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RESUMO

CONTROLE SERVO-VISUAL PARA APROXIMAÇÃO DE PORTAS POR ROBÔS MÓVEIS

EQUIPADOS COM DUAS CÂMERAS

Autor: Mariana Costa Bernardes

Orientador: Prof. Geovany Araújo Borges, ENE/UnB

Programa de Pós-graduação em Engenharia Elétrica

Brasília, abril de 2009

Classicamente, o controle servo visual é aplicado em abordagens determinísticas que fazem uso di-

reto dos parâmetros extraídos da imagem ou que os utilizam para determinar a posição do robô no

plano cartesiano e com isso calcular a ação de controle. Tais métodos, no entanto, são bastante suscep-

tíveis a ruídos de medição e pouco tolerantes a falhas como obstrução ou perda do rastreamento das

características visuais. Estes problemas poderiam ser minimizados com uma abordagem estocástica,

fazendo-se uso do modelo de evolução das características visuais e de informação sensorial adicional

para estimar os valores de tais parâmetros. Este trabalho busca obter uma abordagem de controle

servo visual baseado em retas combinado a um processo simultâneo de reconstrução tridimensional

por Filtro de Kalman Estendido. Propõe-se então um controlador para robôs móveis omnidirecionais,

que utiliza um sistema binocular de câmeras como principal fonte de informação, associado a medi-

das de odometria fornecidas pelo robô para estimar o modelo das retas no espaço 3D. As estimativas

obtidas são utilizadas no cálculo da ação de controle servo visual e com isso busca-se atenuar os pro-

blemas apresentados acima, presentes nas abordagens usuais. O método proposto é validado sobre

um robô móvel omnidirecional numa tarefa de aproximação de portas e seu desempenho é comparado

ao de um controlador cujas características são extraídas diretamente das imagens.





ABSTRACT

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

MERAS

Author: Mariana Costa Bernardes

Supervisor: Prof. Geovany Araújo Borges, ENE/UnB

Programa de Pós-graduação em Engenharia Elétrica

Brasília, april of 2009

Classically, visual servoing is applied in deterministic approaches that use parameters extracted di-

rectly from images or that use these parameters to calculate the robot’s position in cartesian plane

to define control action. However, these methods are very sensitive to measurement noise and not

tolerant to fail situations like lost of tracking or obstruction of visual features. Such problems could

be minimized with a stochastic approach, using the evolution model of image features and additional

sensor information to estimate the parameters. This work purposes a line basedvisual servoing ap-

proach combined with a simultaneous tridimensional reconstruction process with Extended Kalman

Filter. We propose a controller for omnidirectional mobile robots that use a binocular camera system

as the main information source, combined with odometry measurements provided by the robot to

estimate the 3D line model. The control signal is calculated with the obtained estimatesin order to

attenuate the problems presented above, observed in usual visual servoing approaches. The propo-

sed method is evaluated on an omnidirectional mobile robot in a docking task andits performance is

compared to a controller whose visual features are extracted directly from images.
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1 INTRODUÇÃO

The beginning of knowledge is the discovery of so-

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

1.1 CONTEXTUALIZAÇÃO

1.1.1 Histórico do controle servo-visual

A autonomia e a capacidade de adaptação de um robô estão intimamente ligadas àhabilidade de

captar informações sobre o ambiente ao seu redor e de reagir a suas mudanças enquanto realiza uma

determinada tarefa. Isso só se faz possível graças à incorporação de informação sensorial proveniente

de uma ou mais fontes em seu laço de controle. Diversos tipos de sensorestêm seu uso consagrado

em aplicações de robótica, mas nenhum deles é capaz de proporcionar uma descrição tão rica do

ambiente de trabalho quanto os sensores visuais [1]. A visão é uma forma desensoreamento muito

útil na robótica pois proporciona uma maneira de perceber o ambiente de trabalho sem contato físico

e com muitos detalhes, a custo bastante acessível.

