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RESUMO

O projeto tem como premissa a evolucdao do sistema de interceptacdo de bolas dos robos da
categoria SmallSize de futebol de robds da equipe RoboFEl. A aplicacdo desse estudo ird ampliar
adinamica entre rob6 e bola, capacitando uma melhor interagdo e ampliacdo do dominio de bolas
paradas e em movimento durante o jogo. A ideia central é utilizar métodos de iteracdo e
recursividade para resolver problemas de atrasos durante a recepcdao e processamento das
informacgdes oriundas de sensores. Os atrasos acabam por dificultar a localizagcdo real dos objetos,
dessa forma o uso de técnicas de tracking (e.g. Filtro de Kalman) serdo Uteis para estimar os
estados futuros da bola e do robd, reduzindo o efeito negativo dos delays. Através de um modelo
cinematico aproximado dos robds e da bola, sera possivel estimar trajetdrias e tempos para atingir
determinados destinos e com isso avaliar um ponto de encontro entre o rob6 e a bola. O destino
ou ponto de encontro pode pertencer a prépria trajetéria em que a bola estd inserida ou outro
caminho que tenha como objetivo, por exemplo, resgatar a bola evitando esbarra-la. A
interceptacdo depende de alguns fatores como a velocidade da bola e do robd, ponto de destino
do rob6 e o tempo para atingir o destino, este pode ser determinado através de cdlculos iterativos
seguidos de comparacdes entre tempos e deslocamentos.

A interceptacdo de bola aumenta a competitividade nos jogos de futebol de robds, ter a posse de
bola mais vezes e manté-la por mais tempo no dominio da equipe possibilita a recep¢do de passes
e cobrancas indiretas com a participacdo de um maior nimero de rob6s em lances e jogadas
inteligentes. O presente estudo apresenta uma solucdo de simples implementacdo com 6timo
desempenho computacional e que possibilita ao rob6 aumentar as chances de interceptacdo de
bolas com maior velocidade.
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|. INTRODUCAO

O jogo de futebol de robés [1] da categoria SmallSize - RoboCup [2] é caracterizado por sua
dinamica, possui lances rapidos e movimentos precisos que fazem dele uma disputa entre quem
consegue manter o dominio da bola por mais tempo.

O termo interceptacdo no contexto de um jogo de futebol é definido como um movimento
realizado com o objetivo de ganhar o controle da bola. Isso inclui interceptar passes e resgatar
bolas que ndo necessariamente pertengam a alguma das equipes no momento, mas que esteja
livre no campo.

Interceptar uma bola no mundo real consiste em saber o momento certo de agir, com qual
velocidade chegar e onde se posicionar. No jogo dos robos, o objetivo é o mesmo, contudo eles
devem estar preparados para avaliar o melhor momento de se moverem, com qual velocidade e
em qual ponto eles devem se posicionar para que consigam alcancar a bola.

Saber se é possivel ou ndo chegar na bola em movimento depende de conhecer tanto o
comportamento dos robds quanto da bola, o conhecimento da cinemdtica do rob6 como
velocidade e aceleragdo sdo imprescindiveis, ja que através desses parametros é possivel obter o
tempo que o robd leva para se deslocar de uma posi¢do a outra.

A bola também possui caracteristicas fundamentais, seu modelo, assim como do rob6, deve
fornecer dados importantes como sua velocidade e aceleracdo que servirdo de base para
encontrar o ponto de interceptacao.

Il. A PESQUISA

II.1. Objetivo

O presente estudo tem como objetivo central o desenvolvimento de um algoritmo de
interceptacdo de bola que seja aplicado ao time de futebol de rob6s - RoboFEl, do Centro
Universitdrio da FEI [3].

O principal desafio na interceptacao de bolas é aplicar um método eficiente que seja capaz de
determinar o ponto mais proximo possivel em que o robd podera encontrar a bola sem que ela
saia da sua zona de atuacdo. Especialmente nos momentos em que ndo hda a posse da bola, é
muito importante para a dindmica do jogo conseguir intercepta-la o maior nimero de vezes,
aumentando as possibilidades do uso de jogadas inteligentes como passes e chutes diretos.

Primeiramente, a ideia é determinar o tipo de movimento a que os corpos estdao submetidos, isto
é, qual é a equagdo ou modelo que rege o comportamento cinematicos dos dois objetos.

Diante das equacgdes, determinar as grandezas como espaco, velocidade e tempo pode ser
possivel através da resolugcdo de calculos, possibilitando a resolu¢do do problema de forma
analitica.

O método de interceptacdo consiste em um processo de iteracado entre bola e rob6 de forma que
seja possivel projetar o movimento da bola em uma série de pontos futuros segundo seu modelo
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cinematico, a partir dai pode-se fazer uma comparacgao entre o tempo em que a bola levard para
atingir o préximo ponto estimado e o tempo em que o robé levarad para chegar a este mesmo
ponto. Assim que o tempo de movimentacdo do rob6 for menor que o tempo de movimentagdo
da bola, indica que a interceptacdo é possivel e o ponto de encontro é estabelecido, conforme
Figura 1.
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Figura 1. Processo iterativo para determinar o ponto de
encontro entre bola e robé.

