPGAs, indicando as suas

principais vantagens para uso em sistemas embarcados, bem como as arquiteturas de hardware

das unidades de calculo aritmético e trigonométrico em ponto flutuante necessarias para este
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trabalho (soma/subtragdo, multiplicagdo, divisao e seno/cosseno).

Além disso, foram detalhadas as alteragoes realizadas no cédigo das UPFs para seu correto
funcionamento em FPGAs da Altera, ji que as mesmas foram desenvolvidas inicialmente para

plataformas da Xilinx.

Adicionalmente, foi discutido o tema de precisdo nas operacoes aritméticas necessdrias para
a area de robotica em geral. Pelo uso da representagdo em ponto flutuante de 32 bits, fica

garantida a precisdo necessaria nas operacoes aritméticas.
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6 Metodologia Proposta

Neste capitulo sdo apresentadas duas metodologias para implementar o algoritmo EKF ori-
entado ao problema de localizacdo em robética mével. Para tanto, se desenvolveu uma a arqui-
tetura para a etapa de predigio do EKF e adicionalmente foi usado como ponto de partida a
arquitetura da etapa de estimagdo desenvolvida em [5], fazendo uma extensdo da mesma com
objetivo de desenvolver uma arquitetura em hardware unificada (predi¢io + estimagao) do al-
goritmo EKF aplicado a localizacdo robdética. O sistema embarcado estd conformado por um
processador Nios II, o barramento Avalon, moédulos de hardware propostos e outros médulos

auxiliares.

Cabe mencionar que a partir dos trabalhos correlatos discutidos (vide Capitulo 2), foi possivel
concluir que ainda nao se desenvolveu na literatura em plataformas FPGAs uma abordagem
sequencial do algoritmo EKF, que considere ambas etapas do filtro (predicio e estimagio),
usando representacdo em ponto flutuante de 32 bits aplicado a localizacdo em robdtica mével, e

que trabalhe com processamento de dados online.

6.1 Primeira abordagem para a solugcao do problema de localiza-
¢ao: Implementacao em FPGA usando médulos de hardware

individuais para cada etapa EKF

Nesta sec¢do, é apresentada uma arquitetura denominada de modulo de hardware para a etapa
de predi¢io (Equagoes (4.7),(4.8)), que utiliza uma representacdo em ponto flutuante para os
célculos matriciais intensivos do EKF sequencial. Este médulo foi conectado a outro médulo cor-
respondente & etapa de estimacdo (vide Equagoes (4.9),(4.10)e(4.11))previamente desenvolvido

em [5], permitindo assim a implementacao completa do algoritmo EKF em hardware.

Neste caso, tanto as matrizes Jacobianas quanto a fungao nao linear h() nao estdo mapeadas
em hardware; pois seus elementos sdo previamente calculados em software (usando o processador
Nios II e a arquitetura CORDIC), sendo enderecados as arquiteturas em hardware. O célculo

do seno e cosseno, neste caso, é realizado pela arquitetura CORDIC (vide Capitulo 5, Subsecao
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5.3.4) para acelerar o computo das matrizes M, F';, W, H e h(). Estas matrizes sao recalculadas

para cada iteracao do algoritmo EKF. A Figura (6.1) mostra a implementac¢ao em FPGA usando

modulos individuais associado a cada etapa do filtro EKF.

Projeto em FPGA

Duas arquiteturas independentes

Processador
Nios Il

Arquitetura
UPF
CORDIC

Barramento Avalon

Filtro de Kalman Estendido

Arquitetura da
Etapa de Predigéo

Arquitetura da
Etapa de Estimagéo

Figura 6.1. Primeira implementacao em FPGA com duas arquiteturas in-

dependentes: Predi¢io e Estimagdo

6.1.1 A Arquitetura da Etapa de Predicdo

A etapa de predi¢do inclui basicamente operacoes matriciais, tais como multiplicacio e adigao

(veja Equacoes (4.7) e (4.8)). As Equagoes (6.1) a (6.6) descrevem a decomposi¢do do processo

em seis passos, 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.

Passol: X, = X;" | + My

Passo2: O35 =P |- FT

Passo3: 035 =F - 03,4

Passo4: 03,5 =0Q - WT

Passo5: O3y =W - 03, 4

Passo 6: P = O35+ 03,4

(6.1)
(6.2)
(6.3)
(6.4)
(6.5)

(6.6)

onde a 1 equacao EKF esta representa pela Equacao (6.1). Logo, as Equagoes (6.2) a (6.5) sao

os passos correspondentes para computar a 2% equacao EKF.

Por exemplo, pode ser observado na Equagao (6.2) que o primeiro passo para computar a 2%

equagdo EKF é uma multiplicagdo de matrizes (P - FT), como mostrado na Equagdo (6.7).
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+ o+ T T T
P11 P12 P13 Fiy Fiy Fi3

1o T T T
Osx3 = |P31 Dao P?g S Py T (6.7)
+ o+ ot T gl T
P31 P32 Pasl, . 31 P Iss), o

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

sao representados pelas Equagoes (6.8) a (6.16).

1 T T T
o1 = piy - Fiy +piy - Foy +pls - F3) (6.8)
o1y = piy - Fis + Dy - Foy + 11y - Fi (6.9)
0%3ZPIL1'F1:?3+29T2'F2§+1)T3'F3£ (6.10)
05y = p3y - Fiy + 13y - Fy +pdy - Fy (6.11)
0%y = 31 - Fily + 13y - Fiy + pay - Fi (6.12)
0y = p3y - Fis + pgy - Fi3 + pgs - Fis (6.13)
oy =iy - Fly +pdy - 3y +pdy - F5) (6.14)
0%2:10;1'}717; +p;2'F2T2 +P§F3'F3T2 (6.15)
T T T
033 = Py - Fis + piy - Fis + pidy - Fi (6.16)

Por exemplo, para implementar a Equagio (6.8), uma FSM foi projetada, realizando trés
multiplicacoes e duas adigdes ambas em ponto flutuante. Nesse caso, a estrutura FSM é com-
posta por cinco estados: waiting, multl, mult2, multadd e add. Como mostrado na Figura (6.2),
a FSM esta descrita na forma de uma FSM de Mealy, onde a saida para cada transicao é omitida

para simplificar a sua representagao.

O primeiro estado da FSM é denominado de waiting, o qual espera um sinal de start do
processador Nios II para inicializar a operacao ou o fim de um passo anterior. O estado multl
realiza a primeira operagdo de multiplicagdo da esquerda para a direita na Equagdo (6.8). O
estado mult2 realiza a segunda operacao de multiplicacdo. O estado multadd computa a terceira
multiplicacdo e em paralelo faz a adicdo entre o resultado da primeira e segunda multiplicacao.
Por fim, o estado add realiza a operacdo de adi¢do entre os resultados da primeira adig¢do e o
da terceira multiplicagdo. De modo similar e concorrentemente, as Equagoes (6.9) a (6.16) sao

computadas usando a mesma FSM.

Pode-se observar que os passos dois e trés da etapa de predi¢ao (ver Equagdes (6.2) e (6.3))
sdo realizadas pelos mesmos passos da FSM e com a mesma operagoes em ponto flutuante de
duas adigbes e trés multiplicagoes. Entretanto, os passos quatro e cinco (ver Equagoes (6.4) e

(6.5)) precisam de menos operagoes aritméticas, uma adi¢ao e duas multiplicagoes. Finalmente,
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Passo 2 =1 ou
Passo 3=1ou
Passo 4 =1 ou
Passo5=1

START

Passo1=1ou
Passo 2 =1 ou
Passo 3=1ou
Passo 4 =1 ou

Passo 1 =1 ou
Passo 6 =1

Passo 2 =1 ou

Passo5=1ou Passo 3=1ou
Passo6=1 Passo 4 =1 ou
Passo5=1

Passo 4 =1 ou
Passo5=1

Passo2=1ou
Passo3=1

Passo2=1ou
Passo3=1

Figura 6.2. FSM usada na arquitetura para computar as equagoes da etapa

de predicdo

os passos um e seis (ver Equagoes (6.1) e (6.6)) somente usam uma operacao de adigdo em suas

execucoes.
\ \ \ \ \
\ \ \ \ \
\ \ \ \ \
\ \ \ \
Banco \ \ \ \
de [ [ [ [ Banco
Matrizes ‘ ‘ ‘ de
de | | | | Matrizes
Entrada de
(BME) Selector de ‘ ‘ ‘ ‘ Saida
Elemento | | | (BMS)
\
\

Selector de

Selector de [
Elemento

\
\
\
\
\
| Elemento
| | Selector de
N Elemento
Banco | : Banco
de \ de
Matrizes [
\
\
\

Matrizes
Intermed. Intermed.
(BMI-1) (BMI-2)

Selector de
Elemento

\ \ \
Mmoo o

Figura 6.3. Escalonamento que gera o caminho de dados para computar a

etapa de predi¢cdo
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A Figura (6.3) mostra o escalonamento (em inglés scheduling) das operagoes na arquitetura,
incluindo um médulo UPF multiplicador e um somador/subtrator. Pode-se observar para a
Equagao (6.2) que todas as operagoes em ponto flutuante de um tnico elemento da matriz
sao realizados de forma sequencial (com cinco estados), mas os nove elementos da matriz (nas
Equagoes (6.8) a (6.16)) sao calculados ao mesmo tempo (em paralelo), replicando o mesmo
caminho de dados (em inglés datapath) da arquitetura (ver Figura (6.4)). E importante deixar
claro que os médulos UPF sao reutilizados para cada estado, como acontece para os estados

multl, mult2 e multadd que reutilizam a UPF de multiplicacéo.