Os primeiros trabalhos que utilizaram sistemas de visão para o controle de robôs datam da década

de 60 e faziam uso da informação visual em malha aberta, de forma que o sistema de aquisição de

imagens e o controle dos atuadores eram independentes e agiam alternadamente. Essa abordagem em

malha aberta comprometia a precisão da tarefa de controle pois acumulavam-seerros provenientes do

sistema de visão, do posicionamento do robô e das transformações entre eixos coordenados.

Estes erros podem, no entanto, ser compensados utilizando-se uma arquitetura em que o sistema

de visão fica dentro da malha de controle em um laço de realimentação de formaa se detectar a di-

ferença entre a postura prevista e a postura real do robô. O uso, em malha fechada, de informações

provenientes de visão computacional para controlar os movimentos de um robô é denominado na

literatura por controle servo-visual. O controle servo-visual é a fusãode várias áreas mais elemen-

tares como teoria de controle, processamento de imagens, cinemática, dinâmicae tempo real com o

intuito de controlar um robô para manipular ou mover-se no ambiente utilizando avisão como forma

principal de realimentação.

O primeiro trabalho realizado em controle servo-visual é considerado o proposto por Shirai e

Inoue [2] em 1973, embora o termo controle servo-visual só tenha sido formalizado anos mais tarde,

em 1979 por Hill e Park [3]. Neste primeiro artigo, os autores expõem as vantagens de se utilizar

realimentação visual dentro do laço de controle para aumentar a precisão ea robustez do sistema.

No entanto, a área de controle servo-visual pouco progrediu entre o início dos anos 80 e meados

da década de 90, principalmente devido às dificuldades de se processaras imagens em tempo hábil

para sua utilização na malha de controle. Os últimos anos, porém, foram marcados por um crescente

interesse da comunidade científica no uso de controladores baseados emsistemas de visão. Isso

deve-se principalmente aos avanços recentes em microeletrônica que trouxeram equipamentos mais

acessíveis e poderosos computacionalmente para o processamento de imagens.
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Um grande marco para os estudos na área foi a publicação em 1987 do trabalho de Weisset

al. [4], em que se fez pela primeira vez a distinção entre as abordagens de controle servo-visual

baseado em posição (Position Based Visual Servoingou PBVS) e baseado em imagem (Image Based

Visual Servoingou IBVS). Estas duas abordagens são explicadas em detalhes no Capítulo 2. Em

1989, Fedemma e Mitchell [5] demonstraram o funcionamento do primeiro sistemade controleIBVS,

formalizado posteriormente por Riveset al.[6], que investigaram abordagens IBVS para diversos tipos

de primitivas como pontos, retas e elipses. Neste trabalho também foi apresentada a abordagem de

controle servo-visual por Função Tarefa (Task Function), descrita com mais detalhes em [7].

O métodoPBVSprogrediu com o estudo de Wang e Wilson [8], que propuseram o uso deum Filtro

de Kalman Estendido para estimar a postura do robô a partir de uma série de pontos. Em 1993, nova

contribuição ao controlePBVSfoi feita por Papanikolopoulos e Khosla [9], que propuseram o rastre-

amento de um objeto por um braço manipulador utilizando idéias de controle adaptativo aplicadas à

abordagem servo-visual. Prosseguindo com os avanços em controleservo-visual de manipuladores,

Maru et al. [10] propuseram a utilização de visão estéreo em substituição à visão monocular usada

nos trabalhos desenvolvidos até então. Com isso, buscavam extrair informação de profundidade das

imagens e assim, evitar erros de aproximação que podiam comprometer a precisão do controlador

IBVS. Outro importante trabalho contemplando sistemas de visão estéreo foi publicado por Hager

[11], em que se propõe a modularização de tarefas de maior complexidadeem várias outras tarefas

menores e mais genéricas de forma a se obter leis de controle mais simples. Em 1998, Malis e Chau-

mette [12] introduziram o primeiro sistema híbridoPBVSe IBVS, buscando evitar os problemas de

garantia de estabilidade da abordagemIBVSe eliminar a necessidade de um modelo 3D da abordagem

PBVS. No entanto, para o caso de alvos não-planares, o método proposto exige a utilização de pelo

menos oito pontos, além de apresentar certa sensibilidade à ruídos na imagem,pois faz uso direto das

características visuais na lei de controle, sem qualquer tipo de estimação prévia.

