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RESUMO

CONTROLE SERVO-VISUAL PARA APROXIMACAO DE PORTAS POR ROBOS MOVEIS
EQUIPADOS COM DUAS CAMERAS

Autor: Mariana Costa Bernardes
Orientador: Prof. Geovany Araljo Borges, ENE/UnB
Programa de Pds-graduacdo em Engenharia Elétrica

Brasilia, abril de 2009

Classicamente, o controle servo visual é aplicado em abordagens dé&tgoasnque fazem uso di-
reto dos parametros extraidos da imagem ou que os utilizam para determosag¢a@omo robd no
plano cartesiano e com isso calcular a agéo de controle. Tais métodagammesao bastante suscep-
tiveis a ruidos de medicao e pouco tolerantes a falhas como obstrucdaawperastreamento das
caracteristicas visuais. Estes problemas poderiam ser minimizados comanfagain estocastica,
fazendo-se uso do modelo de evolugéo das caracteristicas visuai§@aagio sensorial adicional
para estimar os valores de tais parametros. Este trabalho busca obterardegain de controle
servo visual baseado em retas combinado a um processo simultaneomEnedo tridimensional
por Filtro de Kalman Estendido. Prop8e-se entdo um controlador paya nodveis omnidirecionais,
que utiliza um sistema binocular de cameras como principal fonte de inforpassaziado a medi-
das de odometria fornecidas pelo robd para estimar o modelo das retgmgo 8D. As estimativas
obtidas séo utilizadas no calculo da a¢édo de controle servo visual e apbussa-se atenuar os pro-
blemas apresentados acima, presentes nas abordagens usuais. O no@iosto p validado sobre
um robd mével omnidirecional numa tarefa de aproximacao de portas esemgdenho é comparado
ao de um controlador cujas caracteristicas sdo extraidas diretamente glassma






ABSTRACT

VISUAL SERVOING FOR DOCKING OF MOBILE ROBOTS EQUIPPED WITH TWO CA-
MERAS

Author: Mariana Costa Bernardes
Supervisor: Prof. Geovany Aradjo Borges, ENE/UnB
Programa de Pds-graduacdo em Engenharia Elétrica

Brasilia, april of 2009

Classically, visual servoing is applied in deterministic approaches thatanaenpters extracted di-
rectly from images or that use these parameters to calculate the robot’s pasitartesian plane
to define control action. However, these methods are very sensitive suneeaent noise and not
tolerant to fail situations like lost of tracking or obstruction of visual feasurSuch problems could
be minimized with a stochastic approach, using the evolution model of imagedsatud additional
sensor information to estimate the parameters. This work purposes a linevimsgdservoing ap-
proach combined with a simultaneous tridimensional reconstruction prodtssExtended Kalman
Filter. We propose a controller for omnidirectional mobile robots that useacbiar camera system
as the main information source, combined with odometry measurements providbd kobot to
estimate the 3D line model. The control signal is calculated with the obtained estimateker to
attenuate the problems presented above, observed in usual viswhgeapproaches. The propo-
sed method is evaluated on an omnidirectional mobile robot in a docking tastsgetformance is
compared to a controller whose visual features are extracted direathyifnages.






SUMARIO

1

INTRODUGAOD ...\ttt e e e e e e e e e 1
1.1 CONTEXTUALIZAGAD .. vttt ettt et et et e e e e e ettt e e et e e 1
1.1.1 HSTORICO DO CONTROLE SERVEVISUAL ..vtuneeeeiiiiieeeeeeiiiaeaeeannnnnns 1
1.1.2 MISAO EM ROBOTICA MOVEL .1\ttt ettt ettt et et eeiaetaeeee e s s 2
1.1.3 MAVEGAGCAO DE ROBOS MOVEIS E O PROBLEMA DEIOCKING.........covvvvnntt. 4
2 /T 1 1YY 03V 6
1.2.1 ROBOTICAMOVEL NO LARA .. o i 6
1.2.2 ®ONTROLE SERVGVISUAL DE TRAJETORIA E MAPEAMENTO LOCAL SIMUL-
72 V] = 1= 7
1.3 DEFINICAO DO PROBLEMA E OBJETIVOS ...ttt et ettt e e et iie e e e e eiiiaeeeaeans 7
1.4 RESULTADOSALCANCGADOD S .t ittt ettt ettt et et et ettt e e s e aeans 9
1.5 APRESENTAGAO DO MANUSCRITO. ..ttt etttei ettt e eia e eeaeeteeeeeeneeen mmmnes 10
FUNDAMENTACAO TEORICA . ...ttt e 11
2.1 CONTROLE SERVO-VISUAL ..tuttttetee ettt e e e e et e et e e et e s e e e e 11
2.1.1 Q. ASSIFICACAO DOS TIPOS DE CONTROLE SERVYISUAL ...ccvvvevinnannnnn.. 11
2.1.2 CARACTERISTICAS DAIMAGEM ..\ttt ittt es 14
2.1.3 CONTROLADOR SERVO-VISUAL ...ttt ettt e e e et e e e e iiee e e eea s 15
2.2 REPRESENTACAO DEOBJETOS NAIMAGEM ...ttt ittt eaeens 17
2.2.1 FONTOS E RETAS NO ESPACO. .. ittitti ettt ettt ettt e ettt e s 18
2.2.2 FONTOS E RETAS NA IMAGEM. ..ttt ettt et ettt ettt e e e s 20
2.2.3 MODELO GEOMETRICO DEPROJEGAOD. ...\t iitii et a e 21
2.2.4 FROJECAO DA IMAGEM. .\ttt et ettt ettt ettt e e e e aeens 22
CONTROLE SERVO-VISUAL PARA APROXIMACAO DE PORTAS ....... .... 25
3.1 ESPACOSF E7 PARA O DOCKING DE PORTAS. ..\ uuttttittiaeeeetiiieeeeeeiiieaaaaenns 25
3.2 SSTEMAS DE COORDENADASOS, O% E O .o e, 26
3.3 CONTROLE SERVO-VISUAL DE VELOCIDADE ...ttt ittt e e ee e eeieeiaeiaaneannans 29
3.3.1 ONTROLEIBV S .. e e 30
3.3.2 BONTROLE P BV S .. e e 31
3.4 ESTIMACAO DAS COORDENADAS3D DAS RETAS . .titiiiiiii i tcie e eeeeieeeaens 33
3.5 OBTENCAO DAS OBSERVACOES VISUAIS ...ttt ittt et ittt et aeens 53
3.6 EXTRACAO E RASTREAMENTO DAS RETAS NA IMAGEM . ..oviiiiiiii e 39
RESULTADOS EXPERIMENTAIS ... ..o 41
4.1 INTRODUGAD vttt ittt et ettt et e e ettt e et ettt e s e e e e 41
4.2 SMULAGAD ittt ettt ettt et e e e e e e ————— e 41
4.2.1 ESTIMACAO DOS PARAMETROS DA PORTA ..\ttt ttititetteeiaeeiaeeiaeanns 42
4.2.2 CONTROLE SERVOVISUAL . 1tttttttttetee et etiaeeia et eeae e et ens 45



4.2.3 GONTROLE SERVGVISUAL E ESTIMACAO SIMULTANEOS. ... iviiiiiiainannn. 48

4.3 VALIDACAO EXPERIMENTAL NA PLATAFORMA OMNI vttt 49
4.3.1 OSMENTE ESTIMACAO DOS PARAMETROS DA PORTA . it titiieiiiiiiieennnns 49
4.3.2 ONTROLE SERVOVISUAL BV S, . e e 50
4.3.3 ONTROLE SERVOVISUAL PBVS. .. 51
B CONCLUSOES .. oot e 61
5.1 PROPOSTAS PARA TRABALHOS FUTURO S ..ttt ittt ettt tete ettt te et 62
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS . ...ttt i 63
AN E X O S .o 69
A. CONFIGURA(;AO DE CORPOS RiIGIDOS E TRANSFORMA(;OES DE COOR-
DEN A D AS . 71
B. PRODUTO VETORIAL E SUAS PROPRIEDADES ... 75

. DECOMPOSICAO EM VALORES SINGULARES PARA RESOLUCAO DE EQU A-

COES LINEARES HOMOGENEAS . . ...ttt 79

. CONFIGURACOES DE TESTES UTILIZADOS NOS EXPERIMENTOS... .... 81



LISTA DE FIGURAS

11
1.2
1.3
14
15

2.1
2.2
2.3
2.4

2.5

2.6
2.7
2.8
2.9

3.1
3.2
3.3

4.1
4.2

4.3

4.4

4.5

Exemplos de aplicacdes de controle servo-visual na robotica..eeue...cvvevivinan.... 3
Exemplos de trabalhos aockingservo visual ..o e 5
Plataforma moével Omni € SEUS COMPONENTES........oviviiiieireiiie i, 6
Esquematico do problema deckingpropostO...........ccovvvviiiiiiiiiiii e eena . 8
Principais elementos do sistema PropostO. ........o.viuiieeiove i 9
Tipos de hierarquia de controle Servo-visual..........cocccceiiiiiiiiiiiiii i 12
Tipos de configurag@o de CAMEIa. .. .. ouiuii e 13
Tipos de estratégia de controle Servo-visual ..........ccceeiiiiiiiiiiiiiii e 14
Exemplo de caracteristicas da imagem para o caso bidimensional (a) ertsidinad

(b). Em amboss representa o vetor de caracteristicas da imagem...........ccocuwue 15

Possiveis escolhas pafnée comportamento correspondente numa aplicéB&&
pontos brancos representam as posic¢des iniciais enquanto pontosseclimtes re-

presentam, respectivamente, a posicao desejada e uma possivel trajetoria........ 17
Representacéo da reta 3D utilizando coordenadas de Plucker. .u...coooveoeeee.. 19
Determinacgéo da profundidade da p@ta.............ooooiiiieiiiiii e 20
Modelo para geometria da CAMEIa .........vvvieiie e e eeaas 22
Esquematico da projecao de um ponto Na iMagem......... .o eeveereneiensenennns. 22
Diagrama em blocos da SOIUGEO ProPOSA. ..........cmmmmemiiiieeeeeeeeeeaeee 26
Relacao entre os sistemas de coordenadas do robd e das cameras................... 27

Retas extraidas de imagem da camera esquerda e resultado caeatpna etapa de
rastreamento. (a) As retas em verde representam todas as retassextesiithagem.

(b) Os retangulos azuis representam as regides de busca e astdsazues Sd0 0
resultado dO rastreamMENTO. ... ....iuiuie et s e e e e et e e e 39

Ambiente de simulacdo em Matlab.......... ... 41
Imagens simuladas para as cameras durante trajetéria retilinea com uretaslas
posicionada sempre ao centro da imagem da camera esquerda. As linksasoaz
respondem as projecdes das laterais da porta enquanto as linhasséer eojecoes

A ESHMAGED. .. .uieitii e e 43
Erros de estimacao das laterais esquerda (a) e direita (b) da poria@ac&o do

(a1 (oo (o3 4o g T Yo U | - P 44
Erros de estimacéo das laterais esquerda (a) e direita (b) da poria@ac&o do
MELOAO DINOCUIAL. ... e e e e aea 44

Trajetdrias e sinais de controle gerados pelo control@BMSpartindo respectiva-
mente das posi¢des 1, 2 e 3 descritas na Figura D..1. O triangulo esawserdp a
pose inicial, enquanto os demais triangulos representam poses em indtaietegmo
o T = 1 g T=T ] (=2 0= L= o o 1 46



4.6 Trajetorias e sinais de controle gerados pelo control@¢8 partindo da posicao 4
descritas na Figura D..1. O tridngulo escuro representa a pose iniciahréams
demais tridngulos representam poses em instantes de tempo igualmentda@spaca 47

4.7 Trajetorias e sinais de controle gerados pelo control&iBcomL| = %(Lf§ +Ll*)
partindo respectivamente das posi¢oes 1, 2 e 3 descritas na Figura @ridndgdlo
escuro representa a pose inicial, enquanto os demais triangulos repnepeses em

instantes de tempo igualmente espagados. ...............couwmmmmmeeeeeereeieeninnennnnnn.. 48
4.8 Sequéncia de imagens da camera esquerda. As linhas em magersocoee a
projecéo da estimativa atual do EKF. ...........cooini it e 50

4.9 Resultado do experimento de estimagcdo com robd guiadoystick (a)Estimacao

dos parametros 3D da lateral esquerda da porta. (b)Estimacao dosepasa3D da

lateral direita da POrta. ......cooiieiiiii it e e e et e e 50
4.10 Sequéncia de imagens da camera esquerda durante o experimestindede e

controlelBVS simultaneos partindo da posicdo 1 descrita na Figura D..2. As linhas

verdes sdo as laterais esquerda (L) e direta (R) da porta e as azaise$@@ncia de

00 11 0] = 53
4.11 Resultados do experimento de estimacao e conBul8simultaneos partindo da po-

sicdo 1 descrita da Figura D..2. (a) e (b) Estimacéo dos parametros deqe¢ada e

direita, respectivamente. (c) Velocidades de translacédo enviadasaoat{d) Velo-

cidade de rotacéo enviada ao atuador. (e) Erro de controle refamnparametros a,

b e ¢ da projecdo da reta esquerda em ambas as cameras. (f) Emirdeceferente

aos parametros a, b e ¢ da projecao da reta direita em ambas as camerasdis

corresponde ao instante de inicio da agcdo de controle. .....oowuaeeeveeeeeiinnnnn... 53
4.12 Sequéncia de imagens da camera esquerda durante o experimestiondede e

controlelBVS simultaneos partindo da posicdo 2 descrita na Figura D..2. As linhas

verdes sdo as laterais esquerda (L) e direta (R) da porta e as azaise$@@ncia de

00 11 0] = 54
4.13 Resultados do experimento de estimacao e conBulBsimultaneos partindo da po-

sicdo 2 descrita na Figura D..2. (a) e (b) Estimacéo dos parametros deqe¢ada e

direita, respectivamente. (c) Velocidades de translacédo enviadasaoat{d) Velo-

cidade de rotacéo enviada ao atuador. (e) Erro de controle refamnparametros a,

b e ¢ da projecdo da reta esquerda em ambas as cameras. (f) Emirdeceferente

aos parametros a, b e ¢ da projecao da reta direita em ambas as cameras, 32

corresponde ao instante de inicio da acdo de controle. .... .o eeiiiiiiiiininnnne.. 54
4.14 Situacdo em que o contrdBVS converge para a referéncia no espaco da imagem

com posicéo diferente da desejada patbocking (a) Robd com pequeno erro final

de orientacdo. (c) e (d) Imagens das cameras. As retas plotadaspoodem as

referéncia de controle. No caso, ambas coincidem com as lateraistdapesar de

0 robd estar ligeiramente fora do alvodiBcking ..........ccoovviiiiiiiiii e 55
4.15 Sequéncia de imagens da camera esquerda durante o experimstitoaigfe e con-

trole PBVSsimultaneos partindo da posi¢ao 1 descrita na Figura D..2. As linhas em

magenta sdo as projecdes da estimativa e as linhas azuis séo a projexfacédain

0B CONMIOIE. . e e 55



4.16 Resultados do experimento de estimacéo e corfPBWSsimultaneos partindo da
posicéo 1 descrita na Figura D..2. (a) e (b) Estimacao dos parametraa daqeerda
e direita, respectivamente. (c) Velocidades de translacao enviadasaamra (d)
Velocidade de rotagéo enviada ao atuador. (e) e (f) Erro de conefdeente aos
paréametros 3D da reta esquerda e direita, respectivamgnte 12, 02 corresponde
ao instante de inicio da acao de CONtrole. ............ovinicimceee e
4.17 Sequéncia de imagens da camera esquerda durante o experimstitoaigge e con-

trole PBVSsimultaneos partindo da posi¢édo 2 descrita na Figura D..2. As linhas em

magenta sdo as projecdes da estimativa e as linhas azuis séo a projexfacédain

(0 L3070 011 (0] [ 56

4.18 Resultados do experimento de estimacéo e corPBSsimultaneos partindo da
posicao 2 descrita na Figura D..2. (a) e (b) Estimacao dos parametrda daqeerda
e direita, respectivamente. (c) Velocidades de translacdo enviaddsaamra (d)
Velocidade de rotac&do enviada ao atuador. (e) e (f) Erro de conafgeente aos
parametros 3D da reta esquerda e direita, respectivamentet, 03 corresponde ao
instante de inicio da agao de CONIOle. ...........iuiuieie i

4.19 Sequéncia de pares de imagens durante o experimento de estimagioleBVS
simultaneos partindo da posi¢céo 3 descrita na Figura D..2. As linhas em msgenta
as projecdes das estimativas e as linhas azuis sé@o a projecéo daciafdedontrole.
(a) Inicio da acao de controle. (b) Instanteem que uma das laterais sai do campo

de visdo da camera direita. (c) Instanfem que a reta perdida volta a ser rastreada.

(d) Imagens ao fim do CONrole. ........cooiii i e e
4.20 Resultados do experimento de estimacéo e corfPBSsimultaneos partindo da
posicao 3 descrita na Figura D..2. (a) e (b) Estimacao dos parametrda daqeerda
e direita, respectivamente. (c) Velocidades de translacdo enviaddasaamra (d)
Velocidade de rotac&o enviada ao atuador. (e) e (f) Erro de conafgleente aos
parametros 3D da reta esquerda e direita, respectivamenrted, 61 corresponde ao
instante de inicio da acdo de controte.= 33,12 corresponde ao instante em que
o tracking perdeu a reta direitats = 91,03 corresponde ao instante em que a reta
direita volta a Ser rastreada. ... ....v.iuii ittt e

A..1 Representacdo de um sistema coordenado gi@a um sistema coordenado local
O°, atrelado a um COrpo Mgid0. .. ....vveeie it
A..2 Representagdo de uma transformagédo de sistemas coordenados.....................

59

B..1 Representacdo geométrica do produto vetorial e do produto esigadar tr............. 76

D..1 Configuracdes iniciais e final para a postura do rob6 nas avaliagbssnulacéo.......