A Figura (6.3) também mostra trés bancos de registros da matrizes usadas na arquitetura
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 6.1). Nesse caso, fungoes especiais no Nios II estao disponiveis para executar esses
processos de leitura e escrita nas matrizes. Depois de preencher o Banco das Matrizes de Entrada
(BME), um comando de inicio (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 serem lidos. A arquitetura também inclui registros intermedidrios ou temporais, que sao
representados pelo Banco das Matrizes Intermediarias (BMI). Para a etapa de predicao o BME
é composto por X,j_l,Mk,l,P,j_l,F,Q e W; o BMS é composto por X, e P, e o BMI por
O, 0% 0% e O*.

Um importante detalhe no projeto refere-se ao caminho de dados. A Figura (6.4) exibe 9
blocos de caminho de dados, cada um deles representando a computacdo de um tnico elemento
de matriz. O nimero de caminho de dados é devido ao fato de a dimensdo da maior matriz
resultante durante o processo no passo dois ser 3 x 3. De forma andloga esta arquitetura
apresentada é utilizada para os outros passos (Equagoes (6.1) a (6.6)), considerando a mesma
FSM da Figura (6.2) com um caminho de dados da forma da Figura (6.3), variando somente no

numero de estados que requer o passo.

Mddulo da Etapa de Predicéo

<> Caminho de dados 1 |

FSM  |<&—={ Caminho de dados 2 ]
(Predicéo) '

<] Caminho de dados 9 |

Figura 6.4. Arquitetura da etapa de predicio
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6.1.2 A Arquitetura da Etapa de Estimacado

Seguidamente, sera apresentada uma descricdo da arquitetura em hardware para a etapa de
estimagao desenvolvida por [5], devido a que neste trabalho de mestrado faremos uso dele. Este
mddulo de hardware serd conectado com o moédulo da etapa de predi¢io que foi explicado na

Subsec¢ao 6.1.1, com o fim de ter uma implementagao completa do algoritmo EKF em hardware.

Para a sua implementagao, a etapa de estimacio (vide Equagoes (4.9), (4.10) e (4.11)) foi

decomposta em onze passos, como ¢é visto nas Equagoes de (6.17) a (6.27).

Passo1: 0%, =P, -H” (6.17)
Passo2: 03,5 =H-01,, (6.18)
Passo3: 03,5 =03 4+ R (6.19)
Passo 4 : 05,5 = inv(035) (6.20)
Passo5: G, = 035059 (6.21)
Passo 6 : O3y = Z), — h(X}) (6.22)
Passo 7: 05, = G- 03,4 (6.23)
Passo8: X;" = X;” + 05, (6.24)
Passo9:0%, 5 =Gy - H (6.25)
Passo 10 : 05,3 = Ol - P (6.26)
Passo 11 : P} = P, — O}, (6.27)

Como é mostrado na Figura (6.5), a FSM para esta etapa estd descrita na forma de maquina

de Mealy, onde a saida para cada transicdo é omitida para simplificar a sua representagao.

Pode-se observar que todos os passos exceto o passo quatro precisam de operagoes aritméticas
em ponto flutuante, tais como adigdes e multiplicagbes (vide Equagoes (6.17) a (6.19) e (6.21) a
(6.27)), por essa razao a FSM é composta basicamente pelos seguintes estados: waiting, mult1,
mult2, multadd e add. Entretanto, a quarta etapa (ver Equacao (6.20) representa uma operacao
de inversdo de matriz, que é realizada como adjunta(O?)/determinante(O?) (na qual usa-se uma,
operagao de divisdao). Portanto, um estado de divisdo (div!) foi adicionado a& FSM (ver Figura
6.5) para realizar a divisdo entre a adjunta() e o determinante(). E importante lembrar que o
determinante é calculado usando as operacbes de multiplicacdo e subtragdao que sao realizadas

no estado multadd e add (ver as Figuras (6.5) e (6.6)).
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WAITING
Passo 1 =1 ou
Passo 2 =1 ou
Passo 4 =1 ou
Passo 5 =1 ou

Passo 4 =1

Passo 7 =1 ou
Passo 1 =1 ou Passo 9 =1 ou
Passo 2 =1 ou Passo 10 =1
Passo 3 =1 ou
Passo 5 =1 ou

Passo 6 =1 ou | Passo3=1ou
Passo 7=1ou | Passo6=1ou

Passo 8 =1 ou | Passo8=1ou Passo 1 =1 ou
Passo9 =1 ou | Passo11=1 Passo 2 =1 ou
Passo 10 =1 ou Passo 5 =1 ou
Passo 11 =1 Passo 7 =1 ou
Passo 9 =1 ou
Passo 4 =1 Passo 10 =1

Passo 5 =1 ou
Passo 7 =1 ou
Passo 9 =1

Passo 1 =1 ou
Passo 2 =1 ou
Passo 10 =1

Passo 1 =1ou
Passo 2 =1 ou
Passo 10 =1

Figura 6.5. FSM usada na arquitetura para realizar o algoritmo de estima-

¢io do EKF, adaptada de [5]

Banco
de Banco
Matrizes de
de Matrizes
Entrada de
(BME) Selector de ‘ Saida
Elemento | (BMS)

Selector de
Elemento

Selector de
Elemento

Selector de
Element
Banco L. emento Banco
de de
Matrizes — ‘ Matrizes
Intermed. | Intermed.
(BMI-1) ‘ (BMI-2)
Selector de ‘ ‘
Elemento ‘

\ \ \
} muttz [l mutc2 [l Multadd | Add

Figura 6.6. Escalonamento que gera o caminho de dados para computar a

etapa de estimagdo, adaptado de [5]

A Figura (6.6) mostra o caminho de dados para computar a etapa de estimagdo. Nesse caso,

o BME é composto por P, , H, R, Zi, h() e X, ; o BMS é composto por Gy, X,j e P,j e o BMI
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é composto por O',02%,03,0%*,0°,0%,07 e O. Como aconteceu também para arquitetura da

etapa de predicdo, as UPFs serao reutilizadas para cada estado.

Modulo da Etapa de Estimacéo

~+—"> Caminho de dados 1 |

FSM  |<&—={ Caminho de dados 2 ]
(Estimacéo) '

<+—1> Caminho de dados 9 |

Figura 6.7. Arquitetura da etapa de estimacdo, adaptada de [5]

A Figura (6.7) exibe a arquitetura da etapa de estimag¢do. Aqui, também ha 9 blocos de
caminhos de dados, onde cada um deles representa o caminho de dados para computar um
Unico elemento de uma matriz. Isso se deve ao fato que a maior dimensao matricial usada na
computagao da etapa de estimagio do EKF é 3 x 3. Vale lembrar que os caminhos de dados 5 a
9 nao contem blocos de divisdo porque o niimero de elementos na inversao matricial do processo
é quatro (devido a que a dimensao da inversao matricial é 2 x 2), logo, somente os caminhos de

dados 1 a 4 possuem blocos de divisao.

Tabela 6.1. Recursos de blocos em ponto flutuante para a primeira aborda-

gem

Arquitetura Somador/Subtrator Multiplicador Divisor
Moédulo da etapa de Predigdo 9 9 -
Moédulo da etapa de Estimacdo 9 9 4

Total 18 18 4

Por fim, pode-se observar que a Figura (6.8) mostra toda a arquitetura geral do projeto em
FPGA considerando a arquitetura do EKF e outros componentes usados, tais como o processador
Nios II e a UPF CORDIC. A Tabela (6.1) apresenta o ntimero de blocos em ponto flutuante

requerido para a implementacao de cada arquitetura.
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Projeto em FPGA 1la Abordagem

Clock Filtro de Kalman Estendido

—Pp

Reset Processador Médulo da Etapa de Predig&o
o—> Nios Il

[ Caminho de dados 1 |
FSM  [<>—{ Caminho de dados 2 |
(Predigéo ) H

Keyboard
PIOs 1

= Caminho de dados 9 |

PS2 P10s2
—> P10s 3

Mddulo da Etapa de Estimagéo LEDs

Keys PIOs 4 [ Caminho de dados 1 | g' LCD.
o—p [ Caminho de dados 2 | | | ie—p»

Timers

(Estimagdo ) : iRX/Tx 0
—+—=[ Caminho de dados 9 | | | &%

iRx/Tx 1
{SDRAM

Switches:
o—Pp

Controlador SDRAM

Barramento Avalon

Figura 6.8. Projeto de FPGA com a arquitetura do EKF usando médulos

individuais para cada etapa

6.2 Segunda abordagem para a solucao do problema de loca-
lizacao: Implementacao em FPGA usando um Moébdulo de

Hardware Unificado

A segunda abordagem para a solucdo do problema de localizacdo consistiu no desenvolvi-
mento de um Mddulo de Hardware Unificado (MHU), devido a que este tipo de abordagem
reduz o numero de operagoes de leitura/escrita que as arquiteturas em hardware realizam via o
barramento de comunicagao (neste caso Avalon), conseguindo por tanto um melhor desempenho
do sistema. Este MHU foi projetado se considerando a integracdo de todas as equagoes do

algoritmo EKF em somente uma arquitetura de hardware.