As aplicações de controle servo-visual propostas até o momento abrangem uma enorme gama

de aplicações: braços mecânicos para soldar, manipular ou mover objetosem ambientes industriais

[13, 14], colheitadeiras automatizadas de frutas [15], pilotagem de veículos autônomos [16], pouso de

aeronaves [17], robótica cirúrgica [18] e até mesmo aplicações mais inusitadas como pingue-pongue

e malabarismos com robôs [19, 20]. A figura 1.1 mostra alguns exemplos do uso de controle servo-

visual em diversas aplicações de robótica. Apesar da grande versatilidade do controle servo-visual,

sua aplicação em áreas como robótica móvel ainda é incipiente se comparadaà enorme quantidade

de publicações voltadas especificamente ao controle de robôs manipuladores. Isso se deve ao grande

aumento na complexidade dos problema quando se está em um ambiente de trabalho dinâmico e não-

controlado. Uma coletânea detalhada das aplicações desenvolvidas ao longo dos anos em controle

servo-visual de manipuladores pode ser vista em [21].

1.1.2 Visão em robótica móvel

Até o momento, a robótica tem tido muito menos impacto nas aplicações em que o ambientede

trabalho e a disposição dos objetos não podem ser controlados do que emambientes que podem ser

moldados para se adaptar ao robô como, por exemplo, os fabris. O uso derobôs em tarefas rotineiras

que demandam grande interação com o ambiente ainda é bastante restrito, principalmente devido à
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Figura 1.1: Exemplos de aplicações de controle servo-visual na robótica

grande dificuldade em lidar com espaços de trabalho desconhecidos. Essa questão é extremamente

importante no estudo de robôs móveis, pois estes precisam ser capazes dese mover pelo ambiente

enquanto o exploram e identificam.

Há pouco mais de duas décadas, tem-se observado um forte crescimento da pesquisa em robó-

tica móvel, envolvendo principalmente aspectos de navegação autônoma, emque muita pesquisa foi

realizada nos temas de planejamento de rotas, locomoção, localização e mapeamento. Porém, os

métodos inicialmente desenvolvidos que obtiveram maior sucesso envolviam ouso de radares a laser

(laserrangefinders). Estes instrumentos costumam ser relativamente caros e não são capazesde re-

presentar o ambiente 3D com a mesma riqueza de detalhes de uma alternativa bem mais acessível: as

câmeras de vídeo. No entanto, as dificuldades de processamento de imagenspresentes na época eram

desanimadoras, resultando em poucos avanços nos estudos de controle servo-visual.

Apenas recentemente, com os avanços registrados nas áreas de estimação e filtragem estocás-

tica, reconhecimento de padrões e visão computacional, observou-se umaretomada do interesse da

comunidade científica pela área de controle servo-visual em geral, e conseqüentemente, por suas apli-

cações na robótica móvel. Estudos visando o uso de informações visuais para tarefas de navegação

e controle de robôs autônomos já foram propostos em problemas de robótica subaquática [22], aérea

[23] e terrestre [24], sendo a última sub-área a mais explorado na literatura devido à enorme gama de

aplicações. Dentre as várias publicações envolvendo robótica terrestre, destacam-se vários trabalhos

com robôs não-holonômicos. Em [25], Masutaniet al. abordam o problema de posicionamento de
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um robô não-holonômico com câmera embarcada em frente a umlandmark. O trabalho de Tsaki-

ris et al. [26] estende as estratégias até então usadas em manipuladores para aplicações em robôs

não-holonômicos com sistema de câmera e pan-tilt. Em [27], Maet al. descrevem um método para

seguimento de curvas por um carro. Já o artigo de Chenet al. [28] explora o uso de uma câmera

observando o ambiente de trabalho de uma posição fixa no teto num sistema de controle servo-visual

para robôs não-holonômicos.