82

D..2 Configurac®es iniciais e final para a postura do robd nas avaliegfesmentais. ..... 82






LISTA DE TABELAS

o R =S = To [0 1= [ ol = 1 PP 45
4.2 Desvio padréo de MEAICAD ... ....cveeeee e e e e e 45
4.3 Desvio padréio de OUOMETITA .......ouiuitiiitit et i ettt e ettt ae e 45
4.4 Resultados Finais da ESIMAaGCA0...........coviuit o s e eeeesteneeeeeaaeaaeeaaens 50
D..1 Coordenadas e orientacdo das posi¢cOes de testes com relacAv@daeorta.......... 81
D..2 Coordenadas e orientacdo das posi¢cdes dos experimentos cdin adagentro da

PO L ettt —————— e 81






Simbolos Latinos

o "R g < < g T e " o ans

vetor de postura de robd
distancia

coordenadas de um ponto
vetor de orientacao da reta
vetor normal da reta
instante de tempo

periodo de amostragem
distancia focal

fator de escala para projecédo na imagem

vetor velocidade de translagéo
vetor de observagdes visuais
erro de observacdes visuais
erro de medicéo

erro de predicéo

erro de odometria

Simbolos Gregos

RE @ < »

coordenadas de Plicker de uma reta
angulo de orientacéo da reta

angulo de orientacéo da reta projetada
vetor velocidade de rotacdo

vetor de velocidades

Xi

LISTA DE SIMBOLOS

[m] e [rad]
[m]

[m]

[m]

[m]

[s]

[s]

[m]
pizdl/m]
[m/s]
[rad] e [m]
[rad] e [m]
[pizel]

[m]
[m/s]e
[rad/s]

[m]
[rad]
rad]
[rad/s]
[m/s] e
[rad/s]



Grupos Adimensionais

NOLIPHT T3 pOgREO™® IR

Subscritos

N N e 8

Sobrescritos

¥ 3 Q0 =

w

matriz de calibracao da camera

matriz de rotacao

vetor de translacao

vetor de caracteristicas da imagem
parametros de caracteristicas da imagem
erro de controle

matriz de interacdo

ganho do controlador

matriz de dindmica do sistema

matriz do sistema sobredeterminado
posicao dos polos do sistema em malha fechada
dimenséo do espaco de configuracao
dimensédo do espaco de caracteristicas
parametro do controlador

matriz de covariéncias da estimativa

matriz de incerteza das observacdes visuais
matriz de incerteza das velocidades

matriz de incerteza de predicao

ganho de Kalman

referente ao eixo coordenado x
referente ao eixo coordenado y
referente ao eixo coordenado z
referente ao plano de projecéo

referente ao instante de amostragem k
referente a imagem

referente a cAmera esquerda

referente a cAmera direita

referente ao robd

referente ao objetivo de controle
referente as caracteristicas da imagem
estimativa

coordenada homogénea



Siglas

LARA
unB
PBVS
IBVS
CTI
CenPRA
LASI
USP
AURORA
SLAM
LIRMM
FKE
GNM

Laboratdrio de Robética e Automacao

Universidade de Brasilia

Position Based Visual Servoing

Position Based Visual Servoing

Centro de Tecnologia da Informacéo Renato Archer

Centro de Pesquisas Renato Archer

Laboratorio de Sistemas Inteligentes

Universidade de S&o Paulo

Autonomous Unmanned Remote Monitoring Robotic Airship
Simultaneous Localization and Mapping

Laboratoire d’'Informatique de Robotique et le Microélectroniqeevtbntpellier
Filtro de Kalman Estendido

Minimizacdo de Gauss-Newton






1 INTRODUCAO

The beginning of knowledge is the discovery of so-

mething we do not understand.
Frank Herbert (1920 - 1986)

1.1 CONTEXTUALIZAGAO

1.1.1 Histdrico do controle servo-visual

A autonomia e a capacidade de adaptacao de um robd estao intimamente ligadédisiade de
captar informacgdes sobre o ambiente ao seu redor e de reagir a suagasuglaguanto realiza uma
determinada tarefa. Isso s6 se faz possivel gracas a incorpomigéordhacao sensorial proveniente
de uma ou mais fontes em seu laco de controle. Diversos tipos de seiésoresu uso consagrado
em aplicacBes de robdtica, mas nenhum deles é capaz de proporaizmatescricdo téo rica do
ambiente de trabalho quanto os sensores visuais [1]. A visdo € uma forseast@eamento muito
atil na robotica pois proporciona uma maneira de perceber o ambiente diatrakem contato fisico
e com muitos detalhes, a custo bastante acessivel.

Os primeiros trabalhos que utilizaram sistemas de viséo para o controleddedatbhm da década
de 60 e faziam uso da informacé&o visual em malha aberta, de forma quernaside aquisicdo de
imagens e o controle dos atuadores eram independentes e agiam aftenmad&ssa abordagem em
malha aberta comprometia a precisédo da tarefa de controle pois acumulagesggovenientes do
sistema de viséo, do posicionamento do robd e das transformacdes evdreceixdenados.

Estes erros podem, no entanto, ser compensados utilizando-se umédwaayaite que o sistema
de visao fica dentro da malha de controle em um lago de realimentacdo desfgardetectar a di-
ferenca entre a postura prevista e a postura real do rob6. O uso, lemfezhada, de informacdes
provenientes de visdo computacional para controlar os movimentos debéng rdenominado na
literatura por controle servo-visual. O controle servo-visual é a fds&earias areas mais elemen-
tares como teoria de controle, processamento de imagens, cinematica, diedemygzo real com o
intuito de controlar um robd para manipular ou mover-se no ambiente utilizavidd@@como forma
principal de realimentacao.

O primeiro trabalho realizado em controle servo-visual é consideradopmgto por Shirai e
Inoue [2] em 1973, embora o termo controle servo-visual s6 tenhaaith@fizado anos mais tarde,
em 1979 por Hill e Park [3]. Neste primeiro artigo, os autores expdenamrtagens de se utilizar
realimentacao visual dentro do laco de controle para aumentar a pre@séabestez do sistema.
No entanto, a area de controle servo-visual pouco progrediu entieio dos anos 80 e meados
da década de 90, principalmente devido as dificuldades de se proasssegens em tempo habil
para sua utilizagdo na malha de controle. Os ultimos anos, porém, forandosgpma um crescente
interesse da comunidade cientifica no uso de controladores baseadistesnas de visdo. Isso
deve-se principalmente aos avancos recentes em microeletrénica quexdarolequipamentos mais
acessiveis e poderosos computacionalmente para o0 processamento de.image
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Um grande marco para os estudos na area foi a publicacdo em 198bdthdr de Weisgt
al. [4], em que se fez pela primeira vez a distincdo entre as abordagemsiele servo-visual
baseado em posicaBdsition Based Visual Servoirmg PBVS e baseado em imagerm(age Based
Visual Servoingou IBVS). Estas duas abordagens sé@o explicadas em detalhes no Capitulo 2. Em
1989, Fedemma e Mitchell [5] demonstraram o funcionamento do primeiro sisenuntroldBVS
formalizado posteriormente por Rivesal[6], que investigaram abordagens IBVS para diversos tipos
de primitivas como pontos, retas e elipses. Neste trabalho também foirstpossa abordagem de
controle servo-visual por Funcéo Tarefagk Functioy, descrita com mais detalhes em [7].

O métoddPBV Sprogrediu com o estudo de Wang e Wilson [8], que propuseram o usa édtro
de Kalman Estendido para estimar a postura do robé a partir de uma sérietog. fiom 1993, nova
contribuicdo ao controleBVSfoi feita por Papanikolopoulos e Khosla [9], que propuseram o rastre
amento de um objeto por um brago manipulador utilizando idéias de contrgatdaaplicadas a
abordagem servo-visual. Prosseguindo com os avancos em cad@rabevisual de manipuladores,
Maru et al. [10] propuseram a utilizacao de visdo estéreo em substituicdo a visd@utamasada
nos trabalhos desenvolvidos até entdo. Com isso, buscavam extrainagéo de profundidade das
imagens e assim, evitar erros de aproximacdo que podiam comprometeisa@ukx controlador
IBVS Outro importante trabalho contemplando sistemas de visdo estéreo foi dohticaHager
[11], em que se propde a modularizacao de tarefas de maior complexioadérias outras tarefas
menores e mais genéricas de forma a se obter leis de controle mais simpleQ&E a4 e Chau-
mette [12] introduziram o primeiro sistema hibriB&VSe IBVS buscando evitar os problemas de
garantia de estabilidade da abordadBwSe eliminar a necessidade de um modelo 3D da abordagem
PBVS No entanto, para o caso de alvos ndo-planares, 0 método proposi@axitizacdo de pelo
menos oito pontos, além de apresentar certa sensibilidade a ruidos na ipagday, uso direto das
caracteristicas visuais na lei de controle, sem qualquer tipo de estimagéa pr

As aplicacdes de controle servo-visual propostas até 0 momento aforamgg enorme gama
de aplicacBes: bracos mecanicos para soldar, manipular ou mover ajetrabientes industriais
[13, 14], colheitadeiras automatizadas de frutas [15], pilotagem deleg@mutdbnomos [16], pouso de
aeronaves [17], robdtica cirargica [18] e até mesmo aplica¢cdes mais dassitamo pingue-pongue
e malabarismos com rob6s [19, 20]. A figura 1.1 mostra alguns exemplasodtewcontrole servo-
visual em diversas aplicacdes de robotica. Apesar da granddil@asie do controle servo-visual,
sua aplicacdo em areas como robgtica movel ainda € incipiente se companaolane quantidade
de publicacdes voltadas especificamente ao controle de robds manipalddeo se deve ao grande
aumento na complexidade dos problema quando se estd em um ambientelde tlialdanico e nao-
controlado. Uma coletdnea detalhada das aplicacbes desenvolvidag@aad@nanos em controle
servo-visual de manipuladores pode ser vista em [21].

1.1.2 Visao em robética moével

Até o momento, a robdtica tem tido muito menos impacto nas aplicacdes em que o ambiente
trabalho e a disposicdo dos objetos ndo podem ser controlados do guebéemtes que podem ser
moldados para se adaptar ao robd como, por exemplo, os fabris. O tdwdeem tarefas rotineiras
gue demandam grande interacdo com o ambiente ainda é bastante resgtdgipalpnente devido a
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Figura 1.1: Exemplos de aplicagdes de controle servo-visual na robotica

grande dificuldade em lidar com espacos de trabalho desconhecistes qiestdo é extremamente
importante no estudo de rob6s moveis, pois estes precisam ser capaeesideer pelo ambiente
enquanto o exploram e identificam.

Ha pouco mais de duas décadas, tem-se observado um forte crescim@esgdisa em robo-
tica movel, envolvendo principalmente aspectos de navegacao autdbnomae enuita pesquisa foi
realizada nos temas de planejamento de rotas, locomocdao, localizacdo enerapeaPorém, os
métodos inicialmente desenvolvidos que obtiveram maior sucesso envolvsonde radares a laser
(laserrangefinders Estes instrumentos costumam ser relativamente caros e ndo sao chpezes
presentar o ambiente 3D com a mesma riqueza de detalhes de uma altermatinaib@cessivel: as
cameras de video. No entanto, as dificuldades de processamento de ipragentes na época eram
desanimadoras, resultando em poucos avanc¢os nos estudos die santra-visual.

Apenas recentemente, com 0s avangos registrados nas areas dedestrfittagem estocas-
tica, reconhecimento de padrbes e visdo computacional, observou-getomada do interesse da
comunidade cientifica pela area de controle servo-visual em geralsegientemente, por suas apli-
cacdes na robotica mével. Estudos visando o uso de informac@es viatmigmefas de navegacao
e controle de robds autbnomos ja foram propostos em problemas de achdimquatica [22], aérea
[23] e terrestre [24], sendo a ultima sub-area a mais explorado na liged®vido a enorme gama de
aplicacdes. Dentre as varias publicacdes envolvendo robdtica teraesstacam-se varios trabalhos
com robds nao-holonémicos. Em [25], Masutahal. abordam o problema de posicionamento de
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um robd ndo-holondmico com camera embarcada em frente landmark O trabalho de Tsaki-
ris et al. [26] estende as estratégias até entdo usadas em manipuladores pagdeplem robos
nao-holonémicos com sistema de camera e pan-tilt. Em [27]etMé descrevem um método para
seguimento de curvas por um carro. Ja o artigo de @heh [28] explora o uso de uma camera
observando o ambiente de trabalho de uma posicéo fixa no teto num sisteomdrdkeservo-visual
para robds ndo-holondmicos.

Assim como no restante do mundo, onde predominam as pesquisas em nuzmgsjlao Brasil
ainda nao existem muitas frentes de pesquisa na area de controleiserl@plicado a robdtica mo-
vel. Destacam-se, no entanto, os trabalhos realizados no Centro déoBgiala Informacéo Renato
Archer (CTI, antigo CenPRA) e no Laboratério de Sistemas Inteligen#Sljlda Escola Politécnica
da USP. No CenPRA, alguns trabalhos de controle servo-visual jh fodeaenvolvidos em robética
terrestre [29], embora o maior foco seja nas aplicagbes em robética, atnavés do projetdU-
RORA onde se vem desenvolvendo uma plataforma robética aérea semi-auttménaato de um
dirigivel [30, 31, 32], enquanto no LASI foi desenvolvido um sistemaid&o omnidirecional apli-
cado no controle de um rob0 terrestre, que deve manter-se a uma distématante de determinado
alvo movel [33, 34].

1.1.3 Navegacao de robés moveis e o problema dacking

Um robd movendo-se num ambiente de trabalho requer, como habilidasieasbde navega-
¢do, a capacidade de detectar e evitar obstaculos, rastrear objetom d®na, navegar ao longo
de corredores e paredes, atravessar portas e se aproximar dfecmgeom uma dada orientacéo,
por exemplo, ao entrar num elevador ou ao se aproximar de uma baseadgreAssim sendo, a
habilidade de mover-se até um objeto de interesse e aborda-lo de fouma sara realizar uma de-
terminada tarefa, conhecida na literatura gocking é pré-requisito basico no desenvolvimento de
uma plataforma robdtica autbnoma.

O dockingpode ser definido como o deslocamento do robd a partir de uma posturpataal
uma postura desejada seguindo uma trajetéria seguéidura 1.2). A posi¢ao e orientagéo final do
rob6é devem ser adequada as tolerancias requeridas pela tarefaaizada e o robd deve mover-se
0 mais proximo possivel da superficie alvo, sem colidir com ela. Os tipos depaha odocking
variam conforme a tarefa a ser realizada, indo desde uma estacad@udmree baterias, um objeto
a ser trabalhado por um manipulador ou um ponto localizado "no infinia"g@guimento de corre-
dores até alvos em movimento, como por exemplo um outro robé mével em apkcde robotica
cooperativa.

Por estarem intimamente ligados ao topico de rastreamento de objetos, ompsotielocking
costumam envolver o uso de informacgédo visual o que torna as estratégiasittiole servo-visual
bastante atraentes para soluciona-los. O interesse por estudos mauimeendmeno recente e
explica-se pelos crescentes avangos nas pesquisas em robosrenst68omo os primeiros trabalhos
publicados datam do fim da década de 90, este ainda ndo é um assisttiidedio na literatura e
varias abordagens diferentes vém sendo propostas e investigadas.

Uma das vertentes atuais explora o problemdatkingservo-visual utilizando abordagens por



(b) Posicionamento de robd mével em frente alandmark|[36]

Figura 1.2: Exemplos de trabalhos éckingservo visual

aprendizado, baseadas em redes neurais e algoritm@sle@ningem que o veiculo autbnomo
deve posicionar-se com relagéo a landmarkcolocado no ambiente [36] ou aproximar-se de um
objeto alvo que deréa ser apanhado pelo robd [37, 35]. Apesar des&sultados apresentados, este
método tem como grande inconveniente a necessidade de uma etapa de ireinEare cada tipo
de situacdo antes que o robd consiga trabalhar em modo autébnomo. Uridligads explorada
em [38] e [39] consiste em utilizar informag6es de fluxo 6ptico para implementaontrolelBVS

No primeiro trabalho, tal estratégia foi aplicada pardogkingde um veiculo aéreo em forma de
dirigivel em uma estac¢éo de apoio. O segundo artigo propde um sistema cenaloicking. utilizando
um controlador servo-visual com légica fuzzy. A principal desvaertagestas propostas deve-se a
necessidade de conhecimeatpriori do alvo, o que reduz bastante a flexibilidade do sistema. Outra
abordagem muito explorada envolve um conti®@BVSa partir da posicao cartesiana e orientacao
do rob6 com relagdo a um sistema coordenado cuja origem € um pontgetm aliso. Esse método
foi utilizado com sucesso em [40] para estacionar um robé de vigilanciebase de recarga, em
[41] para o docking de um robd sub-aquéatico em uma estacdo de apoesa e em [42] para
seguimento de corredores utilizando o ponto de fuga formado por diaashi@izontais como alvo
de controle. No entanto, tais estudos baseiam-se em um ou mais pontos canteristicas da
imagem, desperdigando-se com isso, muita informag&o sobre o ambientiguem ser utilizadas
para melhorar a confiabilidade e robustez do sistema.

Uma alternativa interessante ao uso de pontos é trabalhar com retasstpsis@ mais robus-
tas as perturbacgfes e erros de medicdo inerentes as cameras de mfdstantd, a grande maioria
dos trabalhos de controle servo-visual se baseia em pontos poregsiesabundantes nas imagens e
apresentarem representagao e equacdes de estado mais simples sedumdsaetas. Uma tentativa
de contornar as dificuldades do uso de retas tem sido a adocdo dereacéo de segmentos de retas
por coordenadas de Pliicker. Esta representacdo para retas tridimenpossui propriedades bas-
tante interessantes no espaco projetivo das cameras e vem sendezcandaswitilizada em trabalhos
de controle servo-visual. Os trabalhos de Rital. [43] e Wenget al. [44] foram alguns dos primei-
ros a explorar esse tipo de representacdo num contexto de roboétich desenvolvendo métodos
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Figura 1.3: Plataforma mével Omni e seus componentes

de estimacéo das coordenadas de Plicker a partir de imagens coasadeitiima camera em movi-
mento, enquanto em [45] é proposta uma solucao fechada para estirrap@victhento e estrutura
por correspondéncia de retas. Um método estocastico para estimagémortienadas de Plicker
a partir de imagens é proposto em [46], onde aborda-se o problemaatiedo@o e mapeamento
simultaneos$imultaneous Localization and Mapping SLAM) a partir das imagens de um sistema
de visdo monocular. Apesar de tratarem apenas do problema de detéioiozsgparametros tridi-
mensionais de retas, tais trabalhos constituem uma importante base teéric&g@cdo de controle
servo-visual. O uso de coordenadas de Plicker aplicado em corgretevdsual foi abordado por
Andreff em [47, 48] e aplicado num caso particuladdekingem que o alvo é um triedro ortogonal.
O método desenvolvido nos trabalhos de Andreff permite o projeto de tamtres bastante simples
e efetivos, porém o sistema ndo € robusto nos casos em que o0 alvacaanplo de visdo da camera,
além de ser necessario fazer uso de um feixe laser para se rednfueraacéo de profundidade.

1.2 MOTIVACAO

1.2.1 Robobtica Moével no LARA

O Laboratoério de Robdética e Automacédo (LARA) vem desenvolvendoltrabaa area de ro-
botica movel terrestre com estudos em cartografia e localizacdo simult@oepgracao de robbs
moveis, controle de marcha para rob6s quadripedes e planejamerdbilistibo de rotas. A prin-
cipal plataforma de testes utilizada no LARA, chamada Omni, vem sendovdésda desde 1998
para fins de robotica mével em ambientes internos estruturados. Suarestnecanica foi projetada
e contruida na tese de Le Corre [49],ld&MM (Laboratoire d’'Informatique de Robotique et le Mi-
croélectronique de Montpelligrem Montpellier, na Franca. Desde entdo, a plataforma vem sofrendo
modificacdes tanto na sua arquiteturehdedwarequando desoftwarea fim de satisfazer os requisi-
tos de diversos trabalhos. O Omni é um robd omnidirecional de trés as@asado por motores de
corrente continua e dotado de uma série de dispositivos como codifisagiiieos incrementais e
absolutos, girdmetro a lasdadar a laser e sistema de cameras estécéo~igura 1.3). Um estudo
detalhado da arquitetura e dispositivos presentes atualmente na plataformar@ontra-se em [50].
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Diversos estudos em robodtica movel ja foram realizados sobre a ptatafomni, dentre os
quais destacam-se o problema de mapeamento bidimensional e localizagdia ablondado em [51],
extracdo de retas a partir da leitura de radares a laser [52], estimag@salele um robd moével
usando mapas geométricos [53] e planejamento probabilistico de rotakfdtanto, os trabalhos
até entao desenvolvidos fazem uso de equipamentos extremamente caoasladar a laser, indo
de encontro a tendéncia atual de utilizar atributos visuais e sensorestdemais acessivel como
forma de popularizar a rob6tica mével. Assim sendo, € interessantevdesemo LARA trabalhos
de robdtica terrestre que envolvam o uso dispositivos de menor custo,mm exemplo, cameras de
video.