Neste caso, a abordagem é mostrada na Figura (6.9), em que a comunicagao entre o pro-
cessador Nios II e arquitetura em hardware é simplificada. Essa abordagem também reduz os
recursos de hardware requeridos, em termos de blocos em ponto flutuante como multiplicadores,
divisores e somadores/subtratores. Isso acontece devido a que é possivel compartilhar o mesmo
caminho de dados para a implementacdo em hardware das cinco equagoes do algoritmo EKF

(vide Equagodes (4.7) e (4.11)), o que resulta na redugdo do nimero de operagdes em ponto
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Projeto em FPGA Somente uma arquitetura
Filtro de Kalman Estendido

Processador
Nios Il

[ Arquitetura da

Arquitetura
UPF

Etapa de Predicdo
CORDIC *

Etapa de Estimacéo.

Barramento Avalon

Figura 6.9. Segunda implementa¢do em FPGA com somente uma arquite-

tura

flutuante e, consequentemente, na drea do FPGA. Vale ressaltar que, assim como na primeira
abordagem, o vetor M, as matrizes Jacobianas e fungao nao linear h() nao estao incluidas no
hardware; seus elementos sdo previamente calculados em software (usando o Nios II e a arqui-
tetura CORDIC) e enderecado a arquitetura em hardware. O calculo do seno e cosseno, neste

caso, ¢ realizado pela arquitetura UPF CORDIC para acelerar o computo de M, F', W, H e
h().
A implementacao do algoritmo EKF foi dividida em dezessete passos, como sdo mostradas

nas Equacoes (6.28) a (6.44).

Passol: X, =X, |+ My, (6.28)
Passo2: 03,5 = P - F (6.29)
Passo3: O35 =F - 034 (6.30)

Passo4:03,.3=0Q - W7 (6.31)
Passo5: 05,3 =W-03, 4 (6.32)

Passo 6: P, = O35+ 03,4 (6.33)
Passo7: 03,5 =P, - H' (6.34)
Passo8: 08, ., = H-03,, (6.35)
Pass09:05 5, =08 o+ R (6.36)

Passo 10 : 05,5 = inv(03..5) (6.37)

Passo 11 : G = 03,5 - 05,5 (6.38)

Passo 12 : 03, = Z — h(X}) (6.39)
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Passo 13: 0%, = Gy - 03, (6.40)

Passo 14 : X;7 = X;, + 03%, (6.41)

Passo15: 031, =Gy - H (6.42)
Passo 16 : 032, = O3Ls - P (6.43)
Passo 17: P} = P, — 032, (6.44)

onde se considera que apos a execugao do primeiro passo (Equagao 6.28) o resultado X, ¢é levado
ao Nios II, devido a que a funcao nao linear h(X, ) necessita deste dado para ser calculada e
depois ser enderecada na arquitetura em hardware, ja que como pode ser visto na Equacao 6.39

esta funcado nao linear é usada no passo doze.

WAITING

Passo 10 =1

Passo 2 =1 ou
Passo 3 =1 ou
Passo 4 =1 ou
Passo 5 =1 ou
Passo 7 =1 ou
Passo 8 =1 ou
Passo 10 =1 ou
Passo 11 =1 ou

Passo 1 =1 ou
Passo 2 =1 ou
Passo 3 =1 ou
Passo 4 =1 ou
Passo 5 =1 ou
Passo 6 =1 ou

Passo 7 =1 ou Passo 1 =1 ou

Passo8=1ou |Passo6=1ou \poco13=10u Passo 2 =1 ou
Passo 9 =1 ou Passo 9=10u |passn 15=1 ou Passo 3 =1 ou
Passo 11 =1 ou | Passo 12=1ou Passo 16 =1 Passo 4 =1 ou
Passo 12 =1 ou | Passo 14 =1ou Passo 5 =1 ou
Passo 13=1ou | Passo17=1 Passo 7 =1 ou

Passo 8 =1 ou

Passo 14 =1 ou
Passo 15 =1 ou
Passo 16 =1 ou
Passo 17 =1

Passo 11 =1 ou
Passo 13 =1 ou
Passo 15 =1 ou
Passo 16 =1

Passo 10 =1

Passo 10 =1 Passo 4 =1 ou
Passo 5 =1 ou
Passo 11 =1 ou
Passo 13 =1 ou
Passo 15 =1

Passo 2 =1 ou Passo 2 =1 ou

Passo 3 =1 ou Passo 3 =1 ou
Passo 7 =1 ou Passo 7 =1 ou
Passo 8 =1 ou Passo 8 =1 ou
Passo 16 =1 Passo 16 =1

Figura 6.10. FSM usada na arquitetura para realizar o algoritmo do EKF

A estrutura da FSM usada na arquitetura do algoritmo EKF é exibida na Figura (6.10) e
pode-se observar que ela é composta de seis estados, nomeados de waiting, mult1, mult2, multadd,
add e divl. Ja a Figura (6.11) exibe o caminho de dados para computar a FSM. Na arquitetura
EKF, o BME é composto por X,j_l, Mk_l,P,j_l, F,Q,W,H,R,Z e h(); o BMS é composto por
X,;,P,C_,Gk,Gk,X,j e P,j; e 0 BMI é composto por O, 0%, 0%, 0%, 05,0%,07,08,0°, 0, ol
e O2.
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Banco
de
Matrizes
de
Entrada

(BME) Selector de Saida
Elemento (BMS)
Selector de Selector de
Elemento Elemento
Selector de
El It
Banco emente Banco
de de
Matrizes Matrizes
Intermed. Intermed.
(BMI-1) (BMI-2)

Selector de
Elemento

e Y i i

Banco
de
Matrizes
de

Figura 6.11. Escalonamento que gera o caminho de dados para computar o

algoritmo do EKF usando uma abordagem MHU

Projeto em FPGA

2a Abordagem

Clock Filtro de Kalman Estendido
Resetl Processador Mbdulo de Hardware Unificado - MHU
—p Nios 11 [ Caminho de dados 1 |
>{ Caminho de dados 2 |
Keyboard m< i
PIOs 1 < [ Caminho de dados 9 |
pS2 P10s2
Controlador SDRAM
—> PIOs 3 | LEDs
Keys PIOs 4 CORDIC fLe
—> 5 —>
Switches; Z o—>
o—1> S IRX/Tx 1
UART 0 = —>
UART 1 5 E.SDRA.M
© H
3 :

Figura 6.12. Projeto de FPGA com a arquitetura do algoritmo do EKF

usando uma abordagem MHU

Pode-se observar que a Figura (6.12) mostra todo o projeto geral em FPGA incluindo a
arquitetura do algoritmo EKF. Nesse caso, ha 9 blocos de caminhos de dados, devido a que a
maior dimensao matricial usada na computacdo do EKF ¢é 3 x 3, onde cada um dos caminhos

sdo necessarios para calcular cada elemento das matrizes. Também neste caso, os caminhos de
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dados 5 a 9 nao contem blocos de divisdo porque o niimero de elementos na inversdo matricial
do processo é quatro (ja que a dimensao da inversdo matricial é de 2 x 2). Desta maneira os
tnicos caminhos de dados que possuem blocos de divisdo sdo os quatro primeiros (datapaths 1

ad).

Finalmente, a Tabela (6.2) apresenta o niimero de blocos em ponto flutuante requerido pela

implementacao do Mddulo de Hardware Unificado.

Tabela 6.2. Recursos de blocos em ponto flutuante para a segunda aborda-

gem

Arquitetura Somador/Subtrator Multiplicador Divisor

MHU para EKF 9 9 4

6.3 Conclusoes do Capitulo

Neste capitulo se apresentaram duas abordagens de implementacdo das equagdes do Filtro
de Kalman Estendido na versao sequencial. Na primeira delas, considerou-se uma arquitetura
para o EKF usando moédulos de Hardware individuais para a etapa de predicdo e estimacao,
enquanto que na segunda abordagem foi apresentada uma tnica arquitetura que computa todo

o algoritmo, nomeada de MHU.

Para a primeira abordagem (mdédulos individuais) pode-se destacar a sua modularidade, ou
seja, pode-se utilizar no projeto uma dessas arquiteturas. Isto é 1til se visamos FPGAs de baixa
densidade (elementos 16gicos), onde uma parte do algoritmo pode ser executada em software
e a outra em hardware. Para a segunda abordagem (MHU) podemos destacar a diminuigao
no consumo de hardware e desempenho, bem como no uso de unidades em ponto flutuante,

conforme visto na Figura (6.13).