[1.2. Justificativa

Um sistema de interceptacdo eleva a capacidade de interagdo entre os robds de forma a
possibilitar jogadas inteligentes por meio de passes e dribles e abre perspectivas para a criacdo
de novas técnicas e habilidades, como o chute ao gol direto, conhecido popularmente como chute
de primeira. O sistema de intercepta¢do abre caminhos para respostas mais eficientes como
jogadas ensaiadas e um maior poder de dominio de bola.

A interceptacdo é um dos entraves do jogo, obter sucesso na recep¢do e dominio de bolas em
movimento é uma tarefa dificil, isso faz com que a equipe que tenha tal habilidade se destaque e
tenha um desempenho melhor nas partidas. Dentro da perspectiva do projeto RoboFEl, o objetivo
é aumentar a complexidade dos movimentos dos rob6s com a bola e abrir caminho para novas
aplicagdes.
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1. REVISAO BIBLIOGRAFICA

De acordo com a equipe da Universidade Carnegie Mellon [4], a ideia é considerar uma linha entre
o robo e o alvo a fim de determinar em qual ponto a bola ird interceptar essa linha, com isso o
robo podera ir para o ponto ao mesmo tempo em que a bola se aproxima.

Primeiro é necessdrio estimar esse ponto e, para isso hd um método interessante que utiliza a
comparacdo entre os tempos de deslocamento da bola e do rob6. Quando ha o conhecimento da
aceleracdo e desaceleracdo de ambos, é possivel, iterativamente, prever suas posicdes com o
decorrer do tempo. Caso exista um ponto dentro da trajetéria da bola em que o rob6 consiga
chegar primeiro que ela, esse sera o ponto em que a bola podera ser interceptada [5].

L
" Ball  Finl Ball Target X

| Lineb -
.' _==" Linea
Intermediate ]__:Lf,' e
Target < .X
A= | Predicted

." ! Interception

Point
Robot

Figura 2 - Ball Interception (recepgdo de passe)

Alunos da Universitdt Bremen aplicaram esse conceito e utilizaram as equag¢des cinematicas da
fisica classica para estimarem os pontos futuros da bola e do rob6 [6]. Consideraram a relacdo
linear entre a velocidade e o tempo, uma aceleragdo constante da bola e do rob6 [6] conforme as
equacgdes a seguir:

1
Spail = Vpault + Eaball(At)z (1)

1
Srobot = VrobotlAt + Earobot(At)z (2)

A condicdo de encontro pode ser feita também através da correspondéncia entre espaco final da
bola e do robd, dessa forma é possivel determinar em qual tempo t ocorrera a interceptacao.

Vale destacar que neste modelo sdo feitas algumas consideragdes:

1. O robd possui aceleragdo e desaceleragdo de mesmo madulo (isso ndo ocorre na pratica
com os robos da equipe RoboFEl).

2. N3o sdo considerados os momentos em que o robd possui velocidade constante (apds
atingida a velocidade maxima).
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V. ESTUDO DO PROIJETO

IV.1. Método de captacdo dos dados

O futebol de robds utiliza um campo oficial de 3025mm x 2025mm, cujos os robds podem se
mover livremente. Os rob6s possuem 180mm de diametro e 150mm de altura e usam uma bola
de golfe de 21mm de diametro para jogar. Para a captacdo dos objetos no campo sdo utilizadas
cameras AVT Stingray F-046C com uma taxa de atualizacdo de 60fps (frames por segundo).

Cada rob6 possui uma sequéncia de 5 cores, sendo 4 delas para determinar a identidade e posicao
absoluta de cada robo6 no campo e uma cor para diferenciar as equipes. Um software de
reconhecimento de imagem compara as cores obtidas pelas cdmeras com um padrdo e encontra
as coordenadas x e y com a localizacdo de cada objeto no campo. A partir dai os dados sdo
empacotados e enviados para todas as equipes através da rede (e.g. broadcast).

-

Figura 3. Esquema de funcionamento das cdmeras e
obtengdo da localizagéo dos objetos em campo.

IV.2. Analise dos dados

Esta etapa tem como objetivo verificar qualitativamente os dados coletados pelas cadmeras,
verificar a quantidade de ruidos e determinar as linhas de tendéncia das fun¢des geradas pela
interpretacdo dos graficos encontrados.

IV.3. A bola e suas caracteristicas
Foi aplicada uma forga qualquer na bola e capturadas suas posi¢cdes em coordenadas cartesianas
até que a mesma atingisse velocidade nula ainda dentro do campo.

O seguinte experimento foi realizado em ambiente oficial, na competicado brasileira de robdtica
(CBR2014), dentro do campo havia somente a presenca de uma bola oficial para que ndo houvesse
nenhum tipo de interferéncia na captacdo dos dados.