1.2.2 Controle servo-visual de trajetoria e mapeamento local sim@iheos

Classicamente, o problema de navegacao de robds moveis envolveslieenss como localiza-
¢do, mapeamento, planejamento de rotas e controle de trajetdria [55]. tPatasem de temas por
si sO suficientemente complexos, esses varios tépicos costumam serstdgddaoma dissociada na
literatura e geralmente sdo empregados separadamente em um sistemaointegiacegacao.

Contudo, ao tratar controle de trajetéria e mapeamento local separadaneetiées® de vista a
possibilidade de melhoria no desempenho de ambos que poderia ser oppidaesemplo, a tarefa
de controle de trajetéria levasse em consideracao acdes que permitimaamethoria na estimagao
do mapa local. Por outro lado, o sistema de controle pode levar em cogsidl@éneertezas do mapa
local de modo a impor cautela a tarefa de controle de trajetéria. Em um sistecrnatdae servo-
visual, uma abordagem de controle e mapeamento simultdneos é extremamegibécods pois o
mapa local construido permite que o controlador continue atuando mesmo agbasgiem que as
caracteristicas observadas na imagem sejam momentaneamente obstriggiasnodo campo de
visdo da camera. Isso confere maior robustez ao sistema, tornando-@onfasel para tarefas com
grandes exigéncias de desempenho e conhecimento do ambiente com@npaloeuma aplicacao
dedocking

Sendo assim, este trabalho busca obter uma abordagem de mapeamemedntedle de tra-
jetéria simultaneos para robds méveis cuja avaliacdo experimental é feita etarefaadedocking
sobre a plataforma Omni, disponivel no laboratério LARA. Para manterangéncia da solugcéo
proposta, o método desenvolvido deve utilizar um minimo de informagdimri, permitindo assim
seu emprego em exploracdo de ambientes sem intervencdo humanaePoglsenentos muito pre-
sentes em ambientes estruturados, a utilizacéo apenas de retas comeoisticas a serem rastreadas
na imagem torna o problema extensivel a varias outras aplica¢cdes dagé@velg robds como, por
exemplo o seguimento de paredes e corredores.

1.3 DEFINICAO DO PROBLEMA E OBJETIVOS

O problema em estudo consiste em realizar uma taredaciengde um robd mével omnidirecio-
nal em frente a uma porta qualquer, utilizando apenas dados proverdentm sistema de odometria
e visdo. A posicao inicial da porta € desconhecida, assim como a postrohdlcom relacéo a ela.
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Figura 1.4: Esquematico do problemadtekingproposto

As duas laterais da porta devem estar inicialmente no campo de visdo dass@&nmer inicializa-
¢do do sistema, deve-se indicar a referéncia de controle e quais dosndeg de retas extraidos do
primeiro par de imagens corresponde a essas laterais. A partir de enfiegando uma estratégia
de controle servo-visual, o rob6 devera se aproximar da porta sdquguatervencdo humana, de
forma a se posicionar perpendicularmente e a uma distadnmié-determinadac{. Figura 1.4(c)).
Ao final da acdo de controle a porta devera ficar proxima o suficienteta ge, se o robd seguir em
linha reta, atravessa-la sem colisao.

Uma possivel abordagem para problemagsidekingsimilares ao proposto envolve estimar a
postura do rob6 e dos marcadores com relacdo a um sistema de riefgiéhal O e, a partir des-
tas informaces, determinar a acdo de controle. No entanto, optou-satmestratégia, em que
considera-se apenas 0 posicionamento relativo entre robd e objetesalaGom isso, elimina-se a
necessidade de estimar a postura do robd explicitamente, bastando detespagmetros da porta
com relacdo ao seu sistema de coorden&lasComo este se encontra sempre em movimento, as
coordenadas dos objetos evoluem temporalmente, devendo ser conetdatatualizadas, recons-
truindo o ambiente em torno do rob6é a medida que ele se desloca.

Usualmente, o problema de controle servo-visual considera que od@dridmiimagem usados
como medi¢des sao bem caracterizados por parametros conhaqgidiasi. Por exemplo, usa-se
marcadores compostos de um certo nimero de pontos cujas coordsfiadassideradas conheci-
das e constantes. No caso especifico de uma porta, os atributos sesahnasi laterais que em uma
imagem capturada pela camera do rob6 correspondem a retas vertkas.aetros que represen-
tam estas duas retas no espaco de trabalho determinam o quéo distadteeeanbontra da posicao
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final que € o objetivo de controle.

No problema aqui proposto, o desafio torna-se ainda maior devido addatms parametros
serem desconhecidos inicialmente. Existe, portanto, um problema detrecéio local que consiste
na estimacao dos parametros tridimensionais das laterais da porta. Estestyuerdardo parte de
um vetor de estados a ser estimado empregando um filtro estocastico méiadingpo FKE (Filtro
de Kalman Estendido). Essa abordagem € similar aquela usada para ¢@cabzemapeamento de
ambientes, mas como o nimero de estruturas do ambiente € fixo antecipadameraso( duas
retas), prefere-se entao dizer que o problema em questao é demec@mse ndo de mapeamento.

O sistema de controle deve ser capaz de levar o robd a uma determinadaregaf diante da
porta fazendo uso das imagens adquiridas pela camera, em malha feEkads imagens sao pro-
cessadas, gerando medidas utilizadas na etapa de correcao do Fi€Bleutmdo sinal de controle.
A acdo de controle é determinada de forma a minimizar o erro entre as dataasvisuais atuais e
a referéncia, calculada a partir de informacdes fornecidas previapelntasuario, como a distancia
d e a largura da porta em questdo. No entanto, a informacéo de larguéaesfiritamente necessa-
ria, e poderia ser obtida diretamente das estima¢fes do FKE, deixando a implgioeainda mais
versatil e flexivel. Um esquematico da arquitetura do sistema é apresentkural.5, em que
evidencia-se o problema de reconstrug&o e controle simultdneos.

Resumindo em linhas gerais, o0 objetivo deste trabalho é obter uma abordageconstrugéo
estocastica e controle de trajetéria simultineos para robds omnidirecionaendtiliestratégias de
controle servo-visual. A metodologia proposta deve ser avaliada em wfeadadockingem frente a
portas, sem informac&opriori sobre a localiza¢do do alvo e utilizando como fonte de medidas apenas
o0 sistema de viséo e sensores de odometria e validada tanto em simulacao ciom@l.gaanto sobre
uma plataforma robotica real. O processo de reconstrucao utiliza retaar@Depresentar o objeto
de interesse, de forma que a solucéo aqui desenvolvida € extensitesaplicacdes que também
fagcam uso de retas como caracteristicas visuais.

1.4 RESULTADOS ALCANCADOS

Ao final deste trabalho, chegou-se a um novo método estocastico paragd® de parametros 3D
de retas e aplicacdo de duas diferentes abordagens de controleisaaldaseado em retas, sendo
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gue uma é realizada com retas no espaco da imagem (controle 2D) e ®auifiazsda representacao
das retas no espaco tridimensional (controle 3D). Ambas foram avatiadzstarefa deockingem
frente a uma porta e obtiveram resultados satisfatorios tanto nas simutagpdgstacionais quanto
na validagéo sobre uma plataforma robotica real.

1.5 APRESENTACAO DO MANUSCRITO

O Capitulo 2 é dividido em duas seg¢fes. A Secao 2.1 trata conceitos bdsicostrole servo-
visual, suas principais classificacdes e propriedades enquanto@S2gpresenta alguns dos mo-
delos matematicos para pontos e retas, 0 modelo geométrico usual parsscmgemsformacao de
projecédo. O Capitulo 3 refere-se a abordagem de controle propsséatrabdalho. As Secdes 3.1 e
3.2 apresentam definicdes necessarias para descrever o problesstudm Na Secdo 3.3 faz-se o
projeto dos controladordBVSe PBVShaseados em retas e na Secao 3.4 descreve-se o filtro estocas-
tico usado para realizar a estimacédo dos parametros tridimensionais daé 1e¢gsio 3.5 apresenta
0 método de célculo das observacdes visuais e a Secao 3.6 descvevednte o procedimento de
extracao e tracking utilizado para processamento das imagens. Finalnte@&gpitulo 4, tem-se os
principais resultados obtidos em avaliagcdo computacional e em validag@oaplataforma robo-
tica Omni. Por fim, o Capitulo 5 encerra com as conclus@es a cerca destdadids e propostas de
trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

It is the theory that decides what we can observe.
Albert Einstein (1879 - 1955)

2.1 CONTROLE SERVO-VISUAL

O termo controle servo-visual refere-se ao uso, em malha fechaddpdeacdes provenientes
de visdo computacional para determinar a acado de controle de um rolmatgjetivo de realizar uma
tarefa. A formulagdo deste tipo de problema consiste em usar informagidesientes de imagens
para controlar a postura do robé em relacdo a um objeto alvo presecg@aneou a um conjunto de
caracteristicas visuais extraidas da imagem. O uso de cameras comossenstaeefas de controle
tem sido bastante estudado e explorado nas Ultimas décadas devido a algrati@sisticas bastante
interessantes dos sensores visuais, dentre as quais destacam-se:

e serem sensores de medi¢cdo sem contato, ndo interferindo no ambieateatietrnem estando
sujeitos a desgastes por atrito ou pressao;

e capacidade de mimetizar o sentido humano, tornando os algoritmos de contiogempudes e
intuitivos;

e amplo campo de cobertura, estendendo-se a partir de alguns centimeidend@chegar até
Varios metros, o que permite sua utilizagdo em uma grande gama de aplicacoes;

e possuir taxa de amostragem compativel com aplicacdes de tempo real,

e baixo custo se comparados as outras alternativas disponiveis, consoelasgrsores de ultra-
som.

No entanto, o uso de imagens na malha de controle também apresenta ireaegeisendo o
principal deles, a laténcia existente no processo de aquisicéo, [EomEIEs e interpretacdo das in-
formacdes contidas nas imagens. Os atrasos gerados pela espareedsamento das informacoes
visuais podem causar problemas de instabilidade no sistema de controtaresisinvestigadas so-
lugBes adequadas para contorna-los. Contudo, 0 avango recepesdaisas em areas como proces-
samento digital de imagens e visdo computacional, aliados as novas tecnefogiasro-eletronica
que permitiram o aumento no desempenho dos processadores, tém minimagaeésgvamente os
tempos de atraso no processamento de informagdes visuais.

Esta secdo apresenta 0s principais conceitos de controle servoevsiabordagens mais utili-
zadas na literatura.
2.1.1 Classificagdo dos tipos de controle servo-visual

Existem diversas formas de controlar um robd a partir das informag@resdas de um sistema
de cameras. Essas diferentes abordagens podem ser classifiédpshto ao arranjo hierarquico
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do controlador, quanto a configuragéo do sistema de cameras e quatratégé de controle.

2.1.1.1 Arranjo hierarquico do controlador

As duas possiveis configuragdes hierarquicas do controladorgsnal sdo a arquitetutaok-
and-movee o controle servo-visual diretof( Figura 2.1). A estrutura da arquitetdomk-and-move
hierarquica e usa o sistema de visao para fornecer referéncias diel@dou torque para um outro
controlador de mais baixo nivel, responsavel por atuar diretamentea®bretores. J& o controle
servo-visual direto é nao-hierarquico, pois elimina o controle de baia, nisando diretamente as
informacdes visuais para estabilizar o robd. Apesar da arquitetura mais simplentrole servo-
visual direto apresenta algumas desvantagens [56]. Em primeiro luigaiaataxa de amostragem
dos sistemas de visdo computacional tornam o controle direto de sistemagéomcd nado-linear
um problema extremamente complicado. Em segundo lugar, a maioria dosj&opdssui con-
troladores de mais baixo nivel implementados, sendo desnecessario guigotador servo-visual
aja diretamente nos atuadores. Por fim, a arquitétuieand-moveermite que o controle servo-
visual esteja dissociado das singularidades cinematicas do robd, fadldantplementacao da lei
de controle. Devido a estes fatores, a grande maioria dos sistemas d#eceatvo-visual adota a
arquitetura hierarquica, o Unico arranjo abordado neste trabalho.

referéncia

Controlador Controlador ;

sinal motores
> ) - > .
servo-visual @ velocidade
velocidade robo
realimenta¢ao visual
(a) Arquiteturaook-and-move

referéncia

N ~ - ~ .
Controlador sinal motores
servo-visual

realimentag¢do visual

(b) Arquitetura de controle servo-visual direto

Figura 2.1: Tipos de hierarquia de controle servo-visual.
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(a) Configuracéo embarcada eye-in-hand (b) Configuracéo fixa omye-to-hand

Figura 2.2: Tipos de configuracéo de camera.

2.1.1.2 Configuragdo do sistema de cameras

As configuragfes de camera podem ser classificadas em fixa ou eddéfc Figura 2.2). Na
configuracéo fixa, também conhecida comye-to-hand [20], [28], a cAmera fica im6vel num ponto
fixo no sistema de coordenadas global, de onde registra imagens do movitoeabd no ambiente
de trabalho. Na configuracdo embarcada, também chamaelgeda-hand40, 24, 37], a camera
é fixada sobre o robd e move-se junto com ele, sendo necessario dateconto 0 movimento do
robd afeta a posicédo da camera. Enquanto a configusygitn-handem uma viséo global da tarefa
mas com pouca preciséo, a configuragfie-in-handtem uma visdo parcial da cena, porém mais
precisa, principalmente para tarefas de aproximacaddoking. As duas configuragbes de camera
ndo sao excludentes, sendo que existem trabalhos que fazem usmeedes hibridas, contendo
tanto cameras fixas quanto embarcadas.

2.1.1.3 Estratégia de controle

Quanto a estratégia de controle, destacam-se principalmente duas metadalazpatrole ba-
seado na imageninfage Based Visual Servoitogl IBVS e o controle baseado na posi¢c®ogition
Based Visual Servoingu PBVS, esquematizados da Figura 2.3. M/S o controle € feito direta-
mente a partir das informacdes extraidas das imagens fornecidas pelo siste@naeras. O sinal de
erro do controlador é definido como a diferenca entre as medicdes daninatgg e as medicdes da
imagem final de referéncia. E, portanto, um controle 2D, em que @refiera ser seguida é o con-
junto de parametros extraidos da imagem captada pela cAmera quandse eolodntra na posicao
final desejada. Essa abordagem pode reduzir atrasos computaeienais devido ao modelamento
do sistema e calibracdo da camera. No entanto, o desafio para o comtébladior devido aos
acoplamentos e nao-linearidades da planta quando se utiliza esta aboféhe

Ja noPBVS parametros sdo extraidos das imagens e utilizados para estimar a posedel® mo
3D do alvo em relacéo ao rob6. Com esses valores, define-se a medida @ntre a postura atual
e a desejada para fins de calculo do sinal de controle. Desta formagdrdéaum controle 3D, em
que a referéncia a ser seguida € a postura ou o modelo 3D final depejado alvo no espaco de
trabalho.

A abordageniBVSapresenta menor custo computacional pois elimina a necessidade de calcular

1Essa expressdo tem origem no controle servo-visual de manipudadore
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referéncia

Controlador Controlador sinal motores
 — . _— — >
servo-visual velocidade

velocidade robo

~ v tra s N .
pardmetros 2D Extracio de imagem
parametros

(a) AbordageniBVS

referéncia

A ~ - ~ .
Controlador Controlador sinal motores
—_— . —_— —

servo-visual velocidade

velocidade Tobo

postura ou Estimacao de pardmetros Extracio de imagem

modelo 3D pose 2D informacao

(b) AbordagenPBVS

Figura 2.3: Tipos de estratégia de controle servo-visual

os parametros 3D do alvo, além de ser robusta aos erros proveniamtexidlagem e calibracao da
camera. Por outro lado, o uso da estraté@\aSpode implicar em maior dificuldade de estabilizacao
devido a auséncia do modelo tridimensional do alvo em um problema de combtelecialmente
complexo e ndo-linear. Outro potencial problema desta abordagem éénedgde minimos locais
que levam o sinal de controle a zero em posicao diferente da desejdda [5

Apesar de o controle baseado em imagem ser o Unico que utiliza as medidasagens di-
retamente como referéncia, os controladores baseados em posigéiousa das imagens em suas
estimacg6es. Assim sendo, em ambas estratégias de controle, a taxa éagais cameras é fator
importante a ser observado.

2.1.2 Caracteristicas da Imagem

Nos algoritmos de controle servo-visual, a imagem geralmente ndo é utilizatininte como
medida de informac&o. E necesséaria uma etapa anterior, quando sétaexdeda as informacdes re-
levantes para o problema em questédo. Entende-se por informacdasteteaquelas necessarias para
alimentar o sistema de controle e que sdo conhecidas na literatura comortsiicasada imagem ou
image featuresEmbora possam ser obtidas a partir da imagem completa (caso do fluxoaptioo
histograma), é bastante comum que as caracteristicas da imagem estejamaddaca proprieda-
des dos objetos inseridos no ambiente de trabalho, como uma porta, udocooteaté mesmo um
landmarkcolocado na cena. Grande parte das pesquisas de controle semidgiseiam-se em ob-
jetos que sejam facilmente identificados e separados do restante da imagarmocdsso, conhecido
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(a) Caracteristica 2D (b) Caracteristica 3D

Figura 2.4: Exemplo de caracteristicas da imagem para o caso bidimenajam#idimensional (b).
Em amboss representa o vetor de caracteristicas da imagem.

por segmentacao, tem sido objeto de estudo de varios trabalhos e slakosdagens diferentes ja
foram propostas, a maioria utilizando filtros para extracéo de regiéesltmeontraste como bordas
e vértices.

Assim sendo, define-se o termaracteristica da imagermomo sendo um elemento geométrico
extraido a partir do conjunto de pixels de uma ou mais imagens. Esta caraetedisgiendendo da
abordagem de controle, pode ser um elemento bidimensional, corresad®oje¢do na imagem
de objetos da cena (contornos do alvo, bordas de estradas, ponareéaidades, etc.); ou um ele-
mento tridimensional que 0s representa geometricamente no espaco (paglipses, cilindros,
etc.). Ambas possibilidades sdo exemplificadas na Figura 2.4. Uma botedatma da imagem €
aguela que pode ser extraida de diferentes pontos de vista, de foustarelsem ambigiidades [58]
e sua escolha ira depender do problema especifico de controle aobadoes

Os parametros de uma caracteristica da imagem séao definidos como seneoreaisf; calcu-
lados a partir de uma ou mais caracteristicas da imagem, como por exemplordEshadas de um
ponto, o tamanho dos semi-eixos de uma elipse ou 0 comprimento de um segnretdo Bado um
conjunto dek par@metros de caracteristicas da imagem, pode-se definir um vetorderdstiaas da
imagems =[ f; --- f, |7 € F C R¥, ondeF representa o espaco de caracteristicas da imagem.