Desta maneira, comparando com [5], onde se desenvolveu uma arquitetura especificamente
para a etapa de estimacdo, o presente trabalho tem a avantajem de conseguir a completa imple-
mentacdo do EKF, considerando ambas etapas (predigio e estimagdo) e usando qualquer uma

das duas abordagens propostas.
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Figura 6.13. Comparativo de consumo de UPFs entre a 1¢ e a 2% abordagem
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7 Resultados da Implementacao

Neste capitulo sdo apresentados os resultados experimentais obtidos através da primeira e
segunda abordagens para a solu¢do em hardware do problema de localizagdo em robdtica mével
(vide Capitulo 6), levando em consideragao recursos de hardware e desempenho. As arquitetu-
ras propostas foram escritas na linguagem de programacao VHDL (do inglés VHSIC Hardware
Description Language) e mapeadas usando o software Quartus II [51]. As mesmas foram vali-
dadas no kit de desenvolvimento DE2-115, que possui uma Cyclone IV EP4CE115F29C7N [22]
(FPGA de baixo custo).

7.1 Resultados de sintese

Os resultados de recursos de hardware em um dispositivo FPGA EP4CE115F29C7 (familia
Cyclone IV E) para as arquiteturas propostas usando ambas abordagens sdo descritas na Tabela
7.1 bem como o consumo de poténcia, o qual foi estimado a partir da ferramenta PowerPlay

Power Analyzer do software Quartus II.

Tabela 7.1. Recursos de hardware para as arquiteturas EKF propostas

Arquitetura LEs DSPs Fmax (MHz) Poténcia (mW)
Abordagem 1:

Médulo de predicio EKF 15843 (14%) 63 (12%) 49,86 183,93
Moédulo de estimagio EKF (*) 22089 (19%) 175 (33%) 49,08 201,13
Usando mdédulos individuais para o EKF

(Mod. Predi¢io + Mod. Estimagdo) 37932 (33%) 238 (45%) 48,00 385,06
Abordagem 2:

Usando o enfoque MHU para o EKF 27889 (24%) 175 (33%) 49,91 235,74

* desenvolvido em [5]

Como pode ser visto, na primeira abordagem, a arquitetura que obteve melhor desempenho
foi a correspondente ao médulo de predicio EKF, ji que ela s6 contem operagdes matriciais
do tipo transposta, soma e multiplicagio. Como consequéncia, teve-se um menor consumo de
elementos 16gicos (15843 LEs) e maior frequéncia de operagao (49,86 MHz). Nesta mesma

abordagem, a arquitetura do moédulo de estimagdo obteve um menor desempenho. Isso é devido
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a que a arquitetura além de ter operagdes matriciais como transposta, soma e multiplicacao,
conta também com operagoes de inversao matricial, a qual precisa de 4 unidades de divisdo para
a sua execugao, aumentando assim o numero de elementos l6gicos (LEs) e o caminho entre a
entrada e saida do sinal, fazendo com que a frequéncia maxima que a arquitetura possa rodar

diminua (49,08 MHz).

J& para a segunda abordagem (enfoque MHU), o ntimero de elementos légicos é maior
(27889), porém se for feita a somatéria do nimero de LEs das arquiteturas da 1% implementagao
(37932), tem-se uma redugao de aproximadamente 26%. Isso é vdlido também para o consumo
de DSPs (do inglés Digital Signal Processor), a segunda implementagdo consome 175 DSPs
enquanto que a soma das duas arquiteturas da primeira abordagem da 238 DSPs, ou seja, uma
redugdo de 26%. Neste caso, a frequéncia é levemente maior (49,91 MHz) que da arquitetura do

médulo de predicao.

Com respeito ao consumo de poténcia, entre a primeira e a segunda abordagem, a tltima leva
uma grande vantagem, pois a soma das poténcias das duas arquiteturas (médulos de predigdo e

estimagao) é quase 63% maior do que a arquitetura unificada (MHU).

Tabela 7.2. Recursos de hardware para as arquiteturas EKF propostas em

outras familias de FPGA Altera

Arquitetura FPGA LEs (*) DSP (*) | Fméx (MHz)

Médulo de | DEO_ Nano 15953 (71%) | 63 (48%) 72,42
Predicao Arria 1T GX 11653 (6%) 36 (5%) 127,5
EKF Stratix IV GX | 11679 (6%) | 36 (3%) 145,39

Moédulo de | DEO_ Nano 25461 (114%) | 132 (100%) -
Estimagao | Arria II GX 16505 (8%) 100 (14%) 62,64
EKF [5] | Stratix IV GX | 16685 (9%) | 100 (11%) 64,03

EKF usando | DEO_Nano 31832 (143%) | 132 (100%) -
enfoque MHU | Arria I1 GX | 19819 (10%) | 100 (14%) 96,58
Stratix IV GX | 19874 (14%) | 100 (11%) 118,61

Por dltimo, a Tabela 7.2 apresenta uma série de resultados em relacdo a compilacao das
arquiteturas apresentadas para diferentes tipos de FPGAs da Altera. Nesta tabela é possivel
observar os resultados para consumo de elementos l6gicos (LEs), DSPs e frequéncia méaxima
de operagdo da arquitetura. As compilagdes foram 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).
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7.2 Simulacao Comportamental

As arquiteturas propostas neste trabalho foram simuladas usando a ferramenta computa-
cional ModelSim-Altera Start Edition [52]. A partir do uso de médulos testbenchs (escritos
em VHDL) nas simulagdes, conseguiu-se realizar a verificagdo do correto funcionamento das

arquiteturas propostas, tanto para a primeira quanto para a segunda abordagem.

A Tabela 7.3 mostra o desempenho em termos de ciclos de relégio para cada arquitetura. A
simulacdo comportamental das mesmas é apresentada na Figura 7.1, sendo que os valores que
aparecem estdo em formato hexadecimal padrao IEEE-754. Neste caso, é possivel observar que
a arquitetura da etapa de Predi¢io gasta 1000 nanosegundos (ns) para realizar a sua execugao
da mesma (20 nanosegundos x 50 ciclos de relégio). Por outro lado, a arquitetura da etapa
de Estimacao gasta 2080ns e a arquitetura do algoritmo EKF com enfoque MHU 3080ns. B
importante mencionar que, enquanto a tarefa estd sendo processada, o sinal ready estd em nivel

alto. Quando o algoritmo ¢ finalizado, 0 mesmo sinal vai para o nivel baixo.

Tabela 7.3. Ciclos de relégio das arquiteturas propostas

Abordagem Arquitetura Ciclo de Relégio
1¢ Moédulo de Predicao 50
1% Moédulo de Estimacao* 104
2¢ MHU para EKF 154

* desenvolvido em [5]

7.3 Tempo de execucao das arquiteturas para o EKF

Com o objetivo de analisar o desempenho das arquiteturas propostas foi feita uma compa-
racao do tempo de execucdo para diferentes implementacdes do EKF. Os resultados globais de

tempo de execucao sao mostrados na Tabela 7.4.

Neste caso, algoritmo EKF foi implementado completamente nos processadores Nios IT (50
MHz) e Intel® Core " i5-2410M (2.90 GHz, 35W) para calcular o desempenho de implementa-

¢Oes em software, estimando um tempo necessario de 1114 ps e 195 us respectivamente.

Adicionalmente, o0 mesmo algoritmo foi implementado em hardware considerando a primeira
abordagem tendo um tempo de execucao de 3,08 us, resultado que foi obtido de somar os tempos
de execugao das etapas de predigdo 1 pus com estimagdo 2,08 us, mencionados na Sec¢do 7.2. Tanto
a primeira quanto a segunda abordagem implementadas em hardware obtiveram o mesmo tempo

de execucao de 3,08 us, por tanto um fator de aceleracdo de 361 e 63 em comparagdo com as
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Figura 7.1. Resultado da simulagdo comportamental para a arquitetura (a)
da etapa de Predicio (b) da etapa de Estimagdo e (¢) do Algoritmo EKF
usando o enfoque MHU
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implementacoes puras em software usando os procesadores Nios II e Intel ®, respectivamente.
Em todos os casos, foi medido o calculo do tempo de execugdo de uma iteragdo do algoritmo

EKF sem considerar os calculos prévios para computar as matrizes Jacobianas.

Tabela 7.4. Comparagao do tempo de execucdo para diferentes implemen-

tagoes do EKF

Implementacio Tempo de Execugdo (us)

Puramente em Software:

Processador Nios II (50 MHz) 1114
Processador Intel® (2.90 GHz) 195
Abordagem 1 (mdédulos individuais):

Em Hardware (50 MHz) 3,08
Em Hardware + Atraso (50 MHz) 64

Abordagem 2 (enfoque MHU):

Em Hardware (50 MHz) 3,08
Em Hardware + Atraso (50 MHz) 46

No entanto, tendo em conta o atraso de comunicacdo de dados entre Nios II e as arquite-
turas de hardware (escrita e leitura via o barramento Avalon), estes fatores velocidade decaem
em ambos casos (ver Implementagdo em Hardware mais Atraso na Tabela 7.4). Considerando
esse atraso, pode-se observar na Tabela 7.4 que a segunda abordagem usando o enfoque MHU

presenta um melhor desempenho em comparacao as outras.

E importante lembrar que todas as implementacdes (exceto a correspondente em Intel®)

rodaram com um relégio de 50MHz.