Assim como no restante do mundo, onde predominam as pesquisas em manipuladores, no Brasil

ainda não existem muitas frentes de pesquisa na área de controle servo-visual aplicado à robótica mó-

vel. Destacam-se, no entanto, os trabalhos realizados no Centro de Tecnologia da Informação Renato

Archer (CTI, antigo CenPRA) e no Laboratório de Sistemas Inteligentes (LASI) da Escola Politécnica

da USP. No CenPRA, alguns trabalhos de controle servo-visual já foram desenvolvidos em robótica

terrestre [29], embora o maior foco seja nas aplicações em robótica aérea, através do projetoAU-

RORA, onde se vem desenvolvendo uma plataforma robótica aérea semi-autônomano formato de um

dirigível [30, 31, 32], enquanto no LASI foi desenvolvido um sistema devisão omnidirecional apli-

cado no controle de um robô terrestre, que deve manter-se a uma distânciaconstante de determinado

alvo móvel [33, 34].

1.1.3 Navegação de robôs móveis e o problema dedocking

Um robô movendo-se num ambiente de trabalho requer, como habilidades básicas de navega-

ção, a capacidade de detectar e evitar obstáculos, rastrear objetos de uma cena, navegar ao longo

de corredores e paredes, atravessar portas e se aproximar de superfícies com uma dada orientação,

por exemplo, ao entrar num elevador ou ao se aproximar de uma base de recarga. Assim sendo, a

habilidade de mover-se até um objeto de interesse e abordá-lo de forma segura para realizar uma de-

terminada tarefa, conhecida na literatura pordocking, é pré-requisito básico no desenvolvimento de

uma plataforma robótica autônoma.

O dockingpode ser definido como o deslocamento do robô a partir de uma postura atualpara

uma postura desejada seguindo uma trajetória segura (cf. Figura 1.2). A posição e orientação final do

robô devem ser adequada às tolerâncias requeridas pela tarefa a serrealizada e o robô deve mover-se

o mais próximo possível da superfície alvo, sem colidir com ela. Os tipos de alvo para odocking

variam conforme a tarefa a ser realizada, indo desde uma estação de recarga de baterias, um objeto

a ser trabalhado por um manipulador ou um ponto localizado "no infinito"para seguimento de corre-

dores até alvos em movimento, como por exemplo um outro robô móvel em aplicações de robótica

cooperativa.

Por estarem intimamente ligados ao tópico de rastreamento de objetos, os problemas dedocking

costumam envolver o uso de informação visual o que torna as estratégias de controle servo-visual

bastante atraentes para solucioná-los. O interesse por estudos na áreaé um fenômeno recente e

explica-se pelos crescentes avanços nas pesquisas em robôs autônomos. Como os primeiros trabalhos

publicados datam do fim da década de 90, este ainda não é um assunto consolidado na literatura e

várias abordagens diferentes vêm sendo propostas e investigadas.

Uma das vertentes atuais explora o problema dedockingservo-visual utilizando abordagens por
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(a) Aproximação de objeto por manipulador [35]

(b) Posicionamento de robô móvel em frente a umlandmark[36]

Figura 1.2: Exemplos de trabalhos emdockingservo visual

aprendizado, baseadas em redes neurais e algoritmos deQ-learning em que o veículo autônomo

deve posicionar-se com relação a umlandmarkcolocado no ambiente [36] ou aproximar-se de um

objeto alvo que derá ser apanhado pelo robô [37, 35]. Apesar dos bons resultados apresentados, este

método tem como grande inconveniente a necessidade de uma etapa de treinamento para cada tipo

de situação antes que o robô consiga trabalhar em modo autônomo. Uma possibilidade explorada

em [38] e [39] consiste em utilizar informações de fluxo óptico para implementar um controleIBVS.