2.1.3 Controlador Servo-Visual

O objetivo do controlador servo-visual € minimizar um es(o) tipicamente definido como

e(t) =s*(t) —s(mf(t),a), (2.1)

em ques*(t) € o vetor de caracteristicas da imagem desejaglox€t), a) € 0 vetor de caracteris-
ticas da imagem atual, computadas a partir do conjumtt) de pixels extraidos da imagem e de
a, que representa as informacgdes conhecidas do sistema como, por exgamguhoetros intrinsecos
das cameras ou o modelo 3D do sistema [59]. Os vetdress sdo designados de acordo com a
estratégia de controle adotada, podendo ser parametros 3D estimadtisdapamagens, no caso
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da abordager®BVS ou parametros 2D extraidos diretamente da imagem, nd BE¥&

Sejar € R™ o vetor de posi¢des e orientagdes do robd num dado instante. O espamdidura-
¢do do robd, representado @by é definido como o conjunto de todas posturas possiveis para o rob6,
tal quer € 7. Para um vetos de caracteristicas da imagem, a Matriz de Interaad também
conhecida como Jacobiana da Imagem, € uma transformacéo linear dotespgpnte & emr para
0 espacgo tangente’aems [56], ou seja,

. 0sOr .
S = aa = LSI', (22)
em queL, € R¥*™ e

ofi(x) . 9fi(r)

Os ory Orm
L=lol=l 23)

g o) | 0L

ory Orm

comm igual a dimensao do espaco de configurd€a®k igual a dimenséo do espaco de caracteris-
ticasF.

A relagéo estabelecida em (2.2) descreve como o vetor de caracterdstivaagem € afetado
pela mudanca na postura do robd. No entanto, nas aplicacdes de csatvolevisual normalmente
utiliza-se a relacao inversa: o célculo tle partir des. Contudo, nos casos em que a Matriz de
Interag&o € ndo-singular ou quanide: m, a matrizL; ! ndo existe. Assim sendo, quando necessario,
faz-se uso de sua pseudo-inversa de Moore-Pen[dsse (

=Ll (2.4)

em queLl é dada por

L{ = (L{L,) 'L, (2.5)
que é a melhor estimativa pard.a' no sentido de minimos quadrados [60].

AmatrizL} depende tanto de parametros obtidos diretamente das imagens quantodagiés
3D das primitivas. Como os primeiros séo influenciados por erros de cd@dbearuido nas imagens
e as Ultimas geralmente sdo desconhe@da®ori, € necessario escolher um modelo de aproximacgao
Ll paraLl [7]. Dentre as diversas escolhas possiveiﬁbedestacam-se [57]:

e LI =L, em queL' é estimada numericamente durante o movimento da camera sem levar em
conta descri¢cdo analitica da Matriz de Interacdo (caso do uso de egdassnpor exemplo).
Essa abordagem é bastante interessante nos casos em que o coribamnpeoblema é mi-
nimo. No entanto, ndo ha garantia de estabilidade, o que pode resultajearira sinuosas,
levando caracteriticas da imagem para fora do campo de visdo da cémEmguta 2.5)(a).

o Ll = Lz, em ques € o vetor de caracteristicas estimado a partir das imagens e/ou outras
informacdes disponiveis ao sistema. Nesta abordagem, a ﬁ]hériatualizada acadainteracdo
do laco de controle. Quanto menor o erro de estimacao, mais proximo fieaceadicao ideal
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(@) Lf (b) L (c) LL. @ fLi+Li)

Figura 2.5: Possiveis escolhas pﬁliae comportamento correspondente numa aplic¥#8¥& pon-
tos brancos representam as posic¢des iniciais enquanto pontos e lirteasrejppresentam, respectiva-
mente, a posicdo desejada e uma possivel trajetoria.

LiL, =1, situacdo em que tem-se um sistema desacoplado com cada parametranalcanc
o valor desejado seguindo o menor camintfo Eigura 2.5)(b). Contudo, tal abordagem pode
implicar em movimentos inadequados da camera, levando a configuracGesrde oaal.

° I]l = LI,*, em ques* é o vetor de caracteristicas desejado ao fim do controle. Este modelo
tem valor constante durante toda a execucéo e portanto, é determinadmperge numa etapa
off-line. Devido a necessidade de adotar valores aproximados para as iries&ig, a con-
vergéncia so é assegurada em uma pequena vizinhanga em torn@éa desejadacf. Figura
2.5)(c).

o L = %(LE + Ll*), em que utiliza-se uma média dos dois modelos anteri@fes~{gura
2.5)(d). Na pratica, a escolha dessa aproximacado costuma levar adsf@snances com
trajetorias razoavelmente suaves [61].

2.2 REPRESENTACAO DE OBJETOS NA IMAGEM

Pontos e retas sao as primitivas de uso mais comum em visdo computacionaladadididade
de serem extraidos das imagens e por estarem presentes na maioria @ogesnde trabalho. O
ponto é, de todas as primitivas geométricas, a mais elementar. Sua reg@sentmples e de
facil extracdo a partir das imagens, tornando-o a primitiva mais utilizada éoagjes de visdo
computacional. Ja as retas sdo muito importantes para representar objetes@m Modelos de
objetos poliédricos sdo construidos a partir de retas, assim como uma igpeté@ um robd no
espaco 3D pode ser representada por uma cadeia de retas [62].

Esta secdo discute as principais representacdes geomeétricas de pmtss e espaco e na
imagem, além de fazer uma breve descricdo do modelo geométrico assac@doesso de captura
da imagem e seus principais parametros.
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2.2.1 Pontos e retas no espaco

Neste trabalho, pontos e retas definidos no espaco bidimensional da is@gehamadgsontos
na imageme retas na imagengou 2D) para diferencia-los dos pontos e retas definidos no espaco
tridimensional da cena, os chamagastos no espaceretas no espacg¢u 3D).

Um ponto no espacgo pode ser representado por um vetor pertend@htesssim sendo, um
pontoP pertencente a cena e descrito no sistema de coordenadas da €&ngelgpresentado pelo
vetor

p=|vy |- (2.6)

Alternativamente P pode ser representado por um vefopertencente & e que satisfaca a
condigaok’p = 1, comk =(0,0,0,1)7, ou seja, o vetor de coordenadas homogéneas [63]

2.7)

R S

A distancia deP a origem do sistem&¢ é dada por

d=a?+y?+22=|pl = /[BI* - L. (2.8)

As retas possuem diversas representacdes possiveis no espgaga.dBentre as diversas repre-
sentacdes ja propostas [62], destacam-se as representacdesdie-Barienberg e Hayati-Roberts
por serem minimas. Elas necessitam de apenas 4 parametros paraedescdegraus de liberdade
gque as retas possuem no espacgo 3D. No entanto, tais represen@g@S® Mmuito intuitivas nem
relacionam-se facilmente com as representacfes para pontos e planasddoas representacdes
nao-minimas mais atraentes para varias aplicacdes [64].

Uma representacao bastante natural para a reta € dada por unPpaol@@oordenadags, e um
vetor de orientacéa, na forma

Po=(poz Poy Po: ), (2.9)

n=(n, n, n, ). (2.10)

Entéo a retaC pode ser parametrizada pela varigvet R, de forma que seja expressa como um
conjunto de pontos no espaco tridimensional

L={P | p=po+pn, —oo<pu<oo } (2.11)
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Figura 2.6: Representacao da reta 3D utilizando coordenadas derPliicke

No entanto, esta representacdo sofre de falta de unicidade pois sieomfinitas escolhas
de py e infinitas representacdes para a orientag@pie irdo descrever a mesma rétaO vetor de
orientacdm também é indeterminado quanto ao sinal, ppé&s—n descrevem a mesma reta.

Assim sendo, é mais conveniente uma outra representacao com 6 pasateétrioa por Plicker
[65] que garante unicidade e € particularmente interessante por serdespaco projetivo, assim
como a transformacédo de imagens na camera, que também é praetiecgo 2.2.3).

A representacéo de retas 3D por coordenadas de Plitk&idura 2.6) consiste de um vetar
€ RY, dividido em duas componentes na forma

A= (E) (2.12)

emaqueu = (u, u, u, )" é um vetor unitario de orientagéo da rét@h = ( A, hy h. )T
€ dado por

h=pxu, (2.13)

em quep é um ponto qualquer pertencente a reta. De (2.13) conclui-sé guem vetor normal

ao plano que passa pgre pela origem do sistema de eixos coordenados, conhecido como plano de

interpretacdo. Como consequéncias dessa representacao, terastaczes

hfu=0 e |ul|=1. (2.14)

Deve ser observado que o vetoindepende de qual ponip se escolha sobre a reta e que sua
normal| h| € igual & distancia entre a reta e a origem do sistema de coordenada, @uigeal a
profundidade da reta . A independéncialdguanto a escolha de € demonstrada a seguir. Um
ponto qualquer sobre uma refacom parametros em coordenadas de Pligaker (E) deve obedecer
arelacao

P = po + pu, (2.15)
em quepg € um ponto qualquer pertencente a mesma retaceR. Substituindo (2.15) em (2.13),
tem-se

h:(po—i—pu)xu:poxu—l—M:Opoxu, (2.16)

que é independente dee, portanto, independe da escolhgxde
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Figura 2.7: Determinagdo da profundidade da paérta

A prova de que a normigh|| corresponde a distancia entre a reta e o eixo coordenado vem da pro-
pria definicdo do produto vetorial que define que o vetor resultantgépdicular ao plano formado
pelos vetores iniciais e tem modulo dado por

[hi[ = l[p x ull = [|pl|[[ul[ sin(d), (2.17)
em qued € o angulo entre e u tal qued < 6 < « (cf. Figura 2.7).

Comol||ul| =1, (2.17) resulta em

[h[| = [|p|sin(f) = d. (2.18)

Para tornar a representacdo por coordenadas de Plicker Usteagliminar a ambiguidade do
sinal do vetor de orientacdo. Uma maneira simples de fazer isso € exigir sjpalaeu seja
determinado de forma que, < 0. Casou, = 0, escolhe-se o sinal tal qug, < 0. E finalmente,
se ambos., = u, = 0, faz-seu, = —1. Com isso, uma reta sera determinada de forma Unica pela
representacéo de Plicker. Entretanto, h4 uma singularidade no capeedm= 0, que acontece
guandoL passa pela origem e se projeta como um ponto na imagem. Assume-se qé®iesome
pois trata-se de um caso degenerado de visdo computacional.

Uma grande vantagem do uso da representacao de Plicker em prothewsio computacional
€ o fato de a projecab da retal ter uma relagdo bastante direta com o vétorConforme o de-
mostrado no Capitulo 3, o vetor formado pelos parametros dé éeigual ao vetoh normalizado,
representado pdi. Com isso, a componenieé trivialmente determinada a partir das imagens da
camera.

2.2.2 Pontos e retas na imagem

Pontos na imagem s&o representados por um vetor pertencAte @mposto por suas coor-
denadagz, y) em relacédo ao sistema de eixos coordenadodixo na imagem. Assim sendo, um
pontoP projetado na imagem efd’ é representado por:

pi = ( * ) . (2.19)
y

Uma representacéo alternativa é utilizar um vgiopertencente &2, tal quek” p’ = 1, com
k =(0,0,1)T, ou seja, o vetor de coordenadas homogéneas
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X
p' = . (2.20)

A distancia deP’ a origem é dada por

d= Va1 g2 = \/Ipil? -1 2:21)

Uma reta na imagem € representada por sua equacao

ar + by +c=0. (2.22)

No entanto, esta representacdo ndo € Unica, pois (2.22) multiplicada datarrde escala ou
com o sinal invertido continua representado a mesma reta na imagem. Assio) sera reta na
imagem pode ser representada pelo vetor

N=1+b |, (2.23)

C

contanto que\’ # k poisa e b ndo podem ser iguais a zero simultaneamentd’d = 1 ea > 0
para evitar multiplicidade de representacéo.

A distancia de\’ até a origem é dada por

2
VaZ + 12 \/1 — (KTNV)?2

d (2.24)

2.2.3 Modelo Geométrico de Projecao

Existem diversos modelos para dispositivos para captura de imageds,seodelinhole? o
mais simples deles. Seu nome deve-se ao seu modo de funcionamento, gedazim mindsculo
orificio de entrada para focalizar os raios de luz e com isso projetar asimagpturadas sobre uma
superficie. Os primeiros modelos desse tipo de camera datam do séculofetdheprogressiva-
mente substituidos por modelos mais sofisticados que, gracas a adoc&esialiafragmas e outras
inovagdes, permitem regular diversas caracteristicas da imagem coma, rfiticie e profundidade
de campo. No entanto, o modglmholede projecéo perspectiva, inicialmente proposto por Brunel-
leschi no inicio do século XV, ainda € matematicamente conveniente pois dpessex simplicidade,
este modelo fornece aproximagdes bastante razoaveis do procesgiuta de imagem [66].

A geometria do modelpinholeesta representada na Figura 2.8(a). Observa-se o plarita-
mado plano imagem, sobre o qual os objetos do mundo real sao projetadioba Aracejada ho-
rizontal (eixoZ¢) é o eixo Optico e a lente da camera € posicionada perpendicularmente a ele na

2A designacapinholevem do termo em inglégin-hole que significa "buraco de alfinete”.
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(a) Modelopinhole (b) Modelopinholecom imagem virtual

Figura 2.8: Modelo para geometria da camera

origem do sistema de coordenad2s também chamada de centro 6ptico. O comprimento fHeal
um parametro das lentes.

Neste modelo, considera-se que todos os raios de luz captados do arab&reesam a lente
da cdmera em um Unico ponto, o centro éptico. Os raios de luz sdo enjdiagos sobre o plano
7, formando uma imagem invertida dos objetos. Para fins de simplificagdo ddoncastuma-se
considerar uma imagem virtual que esta associada a um plano colocaaeado centro éptico a
mesma distancig (cf. Figura 2.8(b)).

2.2.4 Projecdo daimagem

O modelo matematico de uma camera pode ser caracterizado com a ajudatdedfasnacoes
[67]: uma projecdo que leva um ponto do espa¢o 3D para o espacooiidapio sobre o plano
imagem, e uma transformac&o de coordenadas do si§¥émara o sistemé’, geralmente acrescida
de uma converséao de unidadet Figura 2.9).

Assim sendo, um pont® pertencente a cena e descrito no sistema de coordenadas da camera
O° porp = (z,y, 2)" é projetado no plano imagem &Ry, cujas coordenadas representadag®m
podem ser encontradas a partir da Figura 2.8(b), utilizando semelhatgangjulos [1, 68]:

S

/\\\ %\Sb
yS
°

N

99 Ponto 3D

:%/“‘ ******* * p=(zy2)"

Pr = (wﬂ:yﬂ'a f)T

Figura 2.9: Esquematico da projecao de um ponto na imagem
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Pr = _2 (2.25)
z

Tl

A transformaco do pont®, do sistemad¢ para o sistem&’ é dada por uma rotagido uma
translacaodf. Anexo A., para mais detalhes sobre transformacéo de sistemas de cu@slken

-1 0 0 To
Rlc = 0 10 s ti = Yo )
0 0 1 1

em quer, ey, Sdo as coordenadas do centro da imagem medidasceise representadas no sistema
O,

Como o sistema original tem unidades no sistema métrico e 0s pontos na imagemasie
pixels acrescenta-se a transformacao uma mudanca de escala dada pelaiaganal®, cujos
elementosD,. e D, representam os fatores de escala na horizontal e na vertical, respestie.
Com efeito, opixelsde uma camera raramente sdo quadrados [67], 0 que justifica a exist&ncia d
fatores de escala diferentes nas diregcdeg.

Com a combinacéo das duas transformacdes descritas, chega-gaiatesaodelo final

D, 0 0 100 Ty
p =10 D, 0 0 10 |pet]| wo |,
0 0 0 0 1 1
-D, 0 Ty
p = 0 Dy Yo P,
0 0 }
p = K2 (2.26)
z

em queK é conhecida como a matriz de calibragdo da camera e € dada por

_fDac 0 Lo
K=]0 Dy Yo
0 0 1
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3 CONTROLE SERVO-VISUAL PARA APROXIMACAO DE PORTAS

| can’t understand why people are frightened of
new ideas. I'm frightened of the old ones.

John Cage (1912 - 1992)

Este capitulo apresenta a metolodogia utilizada para resolver a tarefeodaregéo de portas
por um robd movel, além do projeto dos dois controladores servo visualiados neste trabalho.
Em linhas gerais, propfe-se uma tarefa de navegacdo que inconpoittagseamente controle de
trajetria e mapeamento local buscando realizdockingcom o minimo de conhecimengopriori
sobre o alvo, no caso uma porta.

A partir das imagens do ambiente, estimam-se os paradmetros 3D do alvo e esigbzsd@los
paralelamente para atualizar o controlador servo-visual. A acdo deleopor sua vez, move o robd
de forma a aproxima-lo do alvo e ao mesmo tempo, excita o sistema com novogpaspara a
estimacao. A Figura 3.1 apresenta um diagrama em blocos de cada etapaeds@ descrito neste
capitulo. O procedimento referente ao Bloco 1 é descrito brevemente &a 3€¢ O Bloco 2 é
apresentado na Secéo 3.5. O contetdo do Bloco 3 é dado pela Sec@oBcete 4 esta detalhado
na Secéao 3.3.