7.4 Validacao das arquiteturas para o EKF

A validagao experimental das arquiteturas propostas foram realizadas implementando o algo-
ritmo EKF no kit de desenvolvimento Altera DE2-115, adaptando a mesma a plataforma mével

Pioneer 3-AT (P3-AT).

Para este caso, foi necessario a identificagdo dos pardmetros cinematicos do modelo do robo
descrito no Capitulo 3 (vide Equagao 3.16) para ser usados no algoritmo EKF em tempo real.
A partir de varias trajetérias de prova para o robé foi realizada a identificacdo dos parametros,
onde as medidas dos encoders foram registradas a cada 1,428 segundos (A 7T=1,428 s). Os
pardmetros obtidos considerando o modelamento do rob6 moével Pioneer 3-AT sdo mostrados

na Tabela 7.5.

FEm relagdo a implementagao do algoritmo EKF para a localizagdo do SSMR, considerou-se

que a representacao das matrizes usadas no EKF foram os seguintes:
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Tabela 7.5. Parametros do modelo do SSMR Pioneer 3-AT

Parametros | Valor | Unidade
@ 1,08 -
D 798 mm
TCOIR -0,86 mm

X§ = [5mm , 5mm , 0%
P =diag([1, 1, 1)),
Q = diag([(0,0352v,(t))* + (Tw(1))* , (0,0352v(t))” + (Tw(t))?)),
R = diag([20,25 , 20,25]),

onde X{)" e PJF sdo as matrizes iniciais de estado e covaridncia da pose do robd, respetivamente.
@ e R sdo as matrizes de covariancia de ruido associadas ao movimento e a medicdo, respecti-
vamente. No caso da matriz @), a presencia de seus elementos de entrada na diagonal da matriz
é devida aos escorregamentos ou superficies ndo planas. A derrapagem das rodas é uma fungao
da velocidade ou aceleracdo das rodas. Por tanto, quando os ruidos foram somente devidos
a existéncia de derrapagem (assumindo uma superficie plana), entdo os valores de entrada da

diagonal da matriz de covaridncia sdo definidos como fungoes crescentes das velocidades v, e w.

it Altera DE2-115 =%, «————Sensor ladar Objeto
detectado

(a) (b)

Figura 7.2. (a) Kit Altera DE2-115, Pioneer 3-AT e sensor ladar usados

nos testes. (b) Posicionamento do sensor ladar na plataforma P3-AT.

Em seguida um cenério foi preparado (no laboratério LEIA-UnB) para a implementacao da

tarefa de validagdo das arquiteturas propostas. Como foi mencionado no inicio desta sec¢do, o

71



4

137cm

a=

Feixes de laser
com angulo gi

Figura 7.3. (a) Cendrio para a validagdo das arquiteturas EKF. (b) Dimen-

soes do cenério.

algoritmo EKF rodou em um kit de desenvolvimento Altera DE2-115. Um rob6, baseado na
plataforma P3-AT, também foi usado, bem como os dados dos seus encoders. Um sensor ladar
(LRF) também foi usado como medidor de distancia, ajudando assim, a diminuir a matriz de
covarincias (vide Figura 7.2 (a)). Este sensor LRF foi colocado no rob6 com posicionamento
xgi = 17em e yg; = 0 (vide Figura 7.2 (b)), com o fim que o sensor fique orientado na frente
do rob6 para uma ter uma melhor leitura das medigoes. Os dados vindos dos sensores foram
usados para estimar a pose do rob6 (X;'). Pode-se observar na Figura 7.3 (a) que o ambiente

de teste, o qual foi projetado com a = 137¢m como é indicado na Figura 7.3 (b).

7.4.1 Implementacao em hardware vs Implementacao em soft-

ware

No intuito de verificar o correto funcionamento das implementagdoes em hardware, os resul-
tados das implementagoes em hardware foram comparados passo a passo com os resultados da

implementacao puramente em software.

Durante o teste, viu-se que os valores resultantes do algoritmo EKF usando tanto a primeira
quanto a segunda abordagem foram as mesmas, por essa razao nesta subsegao, serdo mencionados
somente os resultados da tltima abordagem. Neste caso, o robd usou um feixe de laser com
angulo de orientacao 3; = 0° (referir-se a Figura 7.2(b)). O teste consistiu em programar uma
tarefa ao robd para realizar uma trajetéria especifica, comparando passo a passo os resultados

de estimacao de localizagdo em hardware e software.
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Figura 7.4. Resultados de estimacgao da posicao do robd (a) z, (b) y e (c) 6.
Os quadrados vermelhos e as linhas azuis representam a solugdo em hardware
e software respectivamente, para a mesma aquisicao de dados. (d) Estimativa
da pose no plano Xg — Y g onde as estrelas azuis representam a solugao em

software e os quadrados vermelhos correspondem a solucdo em hardware.

A implementagdo em hardware usou a arquitetura de MHU proposta no presente trabalho,
a qual foi escrita em linguagem VHDL usando o software Quartus II 12.1; por outro lado a
implementacdo em software foi desenvolvida totalmente no processador Nios II, sendo escrita
em linguagem C. Para este caso, os resultados da estimacao de cada varidvel de estado (x,y, 6)
sao mostrados nas Figuras 7.4 (a), (b), (c). Pode-se observar que tanto as estimativas para a
implementacdo em hardware como em software sao muito similares durante a sessdo de teste. Por
outro lado, a Figura 7.4 (d) fornece outro ponto de vista, representado os resultados de estimagao
da pose do rob6 no plano Xg — Yg, onde é possivel também observar que ambos resultados,

hardware e software, sdo muitos proximos durante toda a execucao da tarefa programada.

Os dados mostrados na Figura 7.4, sdo apresentados nas Tabelas 7.6, 7.7 e 7.8; onde se pode
corroborar que os resultados do vetor de estado (z,y,#) da implementacao proposta em hardware

ficam muito préximos de solucao totalmente em software, tendo uma diferenca na ordem dos
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milésimos.

Adicionalmente, foi implementado o algoritmo EKF em Matlab®, rodando em um processa-
dor Intel® Core " i5. Neste caso o Matlab® foi considerado como estimador estadistico, para
efeito de comparar o erro de célculo de todos os elementos dos vetores de estado (X, e X1),
matrizes de covarianga (P, e P;) e matriz de ganho (Gj) do EKF usando a implementagio pro-
posta em hardware, como mostra Tabela 7.9. Os resultados demonstraram novamente o correto

funcionamento da implementacao em hardware proposta neste manuscrito.

7.4.2 Implementacao em hardware vs Sistema de localizagao

proprio do P3-AT

Logo de conferir o correto funcionamento das implementagoes em hardware, procedeu-se com
a validagdo experimental da arquitetura proposta (segunda abordagem) para robdtica movel.
Para isso, os resultados das implementacoes em hardware foram comparados com os resultados
do sistema de localizacdo proprio do P3-AT. A partir disso, foram executados trés tipos de
testes, cada um deles usando diferentes niimeros de feixes do sensor ladar. No primeiro teste o
sensor LRF utilizou 1 feixe de laser, no segundo teste 2 feixes de laser, e no ultimo teste foram
utilizados 3 feixes de laser, isto a fim de observar o impacto do numero de feixes de laser no

comportamento da estimacao da implementacao proposta em hardware.

7.4.2.1 Usando um (1) feixe de ladar no sistema de medicao

Feixe de laser com
angulo pi : 0¢

v
N

a™

Figura 7.5. Test usando um (1) feixe de ladar.

Para este teste foi usado um feixe de laser no sistema de medi¢do orientado com angulo

B; = 0° para a frente do robd como é descrito na Figura 7.5). Os resultados da estimacao de
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Tabela 7.6. Comparacao dos resultados de estimagao da variavel de estado

x para diferentes implementacoes

Nuamero de | Em hardware | Em software | Diferenca
iteragao - MHU (cm) | - Nios II (cm) | (cm)

1 0 0 0,000000
2 0 0 0,000000
3 -0,19526 -0,19519 0,000071
4 0,440595 0,442885 0,002290
5 -0,05448 -0,05518 0,000700
6 1,008768 1,00464 0,004128
7 0,45307 0,449917 0,003153
8 12,63676 12,63361 0,003148
9 16,64656 16,64341 0,003147
10 16,64656 16,64341 0,003147
11 23,06897 23,06891 0,000057
12 22,56483 22,56696 0,002138
13 23,25517 23,25964 0,004467
14 23,48649 23,49096 0,004469
15 23,48649 23,49096 0,004469
16 23,48649 23,49096 0,004469
17 19,13244 19,13471 0,002275
18 31,43735 31,43978 0,002426
19 32,98327 32,98576 0,002483
20 32,98327 32,98576 0,002483
21 36,43449 36,43733 0,002842
22 36,51046 36,51318 0,002716
23 36,97678 36,97924 0,002460
24 36,97678 36,97924 0,002460
25 36,97678 36,97924 0,002460
26 36,97678 36,97924 0,002460
27 37,1932 37,19538 0,002182
28 37,24513 37,24755 0,002426
29 40,73634 40,73862 0,002281
30 41,47028 41,47253 0,002250
31 41,47028 41,47253 0,002250
32 4271449 42,71682 0,002331
33 42,67043 42,67297 0,002537
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Tabela 7.7. Comparacgao dos resultados de estimacao da variavel de estado

y para diferentes implementagoes

Nuamero de | Em hardware | Em software | Diferenca
iteragao - MHU (cm) | - Nios II (cm) | (cm)