No primeiro trabalho, tal estratégia foi aplicada para odockingde um veículo aéreo em forma de

dirigível em uma estação de apoio. O segundo artigo propõe um sistema remotode docking.utilizando

um controlador servo-visual com lógica fuzzy. A principal desvantagem destas propostas deve-se à

necessidade de conhecimentoa priori do alvo, o que reduz bastante a flexibilidade do sistema. Outra

abordagem muito explorada envolve um controlePBVSa partir da posição cartesiana e orientação

do robô com relação à um sistema coordenado cuja origem é um ponto do objeto alvo. Esse método

foi utilizado com sucesso em [40] para estacionar um robô de vigilância numa base de recarga, em

[41] para o docking de um robô sub-aquático em uma estação de apoio submersa e em [42] para

seguimento de corredores utilizando o ponto de fuga formado por duas retas horizontais como alvo

de controle. No entanto, tais estudos baseiam-se em um ou mais pontos como características da

imagem, desperdiçando-se com isso, muita informação sobre o ambiente que poderiam ser utilizadas

para melhorar a confiabilidade e robustez do sistema.

Uma alternativa interessante ao uso de pontos é trabalhar com retas, pois estas são mais robus-

tas às perturbações e erros de medição inerentes às câmeras de vídeo. Entretanto, a grande maioria

dos trabalhos de controle servo-visual se baseia em pontos por estes serem abundantes nas imagens e

apresentarem representação e equações de estado mais simples se comparados às retas. Uma tentativa

de contornar as dificuldades do uso de retas tem sido a adoção da representação de segmentos de retas

por coordenadas de Plücker. Esta representação para retas tridimensionais possui propriedades bas-

tante interessantes no espaço projetivo das câmeras e vem sendo cada vez mais utilizada em trabalhos

de controle servo-visual. Os trabalhos de Riveset al. [43] e Wenget al. [44] foram alguns dos primei-

ros a explorar esse tipo de representação num contexto de robótica móvel, desenvolvendo métodos
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Figura 1.3: Plataforma móvel Omni e seus componentes

de estimação das coordenadas de Plücker a partir de imagens consecutivas de uma câmera em movi-

mento, enquanto em [45] é proposta uma solução fechada para estimação de movimento e estrutura

por correspondência de retas. Um método estocástico para estimação dascoordenadas de Plücker

à partir de imagens é proposto em [46], onde aborda-se o problema de localização e mapeamento

simultâneos (Simultaneous Localization and Mappingou SLAM) a partir das imagens de um sistema

de visão monocular. Apesar de tratarem apenas do problema de determinação dos parâmetros tridi-

mensionais de retas, tais trabalhos constituem uma importante base teórica parao estudo de controle

servo-visual. O uso de coordenadas de Plücker aplicado em controle servo-visual foi abordado por

Andreff em [47, 48] e aplicado num caso particular dedockingem que o alvo é um triedro ortogonal.

O método desenvolvido nos trabalhos de Andreff permite o projeto de controladores bastante simples

e efetivos, porém o sistema não é robusto nos casos em que o alvo sai docampo de visão da câmera,

além de ser necessário fazer uso de um feixe laser para se recuperar informação de profundidade.

1.2 MOTIVAÇÃO

1.2.1 Robótica Móvel no LARA

O Laboratório de Robótica e Automação (LARA) vem desenvolvendo trabalhos na área de ro-

bótica móvel terrestre com estudos em cartografia e localização simultâneos, cooperação de robôs

móveis, controle de marcha para robôs quadrúpedes e planejamento probabilístico de rotas. A prin-

cipal plataforma de testes utilizada no LARA, chamada Omni, vem sendo desenvolvida desde 1998

para fins de robótica móvel em ambientes internos estruturados. Sua estrutura mecânica foi projetada

e contruída na tese de Le Corre [49], noLIRMM (Laboratoire d’Informatique de Robotique et le Mi-