3.1 ESPACOSF E 7 PARA O DOCKING DE PORTAS

Classicamente, o problema de controle servo-visual considera quesotgleiantes da cena se-
jam bem caracterizados no espaco de trabalho por modelos geométricoasdNespecifico de uma
porta, duas possibilidades foram estudadas para sua represeqteatao pontos referentes as extre-
midades superiores e inferiores de seus umbrais, ou duas retas vedicespondentes. Comparados
a pontos, segmentos de reta tém propriedades interessantes parauggorte uma representacao
do ambiente pois eles fornecem mais informacgéo da estrutura da cena padiaciimente detec-
tados em ambientes estruturados ou semi-estruturados [69] e aindensgmesobustez a obstrucéo
parcial. Assim sendo, optou-se pela segunda alternativa, em que sélizanodelo por retas para
representar a porta alvo docking

Dentre as varias representagfes matematicas existentes para retasco @sou-se pelo uso
das coordenadas de Pliicker devido as vantagens apresentadapitubo@. Assim sendo, uma
porta é representada por um conjunto de dois vetboresferentes a cada um de seus umbrais. Estes
vetores devem ser estimados a partir das imagens obtidas pelas cAmereslacdas determinadas
geometricamente entre 0 movimento do robd e os parametrds de

O ambiente onde o robd e a porta estdo inseridos é um espaco de trabaffmRibx SO3 =
SE3, de 6 dimensdes. No entanto, robds méveis terrestres movimentam-se rapetas do chio.
Desta forma, temos que a posturdo rob6 esta definida no espaco de configuratdeR? x SO =
SE?, ou seja, tem-sen = 3 graus de liberdade. Ja as dimensées do espaco de caracteristicas da
imagemZ = R* dependem do tipo de caracteristicas da imagem escolhidass Gajsoconstituido
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3D das retas

4

. g ' a0 das ?
imagens Extracao de izels Obten¢ao fhs _h
——> retas e ﬁ% Observacgoes |
. as retas S |
Tracking Visuais :
8,h 5
R 3 |
EKF |
A 1
odometria - s : =
>| Predi¢ao Correcao I~
~
pardmetros |

Controlador |« ----------

Figura 3.1: Diagrama em blocos da soluc&o proposta.

pelos parametros 3D das retas na representacdo de (2.12), tem-9& e casos seja dado pela
projecao 2D das retas na imagem representadas segundo (2.23),kea3se

3.2 SISTEMAS DE COORDENADAS O, ©OP E OF

Neste trabalho, é utilizado um sistema de visao binocular, constituido dedtnasas dispostas
lado a lado, de forma a se obter obter informacéo de profundidddé&igura 3.2(b)). O sistema
de cameras fica fixo sobre o rob6 e ambos movem-se em conjunto (capfigeye-in-hanjl Esta
configuragcdo, embora forneca uma visao parcial do espaco de trabatitomendada para a tarefa de
dockingpor proporcionar maior precisdo. Como robd e sistema de cameras mowmesajunto,

a transformacéo de coordenadas entre rob6 e cameras passa asmamatro fixo do sistema,
dependendo unicamente do ajuste inicial das cameras sobre o supaté@do r

Convencionou-se utilizar a representacdo das retas da porta semprfedncia ao sistema de
coordenadas da camera esquefdade forma a facilitar a interpretacdo dos parametros das imagens
fornecidas pelo sistema de visdo computacional. Por isso, o sobréseiiispensavel para coorde-
nadas representadas no sisteéffaNesta secao, optou-se por manter o sobrestdfienas para que
as equacdes de transformacao ficassem mais claras. No entanto ele émomgisiante do trabalho.

Assim sendo, é necessario converter as informacao obtidas na careiasgdie estdo no sistema
de coordenada®? para o sistema da camera esquerda. Além do mais, os dados de velocidade
fornecidos pela odometria sao referentes ao sistema de coordenadhé & e também devem ser
convertidos para o sistema de coordenadas adotado como padraosdP@rimportante definir as
relacdes de transformacédo de um sistema de coordenadas para@firoya a manter consisténcia
entre as representagdes. As transformacdes do sistema de coast@hadra um sistem&” séo
descritas pela combinacdo de uma matriz de rot&Aae um vetor de translacéd. No caso do
sistema representado na Figura 3.2Rd) e t. sdo dados por
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(a) Sistemas de Coordenadas e O°¢ (b) Sistemas de Coordenadas e O¢

Figura 3.2: Relagé&o entre os sistemas de coordenadas do robd e dessscame

0 0 1 ty
0 -1 0 i,

em quet,, t, et, sao as distancias entre as origens dos dois sistemas em cada eixo

Da mesma forma, para o caso de uma configura¢do binocular como eergpdasna Figura
3.2(b), a transformac&o do sistea para©° é descrita pela combinagdo R¢ e t¢ dados por

cos(f) 0 sin(0) dy
—sin(#) 0 cos(0) d,

em qued,, d, e d. séo as distancias entre as origens dos dois sistemas em cada eixo e @angulo
representa a diferenca de alinhamento entre os eixos 6pticos.

Para fazer as transformacgdes inversas, ou seja, de um sistema qUdlqeaO*°, as matrizes
de rotacgédo e translacdo sao dadas por [70]

R, =RH", t7=-(R)"t] (3.3)

A transformacao de um ponto de coordengsfaso sistema da camera para outro sistema é dada
por [70]

p’= RIp“+t7. (3.4)
Sendav© o vetor de velocidades em 3D da camera esquerda definido por
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Ve = <V> (3.5)
w

comve = (v¢ v¢ ¢ )T referente as velocidades de translagasfe= ( w¢ w® w¢ )7 refe-

T Yy z Yy z

rente as velocidades de translagéo, a transformacao de coordda#?fagara um sistema qualquer
O* é dada por [56]

w’ = Riw",

v® = RIvi+RIt] x w,

o R ORzasen) )
0 R? ’

em queAs(x) representa a matriz anti-simétrica do vetot (z,, z,, z.)T, dada pela férmula

0 —I, Xy
As(x)=| z. 0 —xx |- (3.6)

—Ty T 0

No entanto, como discutido na Secado 3.1, um robd mével terrestre moesta® dpenas num
plano bidimensional, de forma qug, w;, ew;, sdo sempre iguais a zero. Rob0s terrestres omnidireci-
onais ndo sofrem restricbes holonémicas e portanto, possuem cortgsodewelocidade translacio-
nal em ambas direcdes do plano. Assim sendo, tem-se o vetor de vetscatarbbd omnidirecional
€ dado por

(%

=3 83

; (3.7)

r=1| v

w

w3

gue correspondem as componentes de velocidade translacional@oasleixosX”™ e Y e sua
componente de velocidade rotacional no eg definidos de acordo com o sistema coordenado da
Figura 3.2(a).

Devido ao acoplamento rigido da configuragi§e-in-handutilizada, tem-se a seguinte relagéo
invariante no tempo entre o vetor de velocidadés a derivada da postura do rob6 :

v°= Mr, (3.8)
com
1 0 0
010
RS REAs(t 0 00
M — T T S( ’l") (3.9)
03x3 Ry 0 00
0 0 0
0 0 1
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Para robds a tragdo diferencial, ao contrario do caso omnidirecionatebénca de restricdo de
movimento de forma que a componenfeé sempre nula. Com isso, tem-se dseria um vetor de
apenas duas dimensdes com componerjtes.” e conseqiientement®] € R6*2,

A transformacéo entre sistemas de coordenadas para o vetor de pasdwngtre representa
uma retal no espago também pode ser facilmente derivada [71]. De (2.15) teneséq@.
Substituindop” e p{; pela relagéo (3.4) chega-se a

u” = R*u’. (3.10)

De (2.13), tem-s&® = p* x u® que, utilizando (3.4) e (3.10), resulta em

h* = (RIp°+t]) x RZu®
= RI!p°xRlu+ti x Riu®
= RI(p° xu’) +t7 x Rlu",
= R¥h°+t” x R*u". (3.11)

Assim, a transformacao do vetor de parameNodo sistema da camera para o sistema do rob6 é
dada por

R” 035
A= e 3 ) xe, (3.12)
As(t®)RZ R?

(]

3.3 CONTROLE SERVO-VISUAL DE VELOCIDADE

Como definido na sec¢éo (2.1.3), o controle servo visual consiste em minumizeiro

e=s"—s, (3.13)

em ques e s* sdo respectivamente o vetor de caracteristicas da imagem e seu valde$ejaldo,
definidos conforme a abordagem de controle escolhida.

Optou-se por uma arquitetura do tijpmk-and-movecuja acao de controle é da forma

i = —Ke, (3.14)
comi sendo o vetor de velocidades do robé dado por (3.7).

A partir de (2.2) e (3.14), tem-se

&= 8= L, = L,Ke, (3.15)

em que considera-s¢ = 0. Portanto, a dindmica do erro é definida pela mdixidada por
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D = L,K. (3.16)

Considerandd =pI;, em quep equivale a posicdo dos pélos do sistema em malha fechada
e k € o numero de componentes do vetpdeve-se escolher os poélos de forma que o controlador
servo-sivual seja mais lento que o controlador de velocidade da malha meaisido controle em
cascata.

A partir de (3.16), pode-se obter uma expressao Kaudilizando-se da solucdo geral para equa-
¢Bes matriciais ndo-homogéneas [60], resultando em

K =pL! + (Is — LIL;)b, (3.17)
em queLl € a matriz pseudo-inversa de dada em (2.3) & é um vetor arbitrario de dimensao
3 x k. Tem-se que 0 termle € por si s6 uma solucao paka. O termo adicional presente na
solucdo generalizada dada em (3.17) € uma ponderacéo do errmgenggdo da pseudo-inversa e
embora néo seja explorado neste trabalho, poderia vir a ser usadorpararajetérias que melhorem
a excitacao do estimador estocastico, por exemplo. Substituindo (3.17)Jet) (8m-se

i = —[pLl + (Is — L{L,)ble, (3.18)
sendop e b pardmetros ajustaveis do controlador.

Em ambas abordagens de controle aqui estudadas, o sinal de codfxdepor (3.18), variando-
se apenas a forma escolhida para o vetdio caso do controle baseado em posig&®\(g define-se

T
s = ( AT AT ) , correspondente ao vetor de coordenadas 3D das duas retas dapquianto

T
para o controle baseado em imagdBMS define-ses = ( hi nl ) , correspondente aos para-
metrosa, b e c das retas projetadas na imagem.

3.3.1 ControlelBVS

O controlelBVSutiliza parametros 2D disponiveis da imagem do ambiente como referéncia para

aacao de controle. No caso de um par de retas, uma possivel esadbg éf < hi hl )T. Com
esta representacdo paras parametros observados para cada reta sdo os trés coeficiesgaackio

da reta projetadd. Portanto, para descrever a influéncia do movimento da camera na préjeca
necessario determinar a relacéo ehteer [47].

Tem-se qué = ﬁ logo

¥ d||h ¥ d||h
D R e

h= = (3.19)
b2 [l
Como|[h|| = vhTh, entao®lPl — \}‘% = h”h. Utilizando o resultado de (3.38), tem-se
d||h
|c|itH =h"(h x w) +h'(uxv), (3.20)
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Pela propriedade de permutacgédo circular dos produtos vetoriais mistos,

h''(h x w) =w?(h x h) =0, (3.21)
e portanto,
d'(';;” =hT(ux v). (3.22)

Substituindo (3.22) em (3.19) obtem-se

(ux v +h x w)—hh’(ux v)
[ ’

h = hxw+ (3.23)
[
Assim sendo, a evolucao dos parametros da projééatada por
h=L,w, L,= ( %As(u) As(h) ) , (3.24)

em quev é dado por (3.5).

Por fim, L, relacionando o vetor de caracteristicas com a velocidade darrélaefinido reali-
zando a transformacao dada por (3.8), resultando em

L,= L,M. (3.25)

3.3.2 ControlePBVS

O controlePBVStipico utiliza a postura da camera expressa no espaco cartesiano como referén-
cia para a acdo de controle. No entanto, este tipo de controle pode sargdaitir de um conjunto de
parametros 3D estimados a partir informacdes extraidas das imagens. Wiha egeressante é fa-
zers = ( AT AT >T, em que os parametros observados para cada reta sao as trés cuagpoee
u e as trés componentes Hecujas derivadas no tempo se relacionam com o movimento da camera
conforme descrito em [43] e demonstrado nas relacfes a seguir.

Suponha um pont® qualquer pertencente a reta tridimensiofakxpresso no sistema de co-
ordenadas de uma camera. Se o movimento da camera € descrito atravies de velocidades
definido em (3.5), tem-se que o movimento relativd®dsera dado por (3.26)

P=-v—wXxp. (3.26)

Dado um pontd®, de coordenadags, pertencente & e um vetor de orientacas, um segmento
de reta pode ser definido pela equacéo
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(p—po) xu=0 (3.27)

em que

P =Py + pu, (3.28)
compu € R.

Sem perda de generalidade, tomgpsgue satisfap = p, + u, ou sejau = 1. Derivando de
acordo com (3.26) obtem-se

U=-V—-—wXp+Vv+wXpy=—w X (p—po). (3.29)

Portanto,

U=uXxX w. (3.30)

Desenvolvendo (3.27) e derivando-a no tempo, tem-se

pPXu—pygxu—ux(p—pg) =0. (3.31)

Substituindo (3.28) e (3.26) em (3.31) chega-se a equacao

(—v—po—wxpo) Xu+pul—-wxu—u)xu=0. (3.32)

Fazendo a substituicdo deem (3.32) pela relacdo dada em (3.30) chega-se a expressao

(—v—pg—w xpg) xu =0. (3.33)

Pode-se re-escrever (3.33) como sendo

PoXxu=uXxv+ux(wxpo). (3.34)
Da relagéo encontrada em (2.13) obtem-se a seguinte express&o: para
h =Py xu+po x 1, (3.35)
que, fazendo uso dos resultados encontrados em (3.30) e (3.84)a fiorma
h=uxv+ux(wxp)+pox (uxw). (3.36)

Utilizando a Identidade de Jacobi (B..9),
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ux (wXpy)+pox(uxw)=—-wx(pyxu)=(pyxu)xw=hxw. (3.37)

Substituindo (3.37) em (3.36) tem-se finalmente que

h=uxv+hxuw. (3.38)

Por fim, a relacé@o obtida para a evolucdo dos parametrdgsadgado por

v u i N 03><3 AS(U)
A= ( 0 ) =Lyw, L)= ( Asu) As(h) ) . (3.39)
em quev é dado por (3.5).

Por fim, L, relacionando o vetor de caracteristicas com a velocidade darrélfefinido reali-
zando a transformacao dada por (3.8), resultando em

L,= LyM.

O Jacobiano da imagem obtido par43.39) apresenta uma caracteristica bastante interessante: a
velocidade de translacéo nado influencia o comportamento do parametiertagiou. ISso permite
controlar o sistema utilizando leis de controle bastante simples.

3.4 ESTIMACAO DAS COORDENADAS 3D DAS RETAS

A lei de controle definida por (3.18) depende explicitamente das coatdsrke PlUickeA re-
ferentes as retas que representam a porta. No entanto, tais pararfietsd®rconhecidaess priori,
sendo necessario estima-los. Partindo-se apenas das informag@&esdfas por uma Unica imagem,
€ impossivel determinar as coordenadas de Plucker das retas vertipaidadaAlém do mais, tais
imagens apresentam ruidos e imprecisfes, de forma que nao se podecaimeaatiddo os parame-
tros que elas fornecem. Utilizar métodos estocasticos para estimar tais pasjmaetnite incorporar
a estimativa imprecisées de medicao inerentes do processo de captura el iab@ig de o sistema
continuar operando por predigdo nos instantes em que as retas dagesnanomentaneamente do
campo de visao das cameras.

A influéncia da velocidade do rob6 sobre a evolucao dos paramefposle ser bem modelada
através da Matriz de Interacdg dada por (3.39). Com isso, pode-se fazer uma predicao da evolucao
das coordenadas 3D das retas a medida em que o sistema se move. [Reselgapantam as con-
dicbes de observabilidade dos parametrosdsequéncias de imagens podem ser utilizadas como
medidas de correcdo da predicdo de forma que, com o passar do téegue-se a uma estimativa
razoavel dos parametros.

Na abordagem aqui apresentada, as retas sdo consideradasetbesonadas uma das outras,
podendo ser estimadas independentemente, cada uma com seu EKFpfd2}s@© por ndo explorar
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a rigidez da porta pois com isso tem-se um método mais abrangente, poderedtesdido a situ-
acdes de navegacao que envolvam retas pertencentes a difereosepaihvexemplo. A separacao
do processo de estimacdo em diversos EKF, um para cada reta, taesudian €m atualizac6es mais
rapidas da estimativa, gragas a inversdo de matrizes menores, quersabmente as tarefas mais
demoradas dos filtros de Kalman [73]. Além do mais, no caso de uma dasdetasssuir obser-
vacdes para o laco atual devido a oclusao temporaria ou por ter saaddofatcance da camera, as
demais retas ainda podem ser corrigidas usando suas respectaamobss.

O sistema formado pelos parametros de deteelocidades da cAmetae observacdes visuays
pode ser descrito no espaco de estados por

A = f(Ap— _
k= f(Ar-1, V1) + qr (3.40)
Yi = g(Ag) + Wi
comqy ~ N(0,Qy), wi ~ N(0,Ry) descorrelacionados.
A partir de (3.39)f (Ax_1, vr—1) pode ser aproximada por
fAk—1,v—1) = A1 + TLyvy_q, (3.41)

em queT é o periodo de amostragenig é dado por (3.39).

A matriz de covariancia®,; € determinada com propagacao de incertezas pela Transformada
Unscented [51] a partir dos ruidos de medicdo de cada pixel da imagemtoiQdeeobservacdes
v € R%! corresponde as observac@ssh (cf. Secio 3.5) acrescidas das constahts® referentes
as restricbes de unitario eu e h perpendiculares:

B

h,||h
Vi = ’“Hl’“’ . (3.42)

0

Assim sendo, tem-se a fun¢a@\;) dada por

arctan(ty, /Uy, )
hy,
g ||
h{uk

gAx) =

Percebe-se que devidofé\x_1,v;_1) € g(Ax), 0 sistema dado em 3.40 é ndo-linear. Portanto,
para realizar a estimagdo dos parametros das retas, implementou-se une fidiabréhn estendido
[72, 73], que é o resultado de um processo de linearizacdo do sistemarprimacdo segundo uma
expansao em primeira ordem por série de Taylor. Esse filtro estocasticiolido em duas etapas:
predicdo e correcao.

Na etapa de predicdo, dada a estimativa inidige correspondente matriz de covariand®s
para os parametros da reta, deve-se determinar a evolucao da estimatjvdatios\,_; e vy_1.
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Tal evolugéo é dada por

M1 = F o1, vp-1)- (3.44)

A matriz de covariancias do erro de predicéo € dada por

Pip—1 = Pr_1 + T°L\S; LY + Qy, (3.45)

comQ; referente a incerteza de predicéo do sisteria eeferente a incerteza sobwe, proveniente
da odometria.

A etapa de correcdo ocorre sempre que houver novas obserdagfasspor um vetor de medidas
y. A estimativa corrigida de\ € obtida utilizando-se a seguinte equacao

Xe = App_1 + Gy, (yk—g(S\km_D) : (3.46)

comG,, conhecido como ganho de Kalman e dado por

. T . . T
g(Ap— g(Ap— g(Ap—
Gk:Pkk—1< 9(Ak 1)) 9(Ak 1)Pkk—1< ga(j\k 1)) LR,

-1

OXp_1 ONk—1 k-1

A matriz de covariancias ap0s a corre¢ao € calculada por

- - T
P.=|1- Gk%’w Pk\k—l I- ka + GkRsz (3.47)
aAk_1 8)\19—1

Quando ndo ha nova medida, a etapa de corre¢cdo ndo ocorre e a estérddiya apenas pelo
valor obtido na predicéo.

3.5 OBTENCAO DAS OBSERVACOES VISUAIS

A fim de utilizar o sistema de cAmeras como sensores, é importante deternitrar agénforma-
¢Oes fornecidas pela imagem, quais séo capazes de contribuir para g&silmaetor de parametros
A que descrevé no espaco. Primeiramente, como mencionado no Capitulo 2, &pedgetada na
imagem da camera esquerda fornece de forma trivial a compadnetate coordenadas de Plicker da
retal no espaco 3D [48]. Isso pode ser facilmente verificado nos paspoistes.