1 0,000000 0,000000 0,000000
2 0,000000 0,000000 0,000000
3 0,000003 0,000000 0,000003
4 0,000038 0,000000 0,000038
5 0,000037 0,000000 0,000037
6 -0,000030 0,000000 0,000030
7 -0,000008 0,000000 0,000008
8 0,000206 0,000000 0,000206
9 -0,015143 -0,015364 0,000221
10 -0,015143 -0,015364 0,000221
11 -0,071521 -0,071777 0,000256
12 -0,065724 -0,066010 0,000286
13 -0,073701 -0,074063 0,000362
14 -0,076394 -0,076755 0,000361
15 -0,076394 -0,076755 0,000361
16 -0,076394 -0,076755 0,000361
17 -2,786194 -2,787994 0,001800
18 5,447393 5,445367 0,002026
19 6,464826 6,462720 0,002106
20 6,464826 6,462720 0,002106
21 8,736275 8,734182 0,002093
22 8,786253 8,784097 0,002156
23 9,093118 9,090798 0,002320
24 9,093118 9,090798 0,002320
25 9,093118 9,090798 0,002320
26 9,093118 9,090798 0,002320
27 9,731165 9,728045 0,003120
28 9,922033 9,919843 0,002190
29 23,037014 23,034866 0,002148
30 25,794140 25,792002 0,002138
31 25,794140 25,792002 0,002138
32 30,444550 30,442816 0,001734
33 30,280426 30,279373 0,001053
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Tabela 7.8. Comparacgao dos resultados de estimacao da variavel de estado

0 para diferentes implementacoes

Numero de | Em hardware Em software Diferenca
iteracao - MHU (graus) | - Nios II (graus) | (graus)
1 0,000000 0,000002 0,000002
2 0,000000 0,000004 0,000004
3 0,000000 0,001014 0,001014
4 0,000000 -0,000455 0,000455
5 0,000000 -0,001903 0,001903
6 0,000000 -0,001306 0,001306
7 0,000000 -0,000126 0,000126
8 -0,219537 -0,219663 0,000126
9 -0,658612 -0,658738 0,000126
10 -0,658612 -0,658738 0,000126
11 -0,666787 -0,665790 0,000997
12 -0,666751 -0,664626 0,002125
13 -0,666755 -0,665812 0,000943
14 33,910397 33,911346 0,000949
15 33,910397 33,911346 0,000949
16 33,910397 33,911346 0,000949
17 33,786606 33,788887 0,002281
18 33,347530 33,349815 0,002285
19 33,347530 33,349815 0,002285
20 33,347530 33,349815 0,002285
21 33,347511 33,349117 0,001606
22 33,347511 33,347782 0,000271
23 33,347507 33,348495 0,000988
24 75,059624 75,060616 0,000992
25 75,059624 75,060616 0,000992
26 75,059624 75,060616 0,000992
27 75,093346 75,092972 0,000374
28 75,094185 75,093277 0,000908
29 75,094185 75,093277 0,000908
30 74,984413 74,983505 0,000908
31 74,984413 74,983505 0,000908
32 74,981308 74,978897 0,002411
33 74,981316 74,979614 0,001702
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em Matlab® para uma iteracio do EKF

Tabela 7.9. Comparacao dos resultados de implementagoes em hardware e

Varidvel | Em hardware | Em Matlab® | Erro

X,

x (cm) 35,727600 35,727600 0,0000001
y (cm) 7,081845 7,081850 0,0000049
0 (graus) | 27,414942 27,416030 0,0010886
P

P~[1][1] | 1,559276 1,559280 0,0000041
P~[1][2] | 1,135520 0,651990 0,4835304
P~[1][3] | 0,000226 0,000230 0,0000043
P~[2][1] | 1,135520 0,651990 0,4835304
P~[2][2] | 0,957242 0,448640 0,5086019
P~[2][3] | 0,000433 0,000030 0,0004027
P~[3][1] | 0,000226 0,000230 0,0000043
P~[3][2] | 0,000433 0,000030 0,0004027
P~[3][3] | 0,000008 0,000010 0,0000023
Gy:

G[1][1] -0,042870 -0,042950 0,0000803
G[1][2] -0,005970 -0,003230 0,0027399
G[2][1] -0,031822 -0,020390 0,0114324
G[2][2] -0,009240 -0,003560 0,0056800
G[3][1] 0,000011 0,000000 0,0000105
G[3][2] -0,000091 -0,000090 0,0000007
Pt

PT[1][1] | 0,723968 0,843800 0,1198320
PT[1][2] | 0,494085 0,312020 0,1820652
P*[1][3] | 0,000021 0,000260 0,0002389
Pt[2][1] | 0,494085 0,312020 0,1820651
P*[2][2] | 0,451305 0,284820 0,1664854
P*[2][3] | 0,000019 -0,000060 0,0000792
P*[3][1] | 0,000021 0,000260 0,0002389
P*[3][2] | 0,000019 -0,000060 0,0000792
P*[3][3] | 0,000003 0,000000 0,0000027
X}

x (cm) 35,235385 35,239700 0,0043149
y (cm) 6,707285 6,846350 0,1390655
0 (graus) | 27,383372 27,335816 0,0475555
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cada variavel de estado (x,y,6) sdo mostrados na Figura 7.6 (a), (b), (c) e a Figura 7.6. (d)

apresenta os resultados da estimagdo de pose no plano Xg — Yg.
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Figura 7.6. Resultados de estimagdo da posi¢ao do robo (a) z, (b) y e (c) 6

usando 1 feixe de laser. (d) Estimativa de pose no plano Xg — Yg. A linha

vermelha representa a implementacao em hardware proposta e a linha verde

corresponde ao sistema de localizagdo interno do P3-AT.

7.4.2.2 Usando dois (2) feixes de ladar no sistema de medigao

Neste teste se utilizou dois feixes de laser no sistema de medi¢do, o primeiro feixe orientado

com angulo 5; = 0° e o segundo com um angulo de 8; = 10° para a frente do robd como é

mostrado na Figura 7.7). Os resultados da estimagao de cada varidvel de estado (x,y, ) e pose

no plano Xg — Yg sdo mostrados nas Figuras 7.8 (a), (b), (c) e (d).
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Figura 7.8. Resultados de estimagdo da posi¢ao do robé (a) z, (b) y e (c) 6
usando 2 feixes de laser. (d) Estimativa de pose no plano Xg — Yg. A linha
vermelha representa a implementagao em hardware proposta e a linha verde

corresponde ao sistema de localizagdo interno do P3-AT.
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7.4.2.3 Usando trés (3) feixes de ladar no sistema de medigao

O terceiro teste consistiu em utilizar trés feixes de laser para o sistema de medi¢do, onde o
primeiro feixe foi orientado com angulo 3; = 0° para a frente do robd, o segundo feixe com um
angulo de 8; = 10° e o terceiro feixe com um angulo de 3; = 30° como ¢ apresentado na Figura
7.9). Para este caso, os resultados da estimagao de cada variavel de estado (x,y, #) sdo indicados
nas Figuras 7.10 (a), (b), (c) e a Figura 7.10. (d) apresenta os resultados da estimacao de pose

no plano Xg — Yg.

Feixes de laser
com angulos pi
0,10 e 30°

AN,
a
Figura 7.9. Test usando trés (3) feixes de ladar.

A partir das Figuras 7.6, 7.8 e 7.10, pode-se observar que as estimativas de pose do robo
por meio da implementacdo em hardware vai se aproximando a estimativa do sistema interno
do Pioneer a medida que o numero de feixes de laser aumenta. E possivel também perceber
que na implementacao proposta, que quando é usado um numero maior de feixes, nos resultados
tendem a aparecer variagoes tipo serra em cada uma das varidveis de posicao (z, y e #) durante
o tempo, como é o caso da Figura 7.10 (a) para a varidvel x ao-redor do tempo 110s, isto é
devido a que em cada iteracdo a implementacao proposta utiliza o enfoque do EKF sequencial,
o qual em uma primeira etapa prediz a pose do rob6 a partir do modelo odométrico proposto,
e em uma segunda etapa estima ou atualiza a pose do robd a partir do modelo de medicao
baseado em LRF. Enquanto que os resultados do sistema préprio do P3-AT n&o apresentam
essas variacoes mencionadas anteriormente, tendo em vista que seu sistema de localizacdo é
baseado especificamente em odometria (encoders) e no uso de um giroscépio interno para a

corregao da orientacao angular do rob6é movel.
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Figura 7.10. Resultados de estimacao da posi¢ao do robd (a) z, (b) y e (c)
0 usando 3 feixes de laser. (d) Estimativa de pose no plano Xg—Yg. A linha
vermelha representa a implementacao em hardware proposta e a linha verde

corresponde ao sistema de localizacao interno do P3-AT.