O grafico 1 apresenta o resultado da captagdo dos dados do experimento demonstrando a
varia¢do da posi¢cdo da bola em uma Unica dimensdo e processada pelo computador a uma taxa
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de 60fps. Através dele é possivel visualizar que a bola apresenta um movimento de caracteristica

quadratica, remetendo a fisica cldssica newtoniana as equag¢bes que regem seu movimento
deverao ser do tipo:

Equagdo horéria de segunda ordem: S(t) = Sy + Vo *x t + 0.5 * a * t?
Equacdo de velocidade de primeira ordem: V(t) =V + a *t

Raw Vision Ball Position

3000 —

2500

2000

1500

Pasition [rmim]

L1000

u] 0.5 1 1.5 2 25 3 35 4 4.5 5
Time [s]

Grdfico 1. Posicdo da bola em fungdo do tempo. Demonstra um movimento de caracteristica quadrdtica.

A obtengdo da velocidade da bola parte dos resultados do experimento anterior. Para encontra-
la, basta possuir as informagdes que relatem a posi¢do da bola em intervalos consecutivos, isto é:
em qual posicao a bola estd e em qual estava a um quadro atrds, conforme a seguir:

v(t) = SQuadro Atual — SQuadro Anterior [q;’;zlm U
v(t) = v(e) * FPS [2] n)

A velocidade calculada estara relacionada a um Unico quadro, dessa forma, multiplica-se o valor
pela taxa de atualizagdo da cdmera (FPS) para obter a velocidade em segundos.

O resultado é um grafico de velocidade em fung¢do do tempo (Grafico 2), onde a velocidade
negativa indica dire¢do contrdria da bola em relagdo ao eixo de posi¢do, conforme abaixo:
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Grdfico 2. Velocidade em fungdo do tempo utilizando a diferenga de posicbes obtidas entre quadros consecutivos.

Analisando o grafico, nota-se uma grande quantidade de ruidos. Esses ruidos devem-se as
pequenas flutuacdes oriundas das informacgdes de posicdao que ao serem acumuladas distorcem
os dados causando incerteza e dificuldade na leitura das informacdes, além disso causam uma
grande instabilidade no sistema de decisdo dos rob0s, ja que muitas acdes sdao determinadas a
partir da velocidade da bola.

Uma das causas da presencga desses ruidos esta na prépria captacdo dos dados. Algumas vezes a
camera acaba por capturar a mesma informacao de posi¢cdo da bola em quadros consecutivos pois
a velocidade de captacdo é mais rapida que o deslocamento da bola. Utilizando o mesmo
raciocinio usado para o cdlculo da velocidade, teriamos uma velocidade zero em um dado
instante, o que retrata uma informacao invalida.

IV.3.1. Tratamentos dos dados

Tendo em vista os problemas enfrentados pelos ruidos, foi necessario encontrar uma solucdo que
minimizasse a atuagdo desse fendmeno e aumentasse o nivel de confiabilidade dos dados obtidos.
A aplicacdo de filtros para a suaviza¢do e reducdo de falsos positivos é bem comum na area de
estatistica que por sua vez tem vasta aplicagdo na area da robética.

Ha uma gama muito grande de tipos de filtros (e.g. filtro de particula, filtro de Kalman, filtro passa
baixa/média moével), dentre os quais cada um possui caracteristicas diferentes e devem ser
utilizados apropriadamente de acordo com cada aplicacdo [7].

Serdo utilizados dois principais filtros: Moving Average filter ou filtro de média mdvel e o Kalman
Fliter ou filtro de Kalman, sendo o segundo o foco do presente estudo.
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IV. 3.1.1. Filtro de média deslizante

Uma primeira opg¢do para melhorar os ruidos, seria a implementagdo de um filtro de média mével
simples, o filtro é um simples filtro passa baixa com resposta de impulso finito, utilizado com
frequéncia para combater ruidos em dados obtidos por sensores.

Ele faz a amostra de uma quantidade de dados e faz a média desses dados produzindo como saida
um Unico valor. Por exemplo, em uma amostra com elementos finitos, utilizando uma média
deslizante com intervalo cinco, teremos a média dos cinco primeiros elementos gerando um Unico
valor. A partir dai, para um novo conjunto de elementos, o primeiro da série anterior é descartado,
fazendo com que a média se movimente ao longo do tempo.

Um filtro de média mdvel reduz os ruidos substituindo cada informac¢do de uma dada posicao pela
média das informacgGes da vizinhanga, conforme o intervalo do filtro [8]. Dado pela equacdo
abaixo:

1
y () = m(y(i +N)+y({i+N-—-1+...+y(i — N))

Sendo ys(i) o valor filtrado para o iésimo ponto, N o nimero de pontos vizinhos a ys(i) e 2N+1
representa o intervalo do filtro.

Resultados Empiricos do Filtro de Média Deslizante

Através do software MatlLab [9] os dados de velocidade foram filtrados utilizando um filtro de
média deslizante com intervalo de cinco. O resultado pode ser visto a seguir:

Raw velocity X Moving Average Filtered Velocity
T T T T T T T

oo T T
1
1 e P Y N U TR o L, -
: r . : HAALATNST
: : f Ly bt T 0
5 § | | ‘ ITAARY I|'||"I1 1’”“” f [
w | 1 |1|' Il T o SR B —
E L0 A ‘ |l| l'i *rr“ ]'I‘!‘r
£ G II"II : : :
TR v L S I N N
= N RS RN TR SRR TR i
2 “f"[ A i | z | e z ; |
_mu_._._ ______ S S _____________ A e S ___________ i
Raw Vel ocity [Wision)
: : : Maoving dverage Filtered Velocity
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Grdfico 3. Velocidade em fungdo do tempo apds aplicar um filtro de média deslizante com intervalo de 5.
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Conforme o Grifico 3, o filtro de média deslizante conseguiu reduzir grande parte dos ruidos que
havia na velocidade da bola, entretanto ainda hda variacdes indesejaveis na informagdo. E
importante que a curva da velocidade seja o mais suave possivel, ja que para estimar o ponto de
interceptacao, principal objetivo desse estudo, deve-se ter informagdes confidveis da posicdo e
velocidade da bola.