ConsidereP um ponto qualquer d€ representado no sistema de coordeng@asSuas coor-
denadas no espaco sdo dadaspet(z,y, z)7 e as coordenadas homogéneas de sua projecdo no
sistema0’ sdop’ = (z,y*,1)”. De (2.26) chega-se a relagéo

1 —1xi
Pn = (Tn,yn, )T = p=K 'p. (3.48)

A equacéo da retaé da formauz,, + by, +c = 0, com as restricdes > 0 ea® +b% +c% = 1. Sendo
h = ||h||h e utilizando (3.48), pode-se re-escreliéip = 0 comoz||h|h’p, = 0. Sabe-se qugh||
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e z sdo diferentes de zero, logo tem-se fidg,, = 0 que corresponde exatamente & equacao da reta
£. Assim sendo, o vetdi é formado pelos coeficientasb e ¢ da equacao dé

a
h=| 5 |. (3.49)

Apesar de ser possivel calculara partir de apenas dois pontos, ruidos de medicao tornam essa
estratégia bastante susceptivel a grande variacdo destes pontosatiktierente, preferiu-se uma
abordagem redundante utilizando um sistema sobredeterminado corh ¢sgiisels associados a
reta. A partir do conjunto de pontos pertencentes a reta projetéddé possivel determinarb e ¢

pela solugédo de uma equacao linear do #o = 0, em quex = (a,b,c)’, 0 € R"* e A € R"*3

€ dado por

1 oy 1
To y2 1

A= L. (3.50)
Tn Yn 1

Por tratar-se de um sistema sobredeterminado em que ha mais equac@esragnitas deseja-se
obter a melhor estimativa de. Em outras palavras, procura-se determinar o vetpara o qual
||Ax|| tenha 0 menor valor sujeito a restrigéo|| = 1. Tal solugdo é conhecida como a estimativa de
minimos-quadrados para o sistema sobredeterminado e pode ser ercamtraéls da decomposicao
em valores singulares da matdz

A =UDVT, (3.51)

em queU € R™*3 ¢ ortogonal de norma unitaril) € R3*3 é diagonal & € R3*3 é ortogonal de
norma unitaria. A solucédo de minimos-quadrados pexa= 0 € dada pela Ultima coluna da matriz
V (cf. Anexo C). Obtido o vetor normalizadh, ainda se faz necessério extridir|| para recuperdt
completamente. No entanto, a informagé&o de profundidade se perdgetipre portanto, ndo pode
ser recuperada a partir de uma Unica imagem. O problema pode ser restihzdado-se o par de
imagens adquiridas pelas duas caAmeras do sistema binocular. Conhseenttansformagéo entre
os sistemag)© e 04, é possivel determindih||. Para isso, utiliza-se o0 método descrito a seguir [45].

Sendol representada pox = (u, h)T, e escolhendp o ponto de mais proximo da origem
do sistema de coordenad@s, temos que este mesmo ponto pode ser representado na camera direita
por ump¢ dado por
p? = Rp + t<. (3.52)

De (2.13) e (3.10) tem-se
h! = RY (h + (RY) 144 x u) . (3.53)

!Na verdade, o uso de todos pixels é extremamente pesado computacionalmente j& que cada reta pode ter mais
de 100 pontos associados em cada imagem do sistema binocular. Asdim sma estratégia dmotstrapé utilizada,
em que escolhe-se aleatoriamente um subconjunto de pontos que sefemédivo da reta em questdo. O tamanho
ideal deste subconjunto é determinado segundo um compromisso esgragkenho computacional e o grau de incerteza
nas coordenadas dos pontos. Para o algoritmo de tracking e extmgé&tasl utilizado em nossa aplicacéo, verificou-
se experimentalmente que 20 pontos em cada imagem do par binocutarfisientes para uma estimativa robusta dos
parametros da reta projetada na imagem.
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Comop é o ponto£ mais proximo a origem, o angulo engsee u € de90°. Assim sendo, de (2.13)
e de (2.17), chega-se a

] Ip > ul| = [|pl| [ sin 90°,

= |pl {[ufl. (3.54)

Multiplicando ambos os lados de (3.53) gft?)~' a esquerda:

(R 7he= h+ Rt x u, (3.55)
e entéo:
h =(R%)'h? — (R}t x u. (3.56)
De (3.55):
h x [(RY)™'h?] = h x [h+ R 1t? x u] = h x [(R) 1t x u]. (3.57)

Usando a férmula de Lagrange ( B..8):

< (RS0 — [BEETRY e — BT (R (358)
h x [(RY)hY] = —hT (R ]u. (3.59)

Do produto interno entre (3.56)(®%)~'h%u temos:

h'[(RY)"'h%a] = [RY)'h'— (RY) 't x u) [(RY) " "hu],
0
= [(ROTRN(RY) 0] — (R tduf R ™ hiul,
= (b)) (RO(RY tlu,
= (h9)Ttdu. (3.60)
Substituindo (3.60) em (3.59):
h x [(RY)™'hY = —(h") "ty (3.61)
(h)"td = —(h x [(RY)'hT)u, (3.62)
| m7e|| = = ||B o< (R (3.63)
Usando o resultado de (3.54) para substi|tuiﬂ‘1 em (3.63):
||| = pl " 0 x (RS | (3.64)
Dividindo ambos lados pdfh?|:
|mh7e|| = ol || x (RS0 (3.65)
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Sabendo quéu|| = 1, de (3.54) tem-se qugp|| = ||h||. Assim sendo, de (3.65) tem-se final-
mente que

-1
I = || (RS0 | | 7ee| (3.66)

Com isso, a partir de um par de imagens do sistema binocular, tem-se:
h=h|h|, (3.67)

comh obtido de (3.50). ¢h|| dado por (3.66).

Nota-se que a medidéh|| é referente a profundidade da reta e calculada a partir de um par de
imagens. Tal informac&o é muito util para o caso de estimagéo e controledealsmultaneamente
pois, sem o uso direto da medida de profundidade, tem-se baixa ohkéadebde\ tornando a
convergéncia da estimativa lenta demais para ser utilizada no calculo daeag@iatrole [46].

Caso as observacdes de uma reta apresentem uma variagdo muito peqoerenetrd, ndo é
possivel recuperar a informacao de profundidade a partir de (3d@8)seqientemente, a estimativa
deh n&o pode ser corrigida de forma adequallssim sendo, para um sistema de visdo monocular,
0 par de imagens precisa ser obtido a partir de duas medidas realizadastames diferentes e
de posicdes suficientemente distantes de forma a provocar variacdansiddsdos parametrds
extraidos. Com isso, tem-se que a capacidade do par de imagensif@irpeem sistema monocular
depende do deslocamento realizado pelo robb entre as duas medicoes.

J& para o caso binocular, o par de imagens é adquirido simultaneamenté& depaosicoes
distintas e a uma distancia fixa definida petselinedo arranjo de cAmeras. Em problemas como o
proposto neste trabalho, em que a tarefa de navegacao é executudiemes internos, tem-se que
0s objetos da cena encontram-se no maximo ha algumas dezenas de medtud doesta forma,
um sistema binocular cotmaselineda ordem de.0~! m ja é suficiente para fornecer boas medidas
de|h].

Assim sendo, enquanto a extracdo de profundidade é garantida pasa dinocular indepen-
dentemente do deslocamento realizado pelo robd, para um sistema de visfulano@ necessario
manipular a trajetoria para se garantir um par de imagens capaz de fdfhéam alguma preci-
sdo. Isso representa uma grande vantagem da abordagem binobuéaa snonocular pois tem-se
convergéncia rapida e garantida das estimativas dos parametros daém@tale nao ser necessario
deslocar o robd arbitrariamente, muitas vezes operando em malha almstédatdres compensam
0 custo de se instalar uma camera extra de forma a se ter uma configuramgédasjrabordagem
adotada para este trabalho.

A componenteu das coordenadas de Plucker poderia ser determinada a partir de wa par
imagens. No entanto, a extracdo de tal informacao exigiria calculos cora@edo ou mais penosos
computacionalmente que a determinacadd€ontudo, a inclinacao defornece de forma simples
e direta a relacdo entre as coordenadas des eixosX “ e Y © do sistema)® da camera esquerda. O
angulo formado entrée o eixo poxitivo x € igual a

8 = arctan <Zy> = arctan <;a> . (3.68)
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A combinacéo da relacdo (3.68) com as restricdes entréh definidas em (2.14) é explorada
pelo FKE na estimacao sequencialwetornando possivel corrigi-lo sem que este parametro seja
extraido explicitamente de cada par de imagens.

Assim sendo, para cada reta a ser estimada, tem-se duas obseriagaissassociadash e
(3. Devido a prépria natureza do processo de captura de imagens, exsiaaerteza associada as
coordenadas em pixels dos pontos extraidos das imagens. O uso desbaspgara determindr e
(3 propaga o erro para a solucao obtida. A incerteza associada a cateagdo visual é estimada
utilizando o método de propagacao de incertezas através da TransfaJnmsmanted51].

3.6 EXTRACAO E RASTREAMENTO DAS RETAS NA IMAGEM

O processo descrito na Secédo 3.5 calcula as observacdes visuagtadad partir das coorde-
nadas dos pontos que as constituem. Entretanto, é necessario queasédatificado as retas na
imagem e extraido as coordenadas de seus pontos em um procesiso. aRger tanto, utiliza-se
um procedimento de duas etapas proposto e desenvolvido por G. AesBodpscrito brevemente a
seguir.

A primeira etapa corresponde a extracao das retas presentes nassidage@meras direta e
esquerdadf. Figura 3.3(a)). Para cada imagem, aplica-se um detector de bordasmg S&yuido de
um processo de clusterizacao do tgpiit-and-mergeAo final desta etapa, tem-se todos 0s segmentos
de reta presentes em cada uma das imagens.

A segunda etapa, chamada de rastreamento, é relativamente simplespoésénasd por associar
uma reta extraida da imagem atual a uma das retas rastreadas na imagem(eht8rg(b)). Para
a primeira imagem, o usuario seleciona quais retas serdo rastreadaspbca@io em questdo. O
rastreamento é realizado de forma independente para cada reta edemiceera, de forma que
uma dada reta na cdmera esquerda € rastreada na sequiéncia de im@agegappr aquela camera
somente. Assim sendo, todas as retas extraidas na primeira etapa quedstéja de uma regido de

(a) Extracdo (b) Rastreamento

Figura 3.3: Retas extraidas de imagem da camera esquerda e resultadpaualente na etapa de
rastreamento. (a) As retas em verde representam todas as retasextaafdagem. (b) Os retangulos
azuis representam as regides de busca e as duas retas azuis siadords rastreamento.
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busca séo ditas como retas candidatas. O procedimento de associagamuadtidas de similaridade
entre a reta rastreada na imagem anterior e todas as suas candidatasdi@as de similaridade séo
conferidas pela distancia entre segmentos de reta, distancia de orientdis&ocia lateral. A linha
candidata que apresentar distancia entre segmentos menor que 15iadianiEntacdo menor que
15° e tiver a menor distancia lateral € associada a reta rastreada e annadaside seysxelsséo
armazenadas e utilizadas na obtecéo das observacdes visuais catdscnii® na Secéo 3.5.
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4 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

A theory must be tempered with reality.

Jawaharlal Nehru (1889 - 1964)

4.1 INTRODUCAO

O método desenvolvido neste trabalho foi avaliado em duas fases. Inictalmélizou-se uma
simulacdo computacional desenvolvida Bratlab™ para verificar o desempenho do estimador FKE
bem como dos controladores servo-visuBgSe PBVSpropostos. Em um segundo passo, avaliou-
se a solucéo proposta sobre a plataforma Omni em situagdes relaiskiley Os resultados obtidos,
combinados com as simulacBes computacionais, comprovam a viabilidadetdaeservo-visual
com estimacao anea para resolucéo de problemas de docking com retas.

4.2 SIMULACAO

Uma simulagéo do robd Omni e de seu sistema de cameras foi construititattah™ para
realizacdo de experimentos antes da implementacado sobre a plataformalrsiahulacéo apresenta
diferentes configuracdes possiveis de execucédo, permitindo analetapas de estimacao e controle
separadamente ou em conjunto, alternar entre controle baseado em imagesicao, determinar
0 numero de cameras utilizadas, alterar os parametros dos controlacicializacdo do estimador,
posicao inicial do sistema, posi¢éo alvo pardockingou até mesmo a largura e posicao da porta.
Com isso, alguns experimentos foram realizados, buscando identgigamaipais caracteristicas
da abordagem desenvolvida e sintonizar os parametros de forma.s@guwanfiguracbes de teste
utilizadas estdo especificadas em detalhes no Anexo D..

Simulacédo do ambiente

Camera Esquerda Camera Direita

Figura 4.1: Ambiente de simulacdo em Matlab.
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A Figura 4.1 traz a tela do simulador, onde a parte superior correspouia aepresentacao
tridimensional das portas, rob6 e sistema de cameras, enquanto a aieadéndenstituida das duas
imagens simuladas para as cameras. As retas azuis correspondem a ilaagerta no instante
atual, as retas verdes sao a projecdo da ultima estimacao das laterais dagsortdas tracejadas
em vermelho correspondem a projecéo da porta na imagem quando estoded na posicao final
desejada.

4.2.1 Estimacao dos parametros da porta

Os primeiros experimentos realizados em simulacdo nos permitem avaliamopded® do es-
timador estocéstico do tipo FKE proposto e implementado segundo a Secdods4inNilacdes
realizadas, a plataforma € controlada por joystick e move-se em diregitadepn uma trajetoria
suave com o sistema de odometria fornecendo medidas & eadanquanto o sistema de cameras
embarcado na frente do robé captura imagens de 320 ypi2éGa uma taxa da0 frames por se-
gundo. Tais medi¢cBes séo utilizadas nas etapas de correcédo e prediEBE,despectivamente, o
qual é executado a cad@o ms.

Primeiramente, comparou-se o desempenho do estimador proposto enodfiggracdes de
camera: binocular e monocular. Enquanto na primeira tem-se um par de Bragelas simultane-
amente por duas cameras em posicoes diferentes, na segunda aimoodagr € formado por duas
imagens obtidas em instantes diferentes pela mesma camera. Conforme disz8@&lfio 3.5, para
0 caso de uma aplicac@imdoor, a configuragcdo monocular apresenta o inconveniente de ser necessa
rio mover o rob6 apenas por predicdo, muitas vezes sem uma estimativaddmiplada da posicao
da porta, até que finalmente se obtenha duas imagens distintas o suficianteaiaar a primeira
correcdo das estimativas. Com a abordagem monocular, também h&sidexde de forgar trajeto-
rias que resultem em sequéncias de imagens razoavelmente diferentésrida, &ob risco de ndo
ser possivel extrair satisfatoriamente a informacéo de profundidade.

Para avaliar ambas estratégias, partiu-se de uma estimativa ifojpl= ( 0 —1 0 )" e
h(0)=(3 0 0 )7 paraambas as retas, com desvio padré@ deizel para as coordenadas dos
pontos na imagem e desvio padraoddes m/s e 1 °/s para as medidas de odometria. Simulou-se
uma situacdo em gue o rob6 move-se em trajetoria retilinea em direcdo a pstéamosicionado
de tal forma que uma das retas passa exatamente sobre o0 eixo Optico da esaoerda (no caso
monocular, a Unica camera presente) durante toda a simulacdo. A Figaprds2nta as imagens
construidas pelo simulador para os instantes inicial e final do experimeni® nota-se que a proje-
¢do da lateral esquerda da porta ndo muda de posicao quando vistarpeta esquerda.

Essa situacdo € critica no sistema monocular pois ndo excita 0 EKF de fornfet&aistor-
nando impossivel recuperar a informacao de profundidade paraametmoh de uma das retas. A
Figura 4.3 apresenta o erro de estimacéo para cada lateral da portg@ddaexperimento monocu-
lar. Observa-se que a estimacao para a reta esquerda (Figuradi&g)¢ devido a uma excitagdo
pobre dos parametros, enquanto a reta direita (Figura 4.3(b)) ndgealiveas converge muito len-
tamente devido a necessidade de se obter pares de imagens suficientésteamtescpara extrair a
profundidade.
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Camera Esquerda Camera Direita

/ f

(a) t=0s

Camera Esquerda Camera Direita
| |

(b) t=15s

Figura 4.2: Imagens simuladas para as cAmeras durante trajetéria retilimeaeodas retas posici-
onada sempre ao centro da imagem da camera esquerda. As linhas aegisacmlem as projecoes
das laterais da porta enquanto as linhas verdes séo projecdes da estimaca

No método binocular esse tipo de problema é completamente contornado jéatuebjetos
em ambientes fechados, o par de cameras sempre fornede daisavelmente diferentes indepen-
dentemente da trajetoria seguida pelo robd. Com isso, a informacédo dedidafde é recuperada,
possibilitando a correcéo das estimativahidé Figura 4.4 apresenta o erro de estimacéo de cada la-
teral da porta ao longo do experimento binocular. Observa-se quaraatesas tanto der quanto de
h convergem rapidamente para as duas retas devido a disponibilidaderdesicdio de profundidade
logo no inicio do experimento.

Por fim, verificou-se a robustez do estimador em configuracdo binoantrés de testes em
que variou-se a inicializacdo dos estados do filtro, o desvio padrdo dedmedo desvio padrao
de odometria. Observa-se que quanto piores as estimativas iniciais do queares as incertezas
utilizadas, maior é o tempo necessario para se atingir a convergénciataftatrem todas as com-
binacBes testadas, o0 estimador sempre atinge a convergéncia apddadun gertempo suficiente.
As Tabelas 4.1, 4.2 e 4.3 apresentam a média da norma do erro de estintacés parametroa
e h em 50 execuc¢des do processo de estimacdo. A Tabela 4.1 mostra oslossoltddos apos 15
segundos de simulagdo, em que os desvios padrdes foram os mesnés sédsacdes testadas e
variou-se apenas a estimativa iniaigl)) e h(0). Nota-se que mesmo utilizando estimativas iniciais
muito erradas como no caso da terceira linha, apés um periodo de tempenseifios parametros
3D de ambas retas chegaram a valores pequenos de erro, indicandibuat@o de convergéncia. A
Tabela 4.2 mostra os resultados obtidos apds 15 segundos de simulagie eaniou-se apenas o
desvio padrédo de medicdo, mantendo-se todo o resto constante. E |paissévear que, mesmo com
grande incerteza nas coordenadas pigslsda imagem, os parametros das duas retas convergiram
com o tempo. De forma similar, a Tabela 4.3 mostra os resultados apos 18cegiensimulacao
para o0 caso em que varia-se apenas o desvio padrao de odometnacAsm nos testes anteriores,
apos tempo suficiente, as estimativas convergem apesar dos errogigesrde velocidade do robd.
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Tabela 4.1: Estados Iniciais

ii(0) e h(0) [ [lus —aial | [lhs — Bal] | [juz — ial] [ [Ih2 — hal|

(0 -1 0 )T 0,0005 0,0027m 0,0005 0,0024m
(0,45 —0,89 0 )T 0,0004 | 0,0027m | 0,0005 | 0,0025m
(0,58 0,58 0,58 )T 0,0005 | 0,0023m | 0,0005 | 0,0026m

Tabela 4.2: Desvio padrdo de medicéo

re [l =il [ I =Bl [ [luz — o] [ Iz — el
0,5pixel 0,0005 0,0031m 0,0005 0,0027m
1 pixel 0,0011 | 0,0055m 0,0015 | 0,0057m
5 pixels 0,0022 0,0063m 0,0025 0,0074m

Tabela 4.3: Desvio padrdo de odometria

i | lus — il | Ik = Bal] | [Jua —ia]] | [1h2 — hal|
0,05m/s, 1 grau/s 0,0005 0,0025m 0,0004 0,0023m
0,1m/s, 2 grau/s 0,0005 0,0029m 0,0005 0,0034m
0,25m/s, 5 grau/s 0,0005 0,0044m 0,0004 0,0041m

4.2.2 Controle servo-visual

Supondo conhecimento prévio dos parametros 3D da porta, foram dealiestes em simulacao
para avaliar o desempenho dos controladores servo-visuais popasiecédo 3.3. O objetivo destes
ensaios é verificar as estratégias de controle servo-visual projgesfasna independente do pro-
cesso de estimac&o. Assim sendo, o calculo dos sinais de controle ninaisatimacad, mas os
valores reais de em cada instante de tempo. Tanto na aborda@afs quanto naPBVSvariou-se
a posicao inicial do rob6é para verificar o0 desempenho dos controfad@eualidade das trajetérias
geradas.