7.5 Comentarios gerais sobre os resultados

Os resultados de sintese mostraram que tanto a primeira quanto a segunda abordagem permi-
tiam sem problemas a implementacao completa do EKF (ambas etapas) no FPGA EP4CE115F29C7
- Cyclone IV E, ja que o porcentagem de uso de elementos légicos (LEs) para esse dispositivo
foram de aproximadamente 33% e 24% para cada abordagem respetivamente. Adicionalmente,

o funcionamento correto das arquiteturas propostas também foi conferido a partir das suas

simulagbes feitas usando a ferramental ModelSim-Altera Start Edition.

Este funcionamento também foi validado rodando as implementacbes das abordagens no
mesmo FPGA EP4CE115F29C7 - Cyclone IV E. Nesses casos, o desempenho das implementacoes
propostas foram comparados com implementacoes puramente em software, em termos de tempo

de execucdo e de resultados de estimacao de posicdo do robo. A implementagdes propostas
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mostraram sua vantagem, principalmente por obter menores tempos de execucgao se comparados
com as outras solugoes em software. Além disso, as mesmas demostraram que os seus resultados
de estimacao da pose do robd sdo tdo bons quanto os resultados obtidos mediante s6 software

(procesador Nios II).

Adicionalmente, com o objetivo de validar o sistema proposto para aplicacbes de robdtica
movel, foram feitos testes de comparacao entre os resultados do sistema de localizacdo baseado
na arquitetura de hardware com os resultados do sistema de localizacdo proprio do P3-AT. Nes-
tes testes, nosso sistema obteve resultados muito parecidos aos do sistema proprio do P3-AT
(durante as segdes de provas), mostrando uma aproximagao maior entre os resultados compara-
dos, a medida que se decidiu usar mais feixes de laser para o sistema de medi¢ido da arquitetura

em hardware.

De acordo a todos estes testes realizados, é importante indicar que o modelamento do robo
moével joga um papel decisivo no funcionamento de algoritmo EKF. O modelo recebe um forte
impacto de acordo aos pardmetros programados, relacionando aspectos como nivel de pressao
nos pneus, derrapagem, entre outros. De todos estes, o modelo é influenciado basicamente pelo
efeito de derrapagem existente entre as rodas do SSMR e o chdo. Nesse sentido, é possivel
observar que para cada tipo de chdo, o modelo do sistema serd afetado na mudanga de alguns
do seus pardmetros dentro dele, o qual é uma importante consideragdo no momento de realizar

os testes e comparagdes com outra solugoes.

Por outro lado, cabe lembrar que o propésito deste trabalho de dissertacdo de mestrado
foi implementar o algoritmo do Filtro de Kalman Estendido versdo sequencial em um FPGA
Cyclone IV - Altera, para montar a mesma em uma plataforma movel Pioneer 3-AT sé para fins
de validacdo experimental, visando ter como foco futuro o desenvolvimento de projetos na area

de micro-robética.

Nesse sentido, é importante mencionar, que a partir do analise dos resultados de sintese
para outros FPGAs, estes mostraram algumas restri¢oes. Este foi o caso do FPGA Cyclone IV
EP4CE22F17C6N, disponivel no kit de desenvolvimento DEO_ Nano, o qual se tinha pensado
usar para aplicacbes de micro-robos, devido a seu pequeno porte a facil portabilidade. Os
resultados de sintese para este tipo de FPGA indicaram que implementacdo completa do EKF
(ambas etapas) nao seria viavel usando nenhuma das abordagens propostas, ja que o consumo
de recursos de hardware excede notavelmente os recursos disponiveis para esse dispositivo (vide

Tabela 7.2).

Nesse caso, uma abordagem recomendavel seria desenvolver um co-projeto HW-SW para
esse tipo de FPGA, onde se use a arquitetura em hardware da etapa de Predi¢io (proposta na

primeira metodologia), e que a etapa de Fstimag¢do seja programada totalmente no processador
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Nios II. Esta solucao seria fativel, devido a que o médulo de Predicdo apresenta um porcentagem

de recursos de 71% para esse tipo de FPGA, como pode ser visto Tabela 7.2.

7.6 Conclusoes do Capitulo

Neste capitulo foram mostrados e discutidos os diferentes resultados para as arquiteturas
propostas do algoritmo do Filtro de Kalman Estendido. Primeiramente, viu-se os resultados de
recurso de hardware e consumo de poténcia. Para este caso, o resultado os recursos consumidos
foram exibidos em termos de elementos légicos, DSPs, poténcia e frequéncia méaxima de operagao
das arquiteturas. Aqui, a primeira abordagem mostrou que a sua vantagem principal estd na
modularizacdo das etapas EKF, devido a que ao trabalhar com FPGAs de baixa densidade,
pode-se implementar uma das etapas em hardware enquanto que a outra implementa-se em

software.

Adicionalmente, foram mostrados os resultados de simulacdo comportamental das arquite-
turas propostas. Verificou-se que a arquitetura da etapa de Predi¢io tem um menor tempo de
execucao, enquanto que a arquitetura da Fstimacdo tem o maior tempo. Esse resultado indica
que a arquitetura do Fstimacdo é uma forte candidata para se implementar em hardware, devido

a que apresenta um tempo de simulagao maior.

A seguir, foi visto uma comparagao do desempenho (tempo de execugdo) das implementagoes
do algoritmo EKF com relagdo a primeira e segunda abordagem em hardware, e com outras
solucdes totalmente em software. Nesse sentido, apreciam-se fatores de aceleragdo superiores a

3 das implementagoes em hardware em relacdo as solugdes executadas totalmente em software.

Finalmente, mostraram-se os resultados de validagao experimental das arquiteturas pro-
postas para um caso real, verificando-se que os resultados das arquiteturas sio similares aos
resultados obtidos com uma solucao em software. Também foram comparados os resultados de
estimagao de pose das arquiteturas propostas (com diferentes niimeros de feixes de LRF) com
os resultados do sistema de localizacao interno do P3-AT, demostrando assim a adaptabilidade

da arquitetura proposta em aplicacées de robética movel.
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8 Conclusoes e Trabalhos Futuros

8.1

Aspectos gerais

Neste trabalho foi apresentada uma de arquitetura em hardware (baseada em FPGA) do EKF

sequencial para resolver o problema de localizacdo em robdtica moével. No inicio, foi realizada

uma revisdo bibliografica da literatura relacionada com projetos de implementagio em FPGAs

de algoritmos de localizacdo robdtica, assim como outras implementagoes focadas no Filtro

de Kalman e no tema fusao sensorial. Seguidamente, foram apresentadas as arquiteturas das

Unidades em Ponto Flutuante (UPFs), as quais foram usadas no algoritmo EKF para realizar

operagoes aritméticas e trigonométricas em ponto flutuante.

8.2

Conclusoes e comentarios finais

A partir dos objetivos especificos definidos neste trabalho, observou-se o seguinte:

Foi obtido o modelo do sistema correspondente ao robé6 mével P3-AT de tipo SSMR.

Foi adaptado o modelo de medi¢ao desenvolvido em [5] para um ambiente especifico, tendo

em conta o uso de um sensor ladar.

Foram desenvolvidas as equagoes do algoritmo EKF a partir dos modelos de processo e

medicao obtidos previamente.

Foi implementado em software o algoritmo de EKF aplicado para localizagdo robdtica,

para fins de validagdo dos modelos.
Foi desenvolvido um médulo de hardware da etapa de predigdo do algoritmo EKF.

Foi desenvolvido um médulo de hardware unificado (MHU) da versdo sequencial de algo-

ritmo EKF, considerando as cinco equacoes do filtro.

Foi implementado em hardware o algoritmo EKF rodando em um FPGA, usando diferentes

abordagens para solucionar o problema de localizagao.
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e Foram validados as implementacées em hardware do algoritmo EKF, comparando seus

resultados com os resultados de implementagoes totalmente em software.

e Foi criado um ambiente de teste para a plataforma Pioneer 3-AT, com fins de validar a

aplicabilidade da arquitetura proposta em robdtica movel.

Com respeito ao desenvolvimento da arquitetura do algoritmo EKF, o mesmo foi conseguido
a partir de duas abordagens ou metodologias. A primeira abordagem, consistiu em usar médulos
de hardware individuais para cada etapa do EKF. Para isto, projetou-se uma arquitetura para a
etapa de predicdo, a qual foi conectada a outra arquitetura correspondente & etapa de estimacao
previamente desenvolvida [5], permitindo a implementagdo completa do algoritmo EKF em
hardware. Em enquanto para a segunda abordagem, implementou-se uma tnica arquitetura do

EKF (unificando as duas etapas) recebendo o nome de MHU.

Adicionalmente, foi visto neste trabalho o consumo de recursos de hardware e poténcia, bem
como a performance (desempenho) das implementagoes do EKF. Os resultados apontaram para
um desempenho satisfatério da implementagao do algoritmo EKF (usando as duas abordagens)
em um FPGA EP4CE115F29C7 - Cyclone IV E, mostrando pouco consumo de hardware que é

consequéncia direta da versao sequencial do algoritmo.

O tempo de execucdo das implementacoes também foi analisado, demostrando que as im-
plementacoes em hardware conseguem acelerar o processo do algoritmo EKF comparado com
uma implementacdo totalmente em software. Neste analise, aprecia-se um decaimento do de-
sempenho, devido ao tempo de escrita/leitura na arquitetura em hardware via o barramento

Avalon.