Tendo em vista a necessidade de uma maior confiabilidade nos dados e a possibilidade de estimar
futuros estados, o filtro de Kalman parece a ferramenta ideal para a aplicacdo e serd descrito a
seguir.

V. 3.1.2. Filtro de Kalman

E importante destacar que o presente estudo tem como foco a aplicacdo do filtro de Kalman nos
dados obtidos das cameras, sendo assim, ndo ha a pretensao de um aprofundamento tedrico no
assunto.

O filtro foi inventado por R.E. Kalman e publicado pela primeira vez em 1960 [10]. E um método
utilizado para estimar um estado de um sistema baseado em leituras recursivas de informacdes
ruidosas. O filtro processa todas as informacGes fornecidas a ele (e.g. sensores) para obter uma
estimativa em relacdo a uma variavel de interesse. Ele pode ser encontrado em diversas formas
incluindo variantes continuas e discretas no tempo, além disso pode ser aplicado para a resolucao
de problemas lineares e ndo lineares (Filtro de Kalman Extendido).

A ideia central do filtro de Kalman é modelar um sistema de interesse em um sistema linear
dindmico dotado de ruido de processo e também ruido oriundo dos sensores. Ao determinar a
natureza desses ruidos, é possivel construir uma estimativa do sistema mesmo que os dados
obtidos sejam incertos [11].

E um filtro recursivo, ele ndo necessita de todo um histérico de dados anteriores para funcionar,
utiliza a priori o estado atual do sistema, resultando em praticidade em sua implementacgao. [12]

O seu funcionamento é baseado nas seguintes principais concepgdes:

1. Conhecimento do sistema e o uso do modelo dindmico caracteristico do
objeto/fendmeno, isto é, como o objeto se comporta na natureza.

2. A descricdo estatistica dos ruidos do sistema levando em conta a incerteza dos sistemas
dindmicos, quao deformadas estdo as informacgGes que irdo servir de alimentacdo para
o filtro.

3. Informacgdes sobre condig¢des de inicio da variavel de interesse.

O filtro consiste em duas principais etapas:

1. Predicao
2. Atualizacao

A primeira etapa representa a estimativa do estado futuro baseado no modelo dinamico do objeto
estudado, para isso ha a necessidade de conhecer as caracteristicas fisicas do objeto, conforme
foi analisado em IV. 4.3.1.

11
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A segunda etapa consiste na adi¢cdo da informacdo proveniente da observagao (e.g. cameras) e
atualiza o estado estimado na primeira etapa. Ambas etapas possuem uma variavel de covariancia
que servira de “balanga” para medir o grau de confianca entre as fases e determinar com sucesso
o estado estimado.

O processo é recursivo, portanto as duas etapas se repetem representando estados atuais e
futuros do sistema conforme pode ser visto na Figura4.

State
Estimate

Prediction
State

t SJUSWIRINSEIN

Figura 4. Recursividade do Filtro de Kalman apresentando as
duas principais fases, predigcdo e atualizagdo.

O filtro de Kalman Estendido (EKF) é uma variancia do filtro de Kalman e é utilizado quando ha a
necessidade de tratar problemas que possuem caracteristicas ndo lineares, por exemplo a
velocidade da bola. Sendo assim, a pesquisa tem como finalidade a aplicagdo do EKF.

IV. 3.1.3. Implementacdo do Filtro de Kalman

Matriz de Estados

E na matriz de estados que estardo localizadas as varidveis de interesse do filtro, ela descreve a
dindmica dos estados do sistema. Podem representar grandezas como velocidade, posicdo,
angulos, etc. Nesse contexto, a matriz de estados para a bola ird conter posi¢ao e velocidade,
ambas para duas dimensdes no espaco. Assim:

X

X = , sendo x, y coordenadas da posi¢do da bola e x, y das velocidades.

X
y
A matriz de estados possui dois valores ao mesmo tempo, isto é, um valor a priori, valor estimado
antes da atualizacao e outro a posteriori, o valor corrigido apds o estado de atualizagdo. Por
convengdo, serd utilizado Xj, para valores a priori e X;, para valores a posteriori.

Modelo do sistema
O modelo dindmico descreve a transformagdo da matriz de estados ao longo do tempo.
Geralmente é representada por uma equacao diferencial do sistema.

Quando a bola rola livremente, ha a presenca de atrito como uma forga de retardo constante,
sendo assim o modelo fica:

12
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Xk - X\k—l + .xk_lAt + 05 axAtz
P = Jk-1 + Yr-1At + 0.5 a,At?
3‘6];_1 - .X‘,'k_]_ + axAt
V-1 = Yi—1 T ayAt
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Sendo § o angulo de movimentagdo da bola, v a velocidade da bola e af,; uma aceleragdo

constante determinada empiricamente que representa o atrito entre a bola e o carpete do campo

[13].