O controladoiPBVSfoi avaliado com pélos em = —1 e fazendo o vetds = 0312, €m posicdes
iniciais distintas, como € mostrado na Figura 4.5, em que tem-se uma vista sdpesiobiente de
trabalho. Os triangulos representam a pose do robd num dado instaaiemte os dois pontos azuis
representam as laterais da porta e o ponto vermelho correspondedopesejada para o centro do
robd ao fim da acao de controle. Analisando as trajetérias geradaglarmeqzerimento, percebe-se
que elas foram suaves e razoavelmente diretas em todas a situacoes tesiaginais de controle
gerados mantiveram-se em valores aceitaveis e suavemente deceescente

Nos ensaios com o controladi®VS primeiramente variou-se o tipo de aproximac¢éo escolhido
paraa matriZ.{ de acordo com as possibilidades discutidas na Sec¢éo 2.1.3, de fornhiarecesieito
de tal escolha no desempenho do controlador. E de se esperar qatha del.| = LE resulte em tra-
jetorias quase retilineas no espaco da imagem, mas no entanto nada € gquamid@o movimento
do robd no plano cartesiano [74]. De fato, nota-se a partir da Figu(a)4j6e essa aproximacéo
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Vista Superior (intervalo entre poses = 0.315s) Sinal de controle Erro de controle
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Figura 4.5: Trajetérias e sinais de controle gerados pelo contraRBBpartindo respectivamente
das posices 1, 2 e 3 descritas na Figura D..1. O triangulo escuroenggaragpose inicial, enquanto
0s demais tridngulos representam poses em instantes de tempo igualmegadaspa

paraﬂ nao necessariamente resulta em uma trajetoria retilinea no espaco de tdabalho, além
de provocar sinais de controle muito elevados no inicio da atuacao e ter nwsagéncia bastante
lenta quando se aproxima da posic¢éo final desejada, o que pode esmadibsdevido ao grande acu-
mulo de triangulos na vizinhanca da posicao alvaddoking Esse comportamento foi justificado
em [61], em que o problema de controle é analisado como um problema de mgdimizao-linear
por minimos-quadrados e mostra-se que o método de controle pela pseerda-ida Jacobiana é
equivalente a método de Minimizagcdo de Gauss-Newton (GNM), de c@naeginear para o caso
de sistemas ndo-lineares. Uma alternativa seria adotar polos em malldafethia rapidos com o
intuito de acelerar a convergéncia. No entanto tal medida causaria sinastdele iniciais ainda
maiores e portanto esta opcéo nao é viavel.

Aescolhadd.! = L; faz com que a lei de controle comporte-se como se 0 erro naimagem fosse
tdo pequeno quanto possivel [57]. Com isso, 0s sinais de controle mesdraem mais razoaveis,
como pode-se perceber na Figura 4.6(b). Entretanto, assim como a areseitha analizada, fazer
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Vista Superior (intervalo entre poses = 0.25s)
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c)Li = J@l+Ll.)

Figura 4.6: Trajetorias e sinais de controle gerados pelo controlBiS partindo da posicéo 4
descritas na Figura D..1. O triAngulo escuro representa a pose iniciagréaas demais triangulos
representam poses em instantes de tempo igualmente espacados.

Ll = Li* também nos leva a um problema de minimizac¢éo do tipo GNM, e conseqientemaxée, a
de convergéncia € lenta, como pode-se perceber pela grande gdemt&daiangulos na vizinhanca
do alvo.

Uma terceira alternativa é utilizar a abordagem proposta em [61] em qua-mlfzi = %(Lg +
LL) e resultando em convergéncia pelo menos quadratica. Como podeesesolns Figura 4.6(c),
este método resulta em sinais de controle bem comportados e uma trajetérangeige logo no
inicio do movimento, o que pode ser notado pela menor quantidade de triangul@nhanca do
ponto vermelho .

Assim sendo, 0s mesmos ensaios realizados com o contrdd®\dBforam repetidos para o
controladorBVSusanddi. = %(LE + Ll*), pélos emp = —10 e vetorb = 03x12. Os resultados
sdo apresentados na Figura 4.7, onde percebe-se que o contouademgiu para a referéncia em
todas as situacdes testadas com trajetdrias suaves e sinais de conteslesgees no tempo.
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Vista Superior (intervalo entre poses = 0.315s) Sinal de controle Erro de controle
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(c) Posicéo 3

Figura 4.7: Trajetérias e sinais de controle gerados pelo controlB¥&com Ll = %(Lg + LL)
partindo respectivamente das posicoes 1, 2 e 3 descritas na Figura BidhgDlo escuro representa
a pose inicial, enquanto os demais triangulos representam poses em inde@ateepo igualmente
espacados.

4.2.3 Controle servo-visual e estimacao simultaneos

A seguir, uma testes em simulagéo foram feitos com o intuito de avaliar o deseorg@método
proposto quando ambos, estimador e controle, atuam simultaneamente. Asdin @s mesmos
testes realizados sobre o controlaB&VSe IBVScom L} = 1(L! + L!.) formam repetidos utili-
zando desta vez, a estimati¥arovida pelo EKF para o calculo do sinal de controle. Nestes testes,
o EKF foi inicializado comi(0) = ( 0 -1 0 )T, h(0) = ( 300 )T para ambas as retas,
com desvio padrao de medicdo@é pixeltanto na horizontal quanto na vertical e desvio padrao de
odometria dé), 05 m/s para velocidade de translacéa /s para velocidade de rotacgao.

Como consequéncia da rapida convergéncia do EKF implementado, agiaajetSultantes e
os sinais de controle gerados foram aproximadamente 0os mesmos doserpEs anteriores, com
pequenas flutuactes devido aos erros de estimagao que, apesmeidgs, N0 provocaram variacao
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significativa no resultado na tarefa de controle.

Por fim, verificou-se em simulacao a influéncia de uma estimacéo ruim no degeongo sis-
tema. Para isso, erros de calibracdo foram adicionados ao modelo dodsim@aservou-se clara-
mente que quanto maiores 0s erros introduzidos, pior era o desempandunttoladores, sobretudo
do controladoiPBVS Como sabe-se, tanto a abordag®YS quanto aPBVSutilizam valores pro-
venientes do estimador no calculo dos sinais de controle. Assim sendusasétodos séo afetados
em caso de uma estimacgdo grosseira. No entanto, enquanto no conti®\astais parametros apa-
recem apenas no calculo da Matriz de Interdgaamo casd®BVSeles estao presentes nao s6lem
mas também no sinal de ergptornando o visivelmente mais sensivel a imprecisfes na estimacéo e
a erros de calibracdo, como mencionado na Secéo 2.1.1.3.

4.3 VALIDACAO EXPERIMENTAL NA PLATAFORMA OMNI

Em uma segunda etapa, o método proposto foi avaliado sobre a platatdréti@a Omni, des-
crita brevemente na Sec¢édo 1.2.1 do Capitulo de Introducao. Em todosvexpmes utilizou-se uma
configurac&o binocular que consiste de um par de cark@eWire da Videre Design, modelo STH-
MDCS3, fixada sobre uma base 2ecm, resolucao de 320 x 24tixelse 15 fps. Os parametros de
calibracao do par de cameras sao:

175 0 150,3648 100 —0,2334
K=| 0 175 120,6602 |, RI=| 0 1 0 | e t?= 0 (4.1)
0 0 1 001 0

comK igual para ambas as cameras.
Nas avaliacbes experimentais realizadas, o EKF foi inicializado @@ = ( 0 -1 0 )

e B(O) = ( 300 )T para ambas as retas, o desvio padrdo de medi¢do adotado, & pieel

e o desvio padrao de odometria correspon@eda m/s para velocidade de translacdad &/s para
velocidade de rotacdo. Devido as dimensdes e ao peso do robd, parsugiseguranca restringiu-se
a velocidade maxima do sistem&,20 m /s para velocidades de translacab)e’ /s para velocidade
de rotacdo e a aceleragdo maxima do sistem@am /s> para translagdo 2°/s? para rotagdo. As
poses iniciais utilizadas em todos os experimentos encontram-se espasifoadetalhes no Anexo
D..

4.3.1 Somente Estimacdo dos parametros da porta

Primeiramente, uma seqiiéncia de pares de imagens foi colhida com o robér®muovimento,
operado por unpystick enquanto seu sistema de odometria armazenava os dados referemgs ao d
locamento do robd. A partir dessas informacdes, avaliou-se o deseongeristimador quando sob
operacao em condicdes reais. Na Figura 4.8 tem-se uma seqiiéncia desimagémera esquerda
durante o processo descrito combinado com as proje¢fes das estimatitlds nos respectivos ins-
tantes de tempo. A Figura 4.9 mostra a evolugdo da estimativa dos parAmetlesaBibas retas,
enguanto a Tabela 4.4 apresenta as estimativas finais para os paramatdis@robd estava posici-
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(@) t=0s (b) t = 1,805s (c) t =7,410s (d) t = 12,615s

(e) t = 17,6255

(f) t = 20,060s (g) t = 23,070s (h) t = 28,060s

Figura 4.8: Sequéncia de imagens da camera esquerda. As linhas entancagesspondem a proje-
¢éo da estimativa atual do EKF.

Estimagéo - Reta Esquerda Estimacéo - Reta Direita

ux - ux
- - - 4 ~- - - -uy]
- = =uz ] ‘<.

~. == | ~_

“ ——hy

-
- = hx

——hy ]

—hz —hz

-2

(b)

Figura 4.9: Resultado do experimento de estimacdo com robd guiaflmyptick (a)Estimacéo dos
parametros 3D da lateral esquerda da porta. (b)Estimacao dos pasaBietda lateral direita da
porta.

Tabela 4.4: Resultados Finais da Estimacao

Lateral ‘

|

Us uy | ha [m] | hy[m] | he [m]
Esquerda -0,0005| -0,9985| 0,0011| 1,9974| -0,0098| 0,5141
Direita | 0,0025 | -0,9990| 0,0009| 1,9536| 0,0021 | -0,3958

onado a cerca d&m da porta com orientacdo aproximadamente perpendicular. Para ambtasas r
u € quase verticak{, ~ 1) e h é aproximadamente perpendicular a ele com nafia ~ 2 m.

O tempo médio de processamento para cada lago de estimac@y4£ d& ms calculado apds 100
ciclos e considerado compativel para uso simultdineo com um controladongsual.

4.3.2 Controle servo-visual BVS

A estratégia de controlBVSfoi avaliada experimentalmente em duas situa¢des. Na primeira , 0
rob6 encontra-se perpendicular e em frente a porta, bastandaragrese em linha reta para atingir
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o objetivo dedocking enquanto na segunda situagdo, o robd estd numa pose em diagodal, sen
necessario corrigir ndo apenas sua posicdo, mas também sua ori@at@calcancar a pose alvef.(
Figura D..2). A tarefa delockingfoi concluida com sucesso em ambos experimentos e as Figuras
4.10,4.11, 4.12 e 4.13 mostram os dados de estimac¢do e controle colhigo®dsduas execucoes.

Pode-se perceber que em ambas situacdes, a estimativa dos paraDetassr8tas estabiliza-
se rapidamente ja com a primeira medicdo e mantém-se praticamente constantestatdte jrem
gque o controlador € iniciado. A partir dai, o robd entra em movimento e a estdatwalizada
pelo EKF utilizando informagdes de odometria e imagem fornecidos ax#@das. O célculo dos
sinais de controle é realizado a mesma taxa que o filtro e utiliza as informagdestidaativas para
determinar a Jacobiana da imagem e o erro de controle definido pela clifeneine a projecdo das
retas naimagem e a projecao de referéncia definida previamente a paespeaificacées do usuario.
Observa-se pelos graficos que o erro de controle apresenta ossjlaggsmo apos convergéncia. Tal
fato deve-se aos ruidos de medicdo propagados para as obseniag@és extraidas das imagens.
Nos experimentos realizados também observa-se que tais ruidos fazequeaxista ndo apenas
uma pose alvo paradocking mas sim uma pequena regido em torno da qual o erro de controle tende
a zero. Com isso, dependendo do ponto de partida do robd, pothega @ posi¢cdes finais em que
as retas assemelham-se as referéncias em ambas cameras, poréencaoba@-se com a orientacao
levemente erradaf, Figura 4.14).

4.3.3 Controle servo-visuaPBVS

Primeiramente, investigou-se o comportamento do conBBMSnas mesmas condicdes utiliza-
das nos experimentos para o contri3&S Foi observado que um periodo de amostrageri0de
ms apresentou problemas de estabilizacdo, oscilando em torno da positdie foontrole. Tal com-
portamento pode ser influenciado por uma série de fatores como um estenaddinadmica lenta
quando comparada ao controlador, atrasos devido a célculos egmmesdgo das imagens e perio-
dos de amostragem muito grandes. No entanto, uma analise mais aprofdadatafenémenos é
bastante complexa e esta fora do escopo deste trabalho

Assim sendo, procurou-se apenas identificar um periodo de amaostsadieiente para avaliar
a estratégi®@BVSproposta. Fazendo uso do simulador Btatlab, chegou-se ao valor d#0 ms
para o periodo de amostragem do sistema. Esse valor de periodo foi atpesadavaliar o controle
baseado em posicao nas mesmas situacdes propostas na Secao 4.8fa daédackingfoi concluida
com sucesso em ambos experimentos e as Figuras 4.15, 4.16, 4.17 erdsHEhi@on os dados de
estimacao e controle colhidos durante as duas execucdes.

Observa-se nos gréficos que a estimagdo comportou-se de forma siriEp@rimentos com
IBVS fato ja esperado pois 0 uso de uma configuracéo binocular torna acéxcita filtro eficiente
para cenamdoor, independente da trajetéria seguida pelo robé. J4 os sinais de contederapndos
foram mais suaves que os obtidos na estratégia anterior, gracas a® estinthtivas filtradas pelo
FKE, que sao mais robustas aos ruidos de medi¢@o se comparadasraacdlesevisuais extraidas
diretamente das imagens. Como o alvo de confP@¥ Sesta definido no espaco 3D de parametros
das retas e a incerteza de estimacéo para tais parametros € bastante, @ecpgéo delockingna
qual o erro de controle tende a zero € limitada, ao contrario do conBWYIg resultando em uma
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postura final bastante préxima da desejada, com orientagdo aproxinmdg@endicular a porta.

Em um outro experimentaf, Figura 4.20), procurou-se verificar a tolerancia do sistema a falhas,
forcando uma situacdo em que uma das retas sai momentaneamente do caisgo de sistema
de cameras (instantg). Com isso, o algoritmo de rastreamento responsavel por indicar qgais se
mentos de retas extraidos das imagens correspondem a porta entrasgrolfatiando o estimador
a prosseguir por predicdo até a reta voltar ao campo de visdo do robfetesstada pelo algoritmo
de rastreamento (instantg). Numa abordagem com caracteristicas visuais extraidas diretamente
da imagem, a perda do rastreamento seja por obstrucéo, falha do @steapialquer outro mo-
tivo, implica em suspenséo da acdo de controle por falta de sinal deapeal ser comparado a
referéncia.

Os resultados experimentais dos testes com o rob6 Omni mostram que o ee@cteristicas
visuais obtidas de um filtro estocastico possui vantagens quando cam@eraiso de parametros
extraidos diretamente das imagens pois além de apresentar maior robusties &le medicdo, essa
escolha permite que o sistema continue operando por predicdo em cdaflsadmomentanea do
algoritmo de rastreamento ou obstrucao do alvo, como foi observadxpesmentos com o con-
troladorPBVS Associado a isso, a abordagem de contRi&/Stem uma convergéncia mais rapida
e suave, como ja havia sido observado nas simulacdes computaciondisn,RoabordagenBVS
ainda apresenta o inconveniente de possuir uma regido no espaciacanesqual o erro no espaco
da imagem é nulo, levando o controlador a estabilizagéo fora da posigfiddsejada. No entanto,
o controlePBVSapresenta comportamento instavel a baixas taxas de amostragem, o gaentpr
uma possivel restricdo de uso em plataformas com limitagdo de velocidadmdegamento.
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(@) 0<t<5,41s (b) t = 19,09s (c) t = 21,87s (d) t = 70,925

Figura 4.10: Sequéncia de imagens da camera esquerda duranteimerfiede estimacgao e con-
trole IBVSsimultaneos partindo da posi¢ao 1 descrita na Figura D..2. As linhas véalas kterais
esquerda (L) e direta (R) da porta e as azuis sdo a referéncia deleontr
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Figura 4.11: Resultados do experimento de estimacéo e col@&simultaneos partindo da posi-
¢do 1 descrita da Figura D..2. (a) e (b) Estimacao dos parametros dagetadese direita, respec-
tivamente. (c) Velocidades de translacdo enviadas ao atuador. (djdégle de rotacdo enviada ao
atuador. (e) Erro de controle referente aos parametros a, b e cjdedurda reta esquerda em ambas
as cameras. (f) Erro de controle referente aos parametros a, b egjetz@p da reta direita em ambas
as camerag.; = 5, 41s corresponde ao instante de inicio da acao de controle.
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@)

0<t<18,32s (b) t = 25, 74s

(c) t = 38, 54s

(d) t = 155, 31s

Figura 4.12: Sequéncia de imagens da camera esquerda duranteimerfiede estimac¢ao e con-
trole IBVSsimultaneos partindo da posi¢ao 2 descrita na Figura D..2. As linhas véalas kterais
esquerda (L) e direta (R) da porta e as azuis sdo a referéncia deleontr
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Figura 4.13: Resultados do experimento de estimacéo e colB&simultaneos partindo da posi-
¢do 2 descrita na Figura D..2. (a) e (b) Estimacao dos parametros dagetadese direita, respec-
tivamente. (c) Velocidades de translacdo enviadas ao atuador. (d¢jdégle de rotacdo enviada ao
atuador. (e) Erro de controle referente aos parametros a, b e cjdedurda reta esquerda em ambas
as cameras. (f) Erro de controle referente aos parametros a, b egjatz@p da reta direita em ambas
as camerag; = 18, 32 corresponde ao instante de inicio da acdo de controle.
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(a) Robd ao fim do controle (b) Detalhe da tela dorobd (c) Camera esquerda (d) Céamera direita

Figura 4.14: Situacao em que o contrtBd/ Sconverge para a referéncia no espa¢o da imagem com
posicao diferente da desejada pamocking (a) Robé com pequeno erro final de orientagcdo. (c) e
(d) Imagens das cameras. As retas plotadas correspondem asdiefelé€controle. No caso, ambas
coincidem com as laterais da porta apesar de o robd estar ligeiramende fke dedocking

(@) 0 <t < 12,02s (b) t = 23,65s (c) t = 30,42s (d) t = 51,955

Figura 4.15: Sequéncia de imagens da camera esquerda duranteimerfiede estimacéo e con-
trole PBVSsimultaneos partindo da posi¢édo 1 descrita na Figura D..2. As linhas em mageraa
projecdes da estimativa e as linhas azuis sdo a proje¢éo da referénoigroiée.
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Figura 4.16: Resultados do experimento de estimacao e coRBMSsimultaneos partindo da posi-
¢do 1 descrita na Figura D..2. (a) e (b) Estimacao dos parametros dagetadese direita, respec-
tivamente. (c) Velocidades de translacdo enviadas ao atuador. (djdégle de rotacdo enviada ao
atuador. (e) e (f) Erro de controle referente aos parametros 30alasguerda e direita, respectiva-
mente.t; = 12,02 corresponde ao instante de inicio da acdo de controle.