Em relagao a validacdo da arquitetura proposta, com o objetivo de provar o funcionamento
apropriado da mesma, foi realizada uma comparagdo entre resultados usando implementacoes
em hardware com resultados mediante solugbes puramente em software, onde a comparacao
mostrou valores de estimacao de localizagdo préximos durante a sessdo de teste para ambas
solugbes. Além disso, foi demostrada a aplicabilidade da arquitetura proposta para localizacao
de robos moveis, ja que os resultados de estimagdo da arquitetura MHU (usando diferentes
nimeros de feixes na medigao) foram comparados com os resultados do sistema de localizagao

interno do P3-AT.

Para o nosso conhecimento, ndo hé outros trabalhos que propoem este tipo de abordagem
de hardware para execucao total do algoritmo EKF aplicado a robotica mével, analisando seus
impactos em diferentes aspectos e tendo em mente aplicar este enfoque na drea de micro-robdtica,

para pequenos robos com restri¢des no consumo de recursos e energia.
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8.3 Propostas de Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, sugere-se:

e A implementacao e adaptagio das arquiteturas propostas (MHU, médulo de Predigdo e/ou
Estimacao) para plataformas robéticas com pequena dimensao e consumo, usados na area

da micro-robética;

e A implementagao de um periférico DMA (do inglés Direct Memory Access) para transfe-
réncia de dados entre hardware e software, com a ideia de diminuir o tempo de execugao

da implementacao HW /SW;

e A implementacdo do algoritmo EKF em hardware adicionando sensores como o caso de

um giroscopio, com objetivo de melhorar a etapa de estimacao do algoritmo;

e A implementacdo de um modulo dedicado a tarefa de mapeamento, para ser usado com o
moédulo de localizacdo proposto no presente trabalho, tendo em mente abordar a questao

do SLAM (localizacao e mapeamento simultdneo);

e A implementacio do algoritmo UKF em hardware orientado para problemas de robdtica

movel.
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A. SENSORES

A.1 FEncoder

Um FEncoder é um sensor eletro-opto-mecénico que unido a um eixo, proporciona informagao
da posigao ou velocidade de um motor ou roda (dependendo da aplicagdo). Tem como objetivo,

atuar como um dispositivo de realimentacido em sistemas de controle integrado.

Os encoders sao muito utilizados como instrumentos auxiliares na area de robética, lentes

fotograficas, aplicacdes industriais que requerem medi¢ao angular, militares, etc.

Ja na area da robdtica mével, estes sensores se utilizam diretamente acoplados aos eixos das
rodas dos veiculos basicamente para tarefas de auto-localizacdo a partir de procedimentos de

odometria (ou em inglés dead-reckoning).

Quanto a sua classificagdo podem ser de dois tipos: incremental ou absoluto. O encoder
absoluto mede a posigao angular e infere a velocidade. J4, o encoder incremental (como mostra

a Figura A.1) mede a velocidade rotacional e pode inferir a posi¢ao relativa a tltima medida.

Figura A.1. Exemplo de um encoder incremental

A.1.1 Principio de Funcionamento

O principio bésico de funcionamento é o seguinte: o sistema de leitura é baseado em um
disco, formado por janelas radiais transparentes e opacas, alternadas. Este é iluminado per-
pendicularmente por uma fonte de luz infravermelha, quando entdo, as imagens das janelas

transparentes sao projetadas no receptor. O receptor converte essas janelas de luz em pulsos
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elétricos (ver Figura A.2)

Saida
digital

=

LED

emissor
Marca

de zero

Eixo de
giro

Figura A.2. Principio de funcionamento de um encoder

Calculo das velocidades de deslocamento linear das rodas

Neste trabalho, sdo usados encoders incrementais nos eixos das rodas do rob6 Pioneer. Na

maioria destes dispositivos, a saida é um niimero inteiro proporcional a rotagdo angular do eixo.

As rotagoes angulares das rodas sdo continuas, no entanto, os encoders proveem saidas de
tipo discretas. Considere-se que os sinais continuos ey, e eg (correspondente ao encoder esquerdo
e direito respectivamente) sdo quantizados e serdo os sinais de saida € e eg dos encoders, as

quais serao utilizados na implementacao das equacoes de localizacdo robédtica.

A Figura A.3 mostra um exemplo da fungdo de quantizagdo para um encoder de resolucéo
igual a 16 (medida em ciclos por revolugéo). Esta resolu¢do do encoder serd nomeada de C'R.
Adicionalmente, chamaremos de varidveis 0, e 0g a rotagdo angular (em radianos) das rodas

esquerda e direita, respectivamente.

Logo, a saida dos encoders é governada pelas Equacoes (A.1) e (A.2):

oz = hier) (A1)

er = h(er) (A.2)

onde os sinais ey, e eg sao valores reais e estdo expressados como:
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Figura A.3. Quantizagdo da sinal de um encoder, adaptada de [6]

CR
ey = ?6[/(15)
CR

Derivando as Equacoes (A.3) e (A.4), e resolvendo para 0 e 0 se obtém:

2T .

eL = ﬁeL
. 2T .
Or = ﬁeR

(A.3)

(A4)

(A.5)

(A.6)

Finalmente, a partir das Equagoes (A.5) e (A.6) pode-se obter as velocidades de deslocamento

linear Vi, e Vi das rodas necessarias para o modelamento da plataforma mével:

VL = T'HL

Vi = r@}g

onde r é o valor do raio das rodas.
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A.2 Sensor Laser - Ladar

Um Ladar (do inglés LAser Detection And Ranging), também conhecido como Laser Ran-
gefinder, é uma tecnologia éptica de deteccao remota que mede propriedades da luz refletida de
modo a obter a distdncia a um determinado objeto e/ou também em alguns casos a velocidade
dele. A sua resolucao é pelo ordem dos milimetros e seu consumo de energia varia, mas tende
a ser um pouco mais do que nos sensores menores e menos sofisticados, como o caso do Sonar

(do inglés SOund NAwvigation and Ranging).

As aplicagoes do ladar estdo presentes nas areas da geodesia, arqueologia, geografia, geologia,
geomorfologia, sismologia, engenharia florestal, oceanografia costeira, detecgdo remota, fisica da
atmosfera e para fins militares. Também é usado como sensores na area de robdtica moével,
devido a sua resolucdo, precisao e rapida geracao de dados (a luz permite medir de uma forma
extremamente rapida e com um campo de visdo muito estreito). A Figura A.4 mostra o sensor

ladar usado neste trabalho.

Figura A.4. Ladar Hokuyo URG-04LX

A.2.1 Principio de Funcionamento do Ladar

O ladar emite e recebe dados em feixe de luz para calcular a distdncia do obstdculo. Para
ter uma ideia mais detalhada sobre o funcionamento do sensor, o ladar emite um feixe de luz
infravermelha e um espelho girante muda a diregao desse feixe, como se apresenta na Figura A.5.
O laser choca contra a superficie do objeto para logo ser refletido. A dire¢do da luz refletida é

novamente mudada pelo espelho e capturada por um fotodiodo, que fica dentro do sensor.
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Figura A.5. Principio de funcionamento de um ladar

E usado para criar mapas 2D do ambiente ao redor a partir da detec¢do de objetos proximos.
Ele faz uma varredura do ambiente em um plano (vide Figura A.6), tendo uma leitura em um
determinado angulo, passa uma fracdo da resolugdo angular total e depois toma uma outra
leitura. Isso é feito de forma continua até que se complete o campo de visdo total dele, repetindo

O pProcesso varias vezes.

E importante sinalar que devido as dimensoes e restrigoes mecéanicas do dispositivo, fica uma

regido angular ’cega’ como visto na Figura A.6.

Resolugho anpular

Fatta maxima

= _-':';ma de medigio visivel
Area cega

Figura A.6. Campo de visdo de um ladar
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Especificagoes

Com respeito as especificagdes dos ladares, eles sdo muitas vezes indicados pela sua resolugao
da medicao, frequéncia e resolucdo angular. A resolu¢do da medicdo esta relacionada como a
medida exata da distdncia em uma determinada diregdo (usualmente entre 1 a 3 mm). A
frequéncia se refere quantas vezes o arco de 360 graus é varrido pelo sensor em um segundo
(comummente entre 10Hz ou até mais). A resolucdo angular refere-se para quantas amostras
sao tomadas a cada varredura completa de 360 graus do sensor. Para o ladar usado neste
trabalho, a resolucdo angular é de 0.36 (vide Tabela A.1), valor que pode ser obtido de dividir
360 graus entre 10 que é o numero de bits do conversor A /D incluido no dispositivo. Finalmente
na Tabela A.1 apresentamos as demais caracteristicas do sensor ladar URG 04LX da empresa

Hokuyo utilizado neste trabalho.

Tabela A.1. Especificagoes 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 Detecgao 240°
Frequéncia 10Hz
Resolugao 1mm
Precisao De 20mm a 1m: +/- 30mm

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

Resolugao Angular 0.36°
Interface RS232 ¢ USB
Peso 160g
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