Serdo consideradas as equacOes abaixo para estimativa de estado futuro considerando as

covariancias e os devidos ganhos.

Time Update (Prediction State)
Estima o estado futuro

X = f(Rr-1 )

Estima o erro de covaridncia futuro

Py = AgPpAk + Wi QW

Sendo
X = Previsao a priorido estado futuro
X1 = Estado anterior do sistema
f = Matriz de transicdo ou modelo dindmico do sistema
A = Matriz jacobiana de transicdo ou modelo dinamico do sistema
Hj, = Matriz jacobiana do modelo dindmico do sensor/observacio
Pj, = Matriz de covariancia do erro do estado atual
P, = Matriz de covariancia do erro do estado passado
K, = Kalman Gain (Ganho de Kalman) no estado futuro
K = Kalman Gain (Ganho de Kalman) no estado atual
z;, = Matriz de Dados medidos/obtidos pelos sensores
I = Matriz identidade
W, = Ruido de processo com média zero e distribuigdo normal
Rj, = Matriz de covariancia de observacio (ruido)
Vi = Ruido de observagdo com média zero e distribui¢cdo normal

Measurement Update (Update State)

Calcula o ganho de Kalman

Kie = P Hi(HP Hig + VieRiVi)) ™

Atualiza a estimativa com as medidas do sensor

R = R + K(z — R(ZD))

Atualiza o erro de covariancia

P, = (I — KyHp)Py,

Xy = Previsdo a posteriori do estado futuro
u;, = Matriz de comando

h = Matriz do modelo dindmico do sensor/observacio

Qy = Matriz de covaridncia do processo (ruido)
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O filtro de Kalman foi implementado no software do RoboFEl utilizando linguagem de
programacao C++. Para os calculos matriciais, foi implementada e utilizada uma library contendo
métodos otimizados para a resolucdo de problemas envolvendo dlgebra linear. Com o Eigen [14],
foi possivel implementar o filtro de Kalman de maneira eficaz e com um bom desempenho na
etapa de resolucdo de célculos. O diagrama funcional de blocos que demonstra a implementacao

do Filtro de Kalman Estendido pode ser visto a seguir na Figura 5.

Camera
Package

Predictor Module
|RoboFEl Software]

GetBallViaKalman

Clean internal variables
Sat information about last state
Set Current Camera Timestamp

RESET Filter

Check New Sensor

Observation

Propagate Filter
Update Kalman Gain
Update Error
Update State
Update Covariance
Update Timer

Predict State

Propagate kodel
Sat new ballPosition
Set new ballvelocity

duiyaes) (eq

Kalman Filter

Module

Figura 5. Diagrama funcional de blocos com a implementagdo do Filtro de Kalman no software do RoboFE|
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Resultados Empiricos do Filtro de Kalman

O filtro de Kalman resolveu o problema dos ruidos de forma satisfatéria, conseguiu filtrar os
dados com eficiéncia além de determinar a velocidade da bola com maior precisado, o resultado
pode ser visualizado através do grafico abaixo:

L1 1] P R R EP SEEERTEERRREE PR e e R RETETeT: e S :
T o S P R _,.\ gl
,v“s-ﬁﬂ"‘ |
: v .p,r..i'l‘u'li”“r 5
Lol et 3 =l
: : : ] |'r.fI-.1‘||I'!|I'||" i Al : :
: : : 1 e | e : : :
-500 : : . I e 1| L i 3 P e :
— : : : AT : : : :
) : INEE ] : :
=
£
= gt : : : : : : :
>_1DDD . J . ........... , .............. .............. .............. .............. [EEEEETER
1500 -k EEREERERREERRE: .............. .............. s .............. P velocity (Kalman Filter)
Welocity [Moving Average)
: : : : : : Raw Welocity [Visian] :
2000 L i L L I L i | I i
u] 0s 1 15 2 2.5 3 3.5 4 4.5 1}

Time [s]

Grdfico 4. Resultado final do Filtro de Kalman na determinagdo da velocidade da bola. A partir do grdfico é
possivel ver a evolugdo dos filtros com relagdo ao tratamento dos dados.

O grafico em verde demonstra a obtenc¢do da velocidade através da diferenca entre posicGes
captadas pela camera. Esse método apresenta muito ruido e impossibilita a obtengdo de uma
medida de velocidade com o minimo de confiabilidade. A resposta em vermelho demonstra a
velocidade da bola apds passar por um filtro de média deslizante. O resultado é mais satisfatoério
gue o anterior, entretanto os ruidos ainda podem atrapalhar quando se faz necessdria uma
resposta sem grandes oscilacGes. Finalmente, a resposta em azul demonstra a saida do filtro de
Kalman, com oscilacGes praticamente inexistentes, entretanto com uma pequena variagdo no
mddulo da velocidade com relagdo aos dois métodos anteriores. Isto deve-se a calibragdo das
matrizes de covariancia que tém como papel equilibrar os dados dos sensores com a posicdo
estimada através da matriz dinamica do sistema.

