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Enquadramento

® PHUA (Projeto Humanoide da Universidade de Aveiro)

® Humanoide
® 6Kg; 667 mm; 27 GDL
® Percecao
® 8sensores de forga nos pés

® Camera fire-wire

® 9IMUs (unidades de medicao inercial)



Problema

® Desenvolver um algoritmo de equilibrio baseado no movimento da
cabeca de um robo humanoide;

® Medir o movimento da cabeg¢a do humanoide;



Problema

® Desenvolver um algoritmo de equilibrio baseado no movimento da cabeca
de um rob6 humanoide;

® Medir o movimento da cabe¢a do humanoide;



Objetivo

® Melhorar a precisao das medidas, fundindo duas fontes de dados
distintas.



Setup Experimental

® Sensores Inerciais;
® Sensores Visuais;

® Unidades de Processamento.



Setup Experimental

e SensorA

* SensorB

* Unidade de Processamento
 Camera fire-wire

RAZOR gDOF - SEN 10736
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Setup Experimental

* SensorA

* SensorB

* Unidade de Processamento
 Camera fire-wire

Arduino UNO R3




Setup Experimental

* SensorA

* SensorB

* Unidade de Processamento
* Camera fire-wire

Firefly MV-o3MTC - Pointgrey




Setup Experimental

® Dificuldade na criagao de experiéncias;

® Falta de uma "ground truth” de confianga.



Setup Experimental

FANUC LR Mate 200iD

® Alta repetibilidade;
® “ground truth” de confianga;

® Facilidade na criagao de experiéncias.



Fanuc 200iD

2) POLOLU - MinIMUgDOF v2
3) RAZOR gDOF - SEN 10736
4) Arduino UNO R3

Fire-wire Camera




Setup Experimental

® Como comunicar com o manipulador industrial?

® fanuc_control
® TCP/IP
®* ROBCOMM



| Verifica Inputs |

}

Inicializa:
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 (lasse dataReceiver

3

4

5 |
6
.

Comunicagao TCP/IP
entre PCe
manipulador

T |

Classe robotCom
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fanuc control

dataReceiver Class

Initializes subscribers:

* sensor_receiver_raw
* sensor_receiver_filt
* points_received

_ | [fanuc_raw
sensor_receiver_raw | >

[topic_raw_d ata'l

_ _ [fanuc_filt
sensor_receiver_filt I >

[topic_filte red_imu'l

: . [fanuc_filt
points_received I >

/camera/image_rect_color .|










Obtenc¢ao dos Dados Visuais

® Metodo da Detecao de Blobs;

® Metodo da Detecao de Features.



Detecao de Blobs
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Detecao de Blobs

Vantagens
® Medicao direta da posicao angular (orientagao);

® Nao depende de medidas previamente efetuadas.

Desvantagens

® Incapacidade de operar em certo ambientes.



Detecao de Features
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Detecao de Features
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Detecao de Features
angle_tol
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Obtengao de Dados
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Detecao de Features

Vantagens

® Método robusto que pode operar em variadas circunstancias;

® Pode ser usado em diferentes processos.

Desvantagens

® Depende de medidas previas.



Percurso da Experiéncia

Ground Truth

T T T T ]
y /_\' \\ r/ -\\
:/ \"\ / |
./ \ /
/ \ )
\ /
\\ — / ]
\ / i
\. ,ff /
\\ / : \\ ,f/
| | | | | L]
5 10 15 20 30 35



Percurso da Experiéncia

Ground Truth




Percurso da Experiéncia

Ground Truth

\._
X —
\\ / : \\ ,f/
| | | | | L]
5 10 15 20 30 35



Percurso da Experiéncia

Gr

ound Truth

30




Percurso da Experiéncia

Ground Truth

\ )
N /
LR —
\ /
\ / i
\. ,ff /
\/ \/
| | | | | L
5% 10 15 20 30 35



Percurso da Experiéncia

Ground Truth




Percurso da Experiéncia

Ground Truth

T T T T ]
y /_\' \\ r/ -\\
:/ \"\ / |
./ \ /
/ \ )
\ /
\\ — / ]
\ / i
\. ,ff /
\\ / : \\ ,f/
| | | | | L]
5 10 15 20 30 35



Percurso da Experiéncia

Ground Truth




Percurso da Experiéncia

Ground Truth

T T T T -
y /_\' \\ r/ -\\
:/ \"\ / |
./ \ /
/ \ ;
\“\\ / /% |
\ / \ y i
N\ / N/
\/ \/
5 10 15 20 30 35



Integracao dos Dados no Filtro de Kalman

Xg = A X1+ B.ug—1 + Wi Equacido que define o modelo
Yk = C.xp + vy Equacao que define a relacao entre as medidas
efetuadas e as variaveis de estado



Integracao dos Dados no Filtro de Kalman

Variaveis de Estado
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Vi = C.xp + vy
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Resultados
Experiéncia 1 (sem erro)

angle_tol 0,00 0,50 1,00 1,50 2,00 2,50
1*151_15.11 Measures 5 . 14 59 30 35
Taken

Inertial Data 1,52
Visual Data 2,64 3,43 3,50

Kalman Filter [nertial Data 1,41
Acceleration Visual Data 1,40 1,90 214 1,58 271 1,17
Not Caleulated Both Data 1,44 1.28 1,78 |1.24

Kalman Filter Inertial Data 1,41
Acceleration Visual Data 346 274 246 1,76 272 1,18
Calculated Both Data 144 1,28 1,78 [L22
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Conclusoes

FANUC 200iD fornece uma "ground truth” de alta confiancga;

Fundir dados inerciais e visuais vai resultar em dados com mais confianga do
que usando os sensores individualmente;

O filtro de Kalman tem a capacidade de eliminar ruido;

As abordagens e metodos utilizados, sao extensiveis a outros casos.



Trabalho Futuro

® Desenvolver um modelo do filtro para situagdes em tempo real;
® Aplicar metodo a diferentes conjuntos de informacao;
® Desenvolver estado de variaveis que descrevam o humanoide;

Completar programa fanuc_control.
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