croélectronique de Montpellier), em Montpellier, na França. Desde então, a plataforma vem sofrendo

modificações tanto na sua arquitetura dehardwarequando desoftwarea fim de satisfazer os requisi-

tos de diversos trabalhos. O Omni é um robô omnidirecional de três rodasacionado por motores de

corrente contínua e dotado de uma série de dispositivos como codificadores ópticos incrementais e

absolutos, girômetro a laser,ladar a laser e sistema de câmeras estéreo (cf. Figura 1.3). Um estudo

detalhado da arquitetura e dispositivos presentes atualmente na plataforma Omni encontra-se em [50].
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Diversos estudos em robótica móvel já foram realizados sobre a plataforma Omni, dentre os

quais destacam-se o problema de mapeamento bidimensional e localização robusta abordado em [51],

extração de retas a partir da leitura de radares a laser [52], estimação depose de um robô móvel

usando mapas geométricos [53] e planejamento probabilístico de rotas [54].Entretanto, os trabalhos

até então desenvolvidos fazem uso de equipamentos extremamente caros como o ladar a laser, indo

de encontro à tendência atual de utilizar atributos visuais e sensores de custo mais acessível como

forma de popularizar a robótica móvel. Assim sendo, é interessante desenvolver no LARA trabalhos

de robótica terrestre que envolvam o uso dispositivos de menor custo, como por exemplo, câmeras de

vídeo.

1.2.2 Controle servo-visual de trajetória e mapeamento local simultâneos

Classicamente, o problema de navegação de robôs móveis envolve diversos temas como localiza-

ção, mapeamento, planejamento de rotas e controle de trajetória [55]. Por setratarem de temas por

si só suficientemente complexos, esses vários tópicos costumam ser tratados de forma dissociada na

literatura e geralmente são empregados separadamente em um sistema integrado de navegação.

Contudo, ao tratar controle de trajetória e mapeamento local separadamente, perde-se de vista a

possibilidade de melhoria no desempenho de ambos que poderia ser obtida se, por exemplo, a tarefa

de controle de trajetória levasse em consideração ações que permitissem uma melhoria na estimação

do mapa local. Por outro lado, o sistema de controle pode levar em consideração incertezas do mapa

local de modo a impor cautela à tarefa de controle de trajetória. Em um sistema decontrole servo-

visual, uma abordagem de controle e mapeamento simultâneos é extremamente conveniente pois o

mapa local construído permite que o controlador continue atuando mesmo em situações em que as

características observadas na imagem sejam momentâneamente obstruídas ousaiam do campo de

visão da câmera. Isso confere maior robustez ao sistema, tornando-o maisconfiável para tarefas com

grandes exigências de desempenho e conhecimento do ambiente como, por exemplo, uma aplicação

dedocking.

Sendo assim, este trabalho busca obter uma abordagem de mapeamento locale controle de tra-

jetória simultâneos para robôs móveis cuja avaliação experimental é feita em umatarefa dedocking

sobre a plataforma Omni, disponível no laboratório LARA. Para manter a abrangência da solução

proposta, o método desenvolvido deve utilizar um mínimo de informaçãoa priori, permitindo assim

seu emprego em exploração de ambientes sem intervenção humana. Por serem elementos muito pre-

sentes em ambientes estruturados, a utilização apenas de retas como características a serem rastreadas

na imagem torna o problema extensível a várias outras aplicações de navegação de robôs como, por

exemplo o seguimento de paredes e corredores.