Além do Filtro de Kalman solucionar o problema dos ruidos, ele ainda pode servir para estimar a
posi¢cdo da bola no futuro. Para que isso seja possivel é necessario que a fase de predigdo seja
executada proporcionalmente ao nimero de quadros que se deseja estimar a bola. Por exemplo,
caso a frequéncia de processamento do software seja de 60Hz, a cada 1/60s (~16ms), o filtro
serd atualizado com a posi¢do proveniente da camera.

Sendo assim, caso haja a necessidade de estimar a bola algumas posi¢des a frente no tempo, basta
processar a fase de predi¢do na proporcdo de n/60, isto é: para estimar a bola em 30 quadros a
frente deve-se processar a predicdo 30 vezes.

15
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Ao deslocar a bola na direcao do eixo das ordenadas, sua posicdo foi estimada para quinze e trinta
frames a frente do seu movimento, conforme a seguir:

2900

2800

2700

2600

2500

2400

Paosition [mm]

2300

2100

2000

1900
o

2900

2800

2700

2600

2500

2400

Position [mm]

2300

2100

2000

1900
0

Filtered Ball Position X Estimated Ball Position

v — Filtered Ball Position
— — — Estimated Ball Position (15 frames ahead )

Time [s]

Grdfico 5. Posigcdo estimada da bola 15 quadros a frente.

Filtered Ball Position X Estimated Ball Position

— Filtered Ball Position
— — — Estimated Ball Position ( 30 frames ahead )

Time [s]

Grdfico 6. Posigcdo estimada da bola 30 quadros a frente.

Analisando os graficos é possivel observar que quanto mais préximo do tempo de um quadro,

mais confidvel é a saida do filtro. Quanto maior o tempo de estimativa, mais tempo o sistema
gastara rodando a fase de predi¢cdo do filtro, nesse tempo a bola pode ter encontrado um
obstaculo, entretanto ndo haverad correcdo por meio da fase de observacdo (onde ha o

recebimento dos sensores e atualizagdo da posicdo real da bola), entdo a predicdo pode
apresentar um erro significativo. O filtro como estimador reduz os efeitos de laténcia, pois é

possivel inserir a perda causada pelo delay na fase de predigdo do filtro.
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IV. 4. Rob0s e suas caracteristicas

Assim como a bola, é necessario conhecer a dinamica de movimento dos robos e para isso foi
feito um experimento que consistiu no deslocamento de um rob6 por um percurso linear de um
lado a outro do campo (aproximadamente quatro metros). O experimento foi realizado em
ambiente oficial, na competicdo brasileira de robdtica (CBR2014), dentro do campo havia
somente a presenca de um robd para que nao houvesse nenhum tipo de interferéncia na captacao
dos dados.

O Gréfico 7 apresenta o resultado da captacdo dos dados demonstrando a variagado da velocidade
do rob6. Os dados foram processados pelo computador a uma taxa de 60fps e passaram por um
filtro de média deslizante.

v [mmis] Robot Velocity (Moving Average)
3500

3000 K
2500 I h

v
2000 (nU
1500 h

ol L\

> I \“\

o T T T T T = t[s]
o} 0,5 1 1,5 2 2.5 3

Grdfico 7. Velocidade do robé apds a aplicagdo de um filtro de média deslizante de intervalo cinco.

A flutuagdo presente no Grafico 7 deve-se, principalmente ao fato de a velocidade do robé ser
calculada através da subtracdo entre dois quadros consecutivos. Uma pequena oscilagdo na
posicdo do robo faz com que o valor calculado da velocidade se altere significativamente e
perpetue o erro na composicdo dos proximos valores. O tratamento dos dados pode ser feito
através de um filtro de Kalman, como discutido no tépico IV. 3.1.2.

Com os dados é possivel determinar o perfil aproximado da velocidade do rob6 conforme pode
ser visto no Grafico 8. Ao visualizar o perfil nota-se que o rob6 apresenta dois diferentes
comportamentos ao longo do tempo.

1. Aceleracdo constante (linear)

2. Aceleragdo nula
3. Desaceleragdo constante (linear)

17
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Grdfico 8. Perfil demonstrando a dindmica tedrica do robé ao longo do tempo

Conhecendo o perfil de aceleracdo, o préximo passo é determinar quais sdo as equacdes
cinematicas que regem esse movimento.

Modelagem através do Método dos Minimos Quadrados

O objetivo é utilizar o método dos minimos quadrados para obter uma funcdo/modelo
aproximado que seja capaz de representar a dinamica do rob6 e possibilite a extragdao de seus
parametros de aceleragao.

O método numérico foi escolhido devido a dificuldade em modelar o rob6 algebricamente, ha
muitas variaveis como o atrito entre as engrenagens, atrito entre o feltro e as rodas, torque dos
motores e deslizamentos que sdo dificeis de serem mensurados.