(@) 0 <t < 6,03s

(b) ¢

=11,12s

(c) t = 18,23s

(d) t = 43,02s

Figura 4.17: Sequéncia de imagens da camera esquerda duranteimerfede estimagdo e con-
trole PBVSsimultaneos partindo da posi¢ao 2 descrita na Figura D..2. As linhas em mageats s
projecdes da estimativa e as linhas azuis sdo a projecéo da referéooraroée.
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Figura 4.18: Resultados do experimento de estimacao e coRBMSsimultaneos partindo da posi-
¢do 2 descrita na Figura D..2. (a) e (b) Estimacao dos parametros dagetadese direita, respec-
tivamente. (c) Velocidades de translacdo enviadas ao atuador. (djdégle de rotacéo enviada ao
atuador. (e) e (f) Erro de controle referente aos parametros 30alasguerda e direita, respectiva-
mente.t; = 6,03 corresponde ao instante de inicio da acao de controle.
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(@) 0<t<9,61s (b) t = 33,125

() ts = 91,03s (d) t = 150, 80s

Figura 4.19: Sequéncia de pares de imagens durante o experimento ded&stnwntroldPBVS
simultaneos partindo da posicdo 3 descrita na Figura D..2. As linhas em magerda projecdes

das estimativas e as linhas azuis sao a projecdo da referéncia de cofdolricio da acdo de
controle. (b) Instanté, em que uma das laterais sai do campo de visédo da camera direita. (c) Instante
t3 em gue a reta perdida volta a ser rastreada. (d) Imagens ao fim ddeontro
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Figura 4.20: Resultados do experimento de estimacao e coRBMSsimultaneos partindo da posi-
¢do 3 descrita na Figura D..2. (a) e (b) Estimacao dos parametros dagetadese direita, respec-
tivamente. (c) Velocidades de translacdo enviadas ao atuador. (djdégle de rotacdo enviada ao
atuador. (e) e (f) Erro de controle referente aos parametros 3Dalasguerda e direita, respectiva-
mente.t; = 9,61 corresponde ao instante de inicio da a¢éo de contrple. 33, 12 corresponde ao
instante em que tracking perdeu a reta direitat; = 91, 03 corresponde ao instante em que a reta
direita volta a ser rastreada.
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5 CONCLUSOES

No one can be a great thinker who does not recog-
nize that as a thinker it is his first duty to follow his
intellect to whatever conclusions it may lead.

John Stuart Mill (1806 - 1873)

Este trabalho prop6s uma estratégia de reconstrugéo e controle deitrgjatérrobés moveis
utilizando retas extraidas do ambiente como caracteristicas visuais. De fonptificada, 0 método
desenvolvido pode ser dividido em duas etapas consecutivas: uraaetaptimacao dos parametros
tridimensionais das retas seguida de outra etapa em que realiza-se o délsiial de controle a
partir das informacdes visuais fornecidas pela planta.

Foi feita uma investigacdo dos varios modelos matematicos para represdritigénsional de
retas e selecionada a representacdo por coordenadas de Plirekatilzaacéo neste trabalho. O
problema de estimagé&o dos parametros 3D das retas foi resolvido conde msxiodos de filtragem
estocastica, aplicando-se um Filtro de Kalman Estendido com restricodised®s.

Com relagdo ao controlador servo-visual propriamente dito, dua®uiéer abordagens foram
investigadas neste trabalho. Uma delas, conhecida classicamente na ditpaateontrole servo-
visual baseado na imagem, também chamado 2D, utiliza-se de uma medida de esmaco da
imagem para calculo do sinal de controle. Na outra, chamada controle\dsmal baseado em
posicao, ou 3D, tal medida de erro ocorre em um espaco tridimensionslnunte, controladores
servo visuais de abordagem 3D s&do tomados nas coordenadas rastelsigespaco de trabalho do
robd. No entanto, a abordagem aqui proposta nédo utiliza explicitamengc@@ao robd, mas sim
os parametros 3D das retas para determinar o valor do sinal de contrieléceaos atuadores.

O método desenvolvido neste trabalho foi avaliado em uma taref@aengem frente & uma
porta, sem conhecimengopriori de sua posicao inicial com relagcdo ao rob6. Tanto nos experimentos
em simulacao e quando nos realizados sobre uma plataforma robéticaireatiffcado o funciona-
mento satisfatério do controlador servo visual proposto, em que o tivigiuscom sucesso a posicao
alvo dedocking

Ambas abordagens 2D e 3D foram avaliadas experimentalmente, confiraimacsas vantagens
e desvantagens ja atribuidas na literatura a cada uma das estratégiamt&acbordagemBVSé
mais susceptivel a erros de calibracao e requer maiores taxas de aerogteag evitar problemas
de instabilidade, o controlBVSapresenta convergéncia mais lenta na vizinhanga da posigéao final,
sinais de controle muito grandes quando longe da referéncia, menstaplauruidos nas imagens e
presenca de regides de erro nulo de controle fora configuraciiddisegjada.

Por fim, verificou-se que a escolha de caracteristicas visuais protengenum filtro estocastico
ao invés de se utilizar parametros extraidos diretamente das imagens possiiisigsiema continue
atuando por predicdo mesmo quando h& perdeagking, tornando a abordagem tolerante a situacdes
de falha e menos susceptivel a ruidos de medicao.
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5.1 PROPOSTAS PARA TRABALHOS FUTUROS

Trabalhos futuros inicialmente se concentrardo na extensdo da adorgagposta a outras si-
tuacBes similares de navegacao de rob6s méveis, como por exemplopwipeoto de corredores
utilizando as duas retas horizontais formadas pela juncéo das paredepsm. Outra possibilidade
consiste em investigar mais profundamente a possibilidade de utilizar o ternmnadtita solucéo
generalizada do ganho de controle para gerar trajetorias que exciteor meltimador estocastico.
Uma outra perspectiva de pesquisa envolve explorar abordageissameas hibridos para combinar
os métodos de controle 2D e 3D. Com isso, busca-se tirar proveito dagena oferecidas por cada
tipo de controle servo-visual e a0 mesmo tempo evitar seus pontos fracos.
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A. CONFIGURACAO DE CORPOS RiGIDOS E
TRANSFORMACOES DE COORDENADAS

A configuragdo de um robd é uma representacao matematica que permite ¢@t# um ponto
num espaco apropriado. Este modelamento permite que problemas quémgpaecam diferentes
em termos de geometria e cineméatica sejam resolvidos pela mesma abordagémseli@s, sdo
apresentados conceitos basicos sobre configuragbes de coligos rig espaco tridimensional e
0 uso desta representacdo para descrever transformacdes exrgated sistemas coordenados. O
desenvolvimentos e 0s conceitos aqui apresentados podem ser atigsr@m maior profundidade
em [70, 75].

A Figura A..1 representa um corpo rigido atrelado a um sistema coordEtad®° com deter-
minada posicéo e orientagdo em relacédo ao sistema coordenado(@lolaéscreve-se a posicéo de
um corpo rigido num espaco espagdimensional pelo grupR™ e sua orientacdo pelo grupo Grupo
Especial Ortogona¥O™. A composi¢ao de posicao e orientacdo formam o vetor de postura do corp
rigido, descrito pelo grupo Grupo Especial Euclide&tid®.

Uma posicéo no espaco 3D é representada por umwetof t; t, t3 ) € R3. As coorde-
nadas dep representam a origem @& expressa no sistema coordendeé.

J& arepresentacéo de orientacdo se da por uma MRatriztal que

1 Y1 o2 Ri1 R Rz
R=| 23 o 2 |=| Ru Rxn Ra | €SO’ (A.1)
T3 Y3 23 R31 R3z Ras

emquex = (z; x5 3 ) €um vetor unitario na dire¢@9™ do corpo rigido expressa no sistema

Figura A..1: Representacdo de um sistema coordenado gidbalum sistema coordenado locat,
atrelado a um corpo rigido.
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coordenado globaD®. Os vetores ez sdo definidos similarmente.

A matriz R é comumente conhecida como matriz de rotacdo. A representacdo de é@dentac
através da matriz de rotacédo utiliza nove valores para representar gsatrésle liberdade angulares,
com as seguintes restricoes:

x| = [lyll = [|=]] = 1, (A..2)

xly = yla = 2x =0,

de forma que os vetores y e z sejam todos unitarios e ortogonais entre si. Com isso o determinante
da matrizR é sempre igual &. Matrizes que satisfacam essas restricbes pertence&i®#o

A representacdo da postura do corpo rigido € dada pela matriz homddépgaformada por
uma combinacao das representacdes de posi¢ado e orientacao:

t
(B € SE3. (A..3)
033

Como ambo®R et possuem trés graus de liberdade cada, a configuracdo de um igidppanio
espaco tridimensional possui seis graus de liberdade.

Além de representar configuracdes de corpos rigidos, as matrizgauposSO™ e SE™ podem
ser usadas para representar mudancas de postura ou transfaritag@®rdenadas entre sistemas
(cf. Figura A..2). Nestes casos, um ponto representado num sistema amwdeh pelo vetorp”,
tera uma representacdo do sistefifa dada porp?, de forma que estes vetores se relacionam pela
transformacéao

p? = REp4 +t5, (A..4)

em queR% é uma matriz de rotag&o que representa a orientagédo do si€éntam relacdo ao
sistema0? e tf é um vetor que representa a posig&do do sist@rh@m relacdo ao sistentd’.

A transformacéo definida em A..4 pode ser representada por uma Unicalioagéip matricial
utilizando a notagdo em coordenadas homogéneas

B YA

RA @ i

Figura A..2: Representacao de uma transformacéao de sistemas cooglenad
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p? = HEp4,

A B RB tB
pi=( P ), pB=(P e HE=( A "4 ), (A..5)
1 1 Os05 1

com
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B. PRODUTO VETORIAL E SUAS PROPRIEDADES

Aqui sdo apresentados conceitos basicos de produto vetorial ersw@gais propriedades. Mais
detalhes sobre o tema podem ser encontrados em [63], que foi a priedgréncia para esta secao.

T T
No espaco tridimensional, o produto vetorial de dois vetmes( a1 as ag ) eb :< by by b3 ) ,

também chamado de produto externo, é representado geometricamenigual®F1(a) é definido

por

€ ey €3 3
axb=|a ay a3 |= €ijk €iajby |, (B..1)
by by b3 b5 )k=1

ou mais simplificadamente
3
axb=c, Ci = E k=1 Cijk Cijk 5 (BZ)

1, se(ijk)é(123), (231) ou(312),
€ijk=1 —1, se(ijk)€é(321), (213) ou(132), (B..3)
0, casocontrarioi =jouj =kouk = 1.

come;;, conhecido como Simbolo de Levi-Civita e definido por

Evidentemente,
axb=-bxa, axa=0, (B..4)

bl (ax b) =al (ax b)=0.

A funcdo Delta de Kronecker é definida por
1, sei=j
Gy=4 0 T (B..5)
0, sei#j

O Simbolo de Levi-Civita esta relacionado com o Delta de Kronecker. Enditréensodes, essa
relacao é dada por

0it  Oim  Oin
CijkCimn= det 5]' (5j 5j (B6)
Okt Okm  Okn

= it (6jmOkn — 0jndkm) — Oim (0510kn — 0jndk1) + Oin (0j10km — OjmOk) -
De (B..6) tem-se a identidade simplificada de épsilon:
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:

(a) Produto vetorial (b) Produto escalar triplo

Figura B..1: Representacdo geométrica do produto vetorial e do prahataetriplo.

3

Z €ijkCimn= 0jmOkn — OjnOkm- (B..7)
ij=1

As identidades conhecidas como Formulas de Lagrange sao conseqiiératas da identidade
simplificada de épsilon:

ax(bxc) = (aTc) b — (aTb) c, (B..8)
(axb)xc = (a’c)b- (b'c)a,

em que as expressdas< (b x c) e (a x b) x ¢ sdo chamadas produtos triplos vetoriais.

Das Formulas de Lagrange extrai-se outra importante propriedadeathgqs vetoriais, as cha-
madas Identidades de Jacobi:

ax(bxc)+bx(cxa)+cx(axb) = 0, (B..9)
(axb)xc+(bxc)xat(cxa)xb=0.

A norma do produto vetorial € definida como

lax b = |la]| [[b]sind, (B..10)
comd igual ao angulo formado pelos vetores b.

De B..10 tem-se outra identidade bastante util:

la x b|? + [|a”b||* = ||a]|? [b]?. (B..11)

O produto escalar tripla’ (b x ¢) pode ser interpretado geometricamente como o volume do
paralelepipedo definido pelos vetoted e c (cf. Figura B..1(b)). Assim sendo as seguintes caracte-
rizagdes sdo equivalentes:

al (bxc)=bl (cxa)=cl (axDb). (B..12)
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Sea, b e c forem coplanares, o volume do paralelepipedo € igual a zero e cemeqiente o
produto escalar triplo por eles definido sera nulo.

Um produto vetorial entre dois vetores pode ser escrito em termos de mudifidida matrizes
como sendo o produto de uma matriz anti-simétrica e um vetor:

ax b =As(a)b, (B..13)
em que
0 —asg as
As(@) 2 | a3 0 —ay |- (B..14)

—as2 ai 0

77






C. DECOMPOSICAO EM VALORES SINGULARES
PARA RESOLUCAO DE EQUACOES LINEARES
HOMOGENEAS

A decomposicdo em valores singular8mgular Value Decompositiaou simplesment&VD) é
uma importante fatoragédo de matrizes retangulares, com diversas agdiesag@statistica e processa-
mento de sinais. Dentre as varias aplicacdes para a decomp8siBaem-se o calculo de matrizes
pseudo-inversas, resolucao de sistemas de equacdes sobre-detesmniminimizacao por minimos
quadrados. Esta secéo apresenta suscintam@&u®a sua aplicacéo na resolucdo de um problema
de equac®es lineares homogéneas. Uma abordagem mais aprofundewte ¢hode ser encontrada
em [64], principal referéncia desta secao.

Dada uma matriA de dimensdea x m, sua decomposicd®VDé

A =UDVT, (C..1)

em queU € R™*™ & uma matriz ortogonal e unitariB, € R"*"é uma matriz diagonal com valores
reais ndo-negativos em ordem decrescenfeceR”*"™ é uma matriz ortogonal e unitaria.

Considere o sistema de equagdes na forma

Ax =0, (C..2)
em queA é uma matrizz x m comn > m, ou seja, ha mais equacdes do que incégnitas.

Procura-se encontrar o vetor~ 0,,, ; que satisfaca a todas as equagdes do sistema C..2. Observa-
se que s& é solucdo deste conjunto de equacdes, édntdambém o é para qualqueescalar. Assim
sendo, uma restricéo razoavel é procurar uma solucéo tabkque- 1.

Em geral, sistemas sobre-determinados ndo possuem uma solucdordatserqueank(A) <
m, OU seja, a matriA ndo possua posto coluna completo. Na auséncia de uma solucdo exata para
0 sistema, normalmente procura-se a solu¢do de minimos quadrados. Onarébdmtdo definido
como encontrak que minimize a norma& Ax||, tal que||x|| = 1, o que pode ser resolvido da
seguinte maneira.

Seja a matrizA decomposta em valores singulares dada por C..1. A norma do enunciZelo po
entdo ser reescrita comd@ DV x||. Entretanto||[UDV’x|| = ||[DVTx|| e||x|| = |[VTx]|, pois
U eV sfo ambas ortogonais de norma unitaria. Assim sendo, procura-se minjiix&rx|| tal
que||[VTx|| = 1.

Reescrevendg = V7Tx, tem-se um problema de minimizag&o da noffiy|| com a restricdo
lly|]| = 1. ComoD é uma matriz diagonal de elementos em ordem descrescente, a solu¢éo para
este problema ¢ = (0,0, ..., 0, 1)T, com apenas uma entrada diferente de zero na Ultima posicao.
Finalmentex = Vy, que é simplesmente a Ultima colunave
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D. CONFIGURACOES DE TESTES UTILIZADOS NOS
EXPERIMENTOS

A Figura D..1 apresenta as configuracdes iniciais e final utilizadas nbacées em simulacdo
dos controladores propostos. A Tabela D..1 mostra as coordenad@ntagio do robd em cada
postura de teste com relacdo ao centro da porta. Nas simula¢@es, apgsti2 pn de altura €el, 40
m de largura.

Tabela D..1: Coordenadas e orientacdo das posicdes de testes céim aelaentro da porta

Posicdo xin y[ml €[]

1 -3 -5 120°
2 -3 -1 32°
3 0 -5 90°
4 0 -6 85°

Final 0 -1,5  90°

A Figura D..2 apresenta as configuracdes iniciais e final utilizadas nbacées experimentais
dos controladores propostos. A Tabela D..2 mostra as coordenadestagio aproximadas do robd
em cada postura de experimento com relacéo ao centro da porta. Oftesterealizados utilizando
uma porta d& m de altura €90 c¢m de largura.

Tabela D..2: Coordenadas e orientacdo das posi¢cfes dos experintentesdagao ao centro da porta

Posicdo xfn y[ml 6[°]

1 0 -1,8  90°
2 2,7 -2,1  135°
3 3,1 -1,7  150°

Final 0 -1,2 90°
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Vista Superior — Poses Iniciais e Final

7oA

Final

A D
4

Figura D..1: Configurac®es iniciais e final para a postura do robd @diagies em simulacao.

A
Final| = QS
1

/\\: 2

Figura D..2: Configuracdes iniciais e final para a postura do robd adiagies experimentais.
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