1.3 DEFINIÇÃO DO PROBLEMA E OBJETIVOS

O problema em estudo consiste em realizar uma tarefa dedockingde um robô móvel omnidirecio-

nal em frente à uma porta qualquer, utilizando apenas dados provenientes de um sistema de odometria

e visão. A posição inicial da porta é desconhecida, assim como a postura do robô com relação a ela.
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(a) Esboço de imagem provida pela câmera

(b) Condição inicial (c) Configuração final desejada

Figura 1.4: Esquemático do problema dedockingproposto

As duas laterais da porta devem estar inicialmente no campo de visão das câmeras e na inicializa-

ção do sistema, deve-se indicar a referência de controle e quais dos segmentos de retas extraídos do

primeiro par de imagens corresponde a essas laterais. A partir de então, empregando uma estratégia

de controle servo-visual, o robô deverá se aproximar da porta sem qualquer intervenção humana, de

forma a se posicionar perpendicularmente e a uma distânciad pré-determinada (cf. Figura 1.4(c)).

Ao final da ação de controle a porta deverá ficar próxima o suficiente a ponto de, se o robô seguir em

linha reta, atravessá-la sem colisão.

Uma possível abordagem para problemas dedockingsimilares ao proposto envolve estimar a

postura do robô e dos marcadores com relação a um sistema de referência globalOw e, a partir des-

tas informações, determinar a ação de controle. No entanto, optou-se poroutra estratégia, em que

considera-se apenas o posicionamento relativo entre robô e objetos da cena. Com isso, elimina-se a

necessidade de estimar a postura do robô explicitamente, bastando determinar os parâmetros da porta

com relação ao seu sistema de coordenadasOr. Como este se encontra sempre em movimento, as

coordenadas dos objetos evoluem temporalmente, devendo ser constantemente atualizadas, recons-

truindo o ambiente em torno do robô à medida que ele se desloca.

Usualmente, o problema de controle servo-visual considera que os atributos de imagem usados

como medições são bem caracterizados por parâmetros conhecidosa priori. Por exemplo, usa-se

marcadores compostos de um certo número de pontos cujas coordenadassão consideradas conheci-

das e constantes. No caso específico de uma porta, os atributos seriam suas duas laterais que em uma

imagem capturada pela câmera do robô correspondem a retas verticais. Os parâmetros que represen-

tam estas duas retas no espaço de trabalho determinam o quão distante o robô se encontra da posição
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Figura 1.5: Principais elementos do sistema proposto.

final que é o objetivo de controle.

No problema aqui proposto, o desafio torna-se ainda maior devido ao fatode tais parâmetros

serem desconhecidos inicialmente. Existe, portanto, um problema de reconstrução local que consiste

na estimação dos parâmetros tridimensionais das laterais da porta. Estes parâmetros farão parte de

um vetor de estados a ser estimado empregando um filtro estocástico não-linear do tipo FKE (Filtro

de Kalman Estendido). Essa abordagem é similar àquela usada para localização e mapeamento de

ambientes, mas como o número de estruturas do ambiente é fixo antecipadamente (no caso, duas

retas), prefere-se então dizer que o problema em questão é de reconstrução, e não de mapeamento.

O sistema de controle deve ser capaz de levar o robô a uma determinada configuração diante da

porta fazendo uso das imagens adquiridas pela câmera, em malha fechada. Essas imagens são pro-

cessadas, gerando medidas utilizadas na etapa de correção do FKE e nocálculo do sinal de controle.

A ação de controle é determinada de forma a minimizar o erro entre as características visuais atuais e

a referência, calculada à partir de informações fornecidas previamentepelo usuário, como a distância

d e a largura da porta em questão. No entanto, a informação de largura nãoé estritamente necessá-

ria, e poderia ser obtida diretamente das estimações do FKE, deixando a implementação ainda mais

versátil e flexível. Um esquemático da arquitetura do sistema é apresentado naFigura 1.5, em que

evidencia-se o problema de reconstrução e controle simultâneos.

Resumindo em linhas gerais, o objetivo deste trabalho é obter uma abordagem de reconstrução

estocástica e controle de trajetória simultâneos para robôs omnidirecionais utilizando estratégias de

controle servo-visual. A metodologia proposta deve ser avaliada em uma tarefa dedockingem frente à

portas, sem informaçãoa priori sobre a localização do alvo e utilizando como fonte de medidas apenas

o sistema de visão e sensores de odometria e validada tanto em simulação computacional quanto sobre

uma plataforma robótica real. O processo de reconstrução utiliza retas 3D para representar o objeto

de interesse, de forma que a solução aqui desenvolvida é extensível a outras aplicações que também

façam uso de retas como características visuais.