A expressdo utilizada para obter a fung¢do linear através do método dos minimos quadrados estd
representada a seguir [15]:

y=a+ bx; (1)
n
na + <z xl-)b = Vi
i=1

(2)

XiYi

e
o
R
N——
Q
+
e
o
'.-XN
N——
Il
D= I

=1
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Nota-se que ao determinar as expressdes de velocidade o pardmetro de aceleragdo e
desaceleracdo serdo conhecidos e, portanto, sera possivel utilizar as leis de Newton para compor
equacgbes que poderdo fornecer informac¢des de posicdo e velocidade do rob6 em qualquer
instante de tempo.

Para simplificar a analise, foi obtido um perfil de velocidade do rob6 através de um ambiente de
simulagdo, conforme grafico abaixo:

Robot Velocity Perfil (Simulation)

2500 T T T T

2000

1500

1000 [~

500

50 60 70 BO 90 100 110 120 130 140 150 160 170 18O 190 200 210 220 230

Time [frames]

Grdfico 9. Perfil de velocidade do robé em ambiente de simulagdo.

Os dados foram separados de acordo com cada comportamento e inseridos no Excel, ja que no
software ha fun¢ées que aplicam o método dos minimos quadrados de maneira simples e rapida.
O resultado pode ser visto na Figura 6.
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Foi possivel obter as seguintes equacgdes:

Robot Linear Acceleration

y=62,887x- M
Robot Linear Deceleration

e Robot Velocity Perfil (Simulation)

.
/ H T T T T T T T T -
0 5 " y=-42,277x+ 22953
1 3 5 7 9 11131517 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 500 2

§ 111315171921 232527293133353739414345474951

Velocity [mm/s]

1 1 1 1 L 1 L I L I 1 1 L 1
50 60 70 80 9 100 110 120 130 140 150 160 170 180 190 200 210 220 230 240

Time [frames)

Figura 6. Perfil de Velocidade do robé e resultado das equagbes através do método dos minimos quadrados.

mm
= 2,87At [——|—A ao li
v(t) = vy + 62,87At [qua dro] celeracio linear

v(t) = vy — 42,227At [ }— Desaceleracdo Linear

quadro

De acordo com as equagdes, a aceleragdo do robo tem mddulo aproximadamente igual a 62,87
mm/quadro, isto significa 4000 mm/s? ou 4 m/s? (um quadro tem periodo aproximado de 16ms).
Ja a acelera¢do tem mddulo aproximadamente igual a 42,3 mm/quadro, ou seja, 2640 mm/s? ou
2,64 m/s2.

Outra informagdo importante retirada dos graficos é a velocidade maxima do robd que chega em
torno de 2300 mm/s ou 2,3 m/s. A velocidade foi limitada em 80% da velocidade maxima para
este experimento.

IV. 5. Algoritmo de Interceptacao

Finalmente em posse das equagdes é possivel colocar em prdtica o processo de iteragao entre
bola e rob6 para estabelecer o ponto ideal de encontro entre os dois objetos. Em um primeiro
momento, ndo ha preocupagao em como o robd ird resgatar a bola, mas sim para qual ponto ele
devera se movimentar para que consiga interceptar a bola antes que ela saia do campo.
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O algoritmo compara os tempos de deslocamento entre o robd e a bola ao se deslocar de uma
posicdo inicial até uma posi¢do estimada (através do filtro de Kalman). Quando o rob6 conseguir
se deslocar em um tempo menor que a bola, encontramos o ponto ideal de interceptacgao.

Primeiro é necessario verificar se a distancia entre o rob6 e o ponto estimado da bola é maior que
a distancia necessaria para o robo atingir velocidade maxima e em seguida parar. Sendo assim,
sabe-se que neste caso, tem-se:

Distancia em vel.const = Distancia Total — (Distanciaysy. ver. + Distanciaye; yuia)

Com isso, é possivel calcular o tempo total de deslocamento do rob6, como:

Temporotqr = Tempoyceieragio + T€MPOyer. const + TeMpPOpesaceteracao

Robot Velocity Perfil (Simulation)
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| I
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© I 3 |
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1000 : § |U .
o =3
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| 1Y Iz
12 la
! = 3
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Figura 7. Distdncia percorrida até atingir velocidade mdxima somada com a distdncia percorrida até parar pode ser
utilizada para encontrar a disténcia a ser percorrida em velocidade constate.

Outra situacdo é quando a distancia até o ponto de destino é menor que a soma das distancias
necessdrias para atingir velocidade maxima e parar. Neste caso, ndo se sabe com qual velocidade
o rob6 devera atingir até comecar a frear, sendo assim, através de iteracao é calculada a distancia
de aceleracdo e desaceleragdo em cada quadro e somadas até que o valor seja inferior ao da
distancia de destino. O esquema pode ser visto a seguir:
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Robot Velocity Perfil (Simulation)
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Figura 8. Iteragdo simultdnea entre os momentos de aceleragdo e desacelera¢éo para a composicdo do deslocamento
total do robé.

O algoritmo foi implementado em linguagem C++ utilizando como ambiente de desenvolvimento
o software Visual Studio 2012 da Microsoft. O pseudocddigo pode ser visto a seguir:

Process Intercept
GetEnvironment()
StartKalmanFilter()
initialRbtVel < GetRbtVel()
initialRbtPos < GetRbtPos()
for step « 1to LookAheadTime
predictedBallPos < PredictBallPosByKalman(step)
target « predictedBallPos
timeRbt2PredictedBall < TimeRobot2Target(initialRbtPos,initialRbtVel, target,0)
if timeRbt2PredictedBall < step * (1/FPS)
robotDestination <« target

© %0 NSO U A WDNR

[
<

11. break

time TimeRobot2Target(rbtPosition, rbtVelocity, goalPosition, goalVelocity)
1 rbtAcceleration < 4000

2. rbtDeceleration < 2640

3. rbtMaxVel « 2300

4. minDistance « (goalVelocity? — rbtMaxVel ?)/—2 = rbtDeceleration
5. maxDistance « (rbtMaxVel > — goalVelocity?)/—2 = rbtAcceleration
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distance2Goal « (rbtPosition — goalPosition)
if distance2Goal > minDistance + maxDistance then
distance2Goal <« distance2Goal — (minDistance + maxDistance)
constVelTime <« (distance2Goal/robotMaxVel)
decVelTime <« (goalVelocity — rbtMaxVel) /—rbtDeceleration
accVelTime « (rbtMaxVel — goalVelocity)/rbtAcceleration
time < accVelTime + constVelTime + decVelTime
else
for step < 1to LookAheadTime
if accDist + decDist < distance2Goal then
predictedVel « rbtVelocity + rbtAcceleration * step = (1/FPS)
accDist « (predictedVel ? — rbtVelocity?)/2 = rbtAcceleration * step
decDist « (predictedVel > — rbtVelocity?)/2  rbtAcceleration * step
else
decVelTime « (goalVelocity — predictedVel) /—rbtDeceleration
accVelTime « (predictedVel — rbtVelocity)/rbtAcceleration
time « accVelTime + decVelTime
break
return time
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V. RESULTADOS E CONCLUSOES FINAIS

O algoritmo de interceptacdo foi testado em ambiente de simulagdo utilizando os parametros de
aceleragdo e desaceleracdo do robd conforme foram apresentados nas secles anteriores. A
Figura 9 mostra a evolucdo do algoritmo na tentativa de o robd interceptar a bola apds a
intervencdo de um chute.

Figura 9. Interceptagdo de bola utilizando o filtro de Kalman e modelagem dos pardmetros cinéticos do robé.

A bola recebeu aceleracdo em uma uUnica dimensdo (eixo das ordenadas) e, portanto, sé teve
deslocamento em um Unico eixo como pode ser observado no Grafico 10. J& o robo teve

(A) Ball Interception in one dimension (x) (B) Ball Interception in one dimension (y)
T 2000

3000

RobotPosition (x)
BallPosition (x)

1500
2500 T

1000

2000
500

=}

1500

P osition[mm]
Position[mm]

500 [
1000

-1000

-1500

RaobotPosition (y)
BallPosition {y}

0 * * -2000

Grdfico 10. Posigcdo e tempo da bola e robé de acordo com cada dimensdo.
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aceleragdo em ambas as dimensGes tendo como destino o ponto de encontro calculado pelo
algoritmo.

Através do Grafico 11 é possivel verificar que o ponto de encontro se deu em aproximadamente
2.75 segundos.

Ball Interception in two dimensions (module)
3500 T T T T T

|- BallPosition (xy) |
3000 RobotPosition (x,y)

2500 i

2000 7

Position [mm)]

1500 - B

1000 -

500 -

1 1 1 | 1
0 05 1 15 2 25 3
Time[s]

Grdfico 11. Mddulo do deslocamento do robé e da bola até atingir o ponto de encontro otimizado entre eles.

O filtro de Kalman demonstrou robustez na estimativa dos estados futuros da bola, o que foi
essencial no algoritmo de interceptacdo e apresentou desempenho excelente quanto a
eliminacdo de falsos positivos, fornecendo informagdes mais confiaveis sobre o contexto da bola.
Sua implementagdo é simples, embora o modelo utilizado na matriz de transformacao do filtro
deva ser aproximado ao modelo real do objeto, caso contrario o filtro terd sua fase de predi¢do
comprometida.

Em relacdo ao algoritmo de interceptacao, os testes indicaram boa performance com um nimero
maximo de 60 a 65 iteracGes, para grandes distancias entre rob6 e bola (aproximadamente
6000mm), até encontrar o ponto. A simplicidade dos calculos utilizando as leis de Newton
favorece o desempenho no processamento, apesar de a dindmica do rob6 ndo poder ser definida
através de uma Unica equagdo, o que leva o algoritmo a ficar mais complexo. Nao considerar a
dindmica e as fases do movimento do rob6 causaria maiores erros no calculo do ponto de
encontro e, muitas vezes nao capacitaria aos robos capturarem bolas com velocidades mais
elevadas.
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PLANO DE TRABALHO FUTURO

caracteristicas cinéticas do rob6 de forma automatica facilitaria a utilizacdo do algoritmo apds
mudangas mecanicas nos rob6s ou no ambiente de jogo.

Considerar obstaculos na trajetéria do rob6 e incorporar os caminhos tracados pelo algoritmo de
Path Planning do rob6 e constituir um novo calculo de tempo no deslocamento até o ponto de
destino também é algo que precisaria ser explorado em trabalhos futuros.
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