1.4 RESULTADOS ALCANÇADOS

Ao final deste trabalho, chegou-se a um novo método estocástico para estimação de parâmetros 3D

de retas e aplicação de duas diferentes abordagens de controle servo-visual baseado em retas, sendo
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que uma é realizada com retas no espaço da imagem (controle 2D) e a outra se utiliza da representação

das retas no espaço tridimensional (controle 3D). Ambas foram avaliadasnuma tarefa dedockingem

frente à uma porta e obtiveram resultados satisfatórios tanto nas simulaçõescomputacionais quanto

na validação sobre uma plataforma robótica real.

1.5 APRESENTAÇÃO DO MANUSCRITO

O Capítulo 2 é dividido em duas seções. A Seção 2.1 trata conceitos básicosde controle servo-

visual, suas principais classificações e propriedades enquanto a Seção 2.2 apresenta alguns dos mo-

delos matemáticos para pontos e retas, o modelo geométrico usual para câmeras e a transformação de

projeção. O Capítulo 3 refere-se à abordagem de controle proposta neste trabalho. As Seções 3.1 e

3.2 apresentam definições necessárias para descrever o problema emestudo. Na Seção 3.3 faz-se o

projeto dos controladoresIBVSePBVSbaseados em retas e na Seção 3.4 descreve-se o filtro estocás-

tico usado para realizar a estimação dos parâmetros tridimensionais das retas. A Seção 3.5 apresenta

o método de cálculo das observações visuais e a Seção 3.6 descreve brevemente o procedimento de

extração e tracking utilizado para processamento das imagens. Finalmente, no Capítulo 4, tem-se os

principais resultados obtidos em avaliação computacional e em validação sobre a plataforma robó-

tica Omni. Por fim, o Capítulo 5 encerra com as conclusões a cerca desta dissertação e propostas de

trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

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 fechada, deinformações provenientes

de visão computacional para determinar a ação de controle de um robô como objetivo de realizar uma

tarefa. A formulação deste tipo de problema consiste em usar informações provenientes de imagens

para controlar a postura do robô em relação a um objeto alvo presente nacena, ou a um conjunto de

características visuais extraídas da imagem. O uso de câmeras como sensores em tarefas de controle

tem sido bastante estudado e explorado nas últimas décadas devido a algumascaracterísticas bastante

interessantes dos sensores visuais, dentre as quais destacam-se:

• serem sensores de medição sem contato, não interferindo no ambiente de trabalho, nem estando

sujeitos a desgastes por atrito ou pressão;

• capacidade de mimetizar o sentido humano, tornando os algoritmos de controle mais simples e

intuitivos;

• amplo campo de cobertura, estendendo-se a partir de alguns centímetros e podendo chegar até

vários metros, o que permite sua utilização em uma grande gama de aplicações;

• possuir taxa de amostragem compatível com aplicações de tempo real;

• baixo custo se comparados às outras alternativas disponíveis, como lasers e sensores de ultra-

som.

No entanto, o uso de imagens na malha de controle também apresenta inconvenientes, sendo o

principal deles, a latência existente no processo de aquisição, processamento e interpretação das in-

formações contidas nas imagens. Os atrasos gerados pela espera do processamento das informações

visuais podem causar problemas de instabilidade no sistema de controle e devem ser investigadas so-

luções adequadas para contorná-los. Contudo, o avanço recente das pesquisas em áreas como proces-

samento digital de imagens e visão computacional, aliados às novas tecnologiasem micro-eletrônica

que permitiram o aumento no desempenho dos processadores, têm minimizado progressivamente os

tempos de atraso no processamento de informações visuais.

Esta seção apresenta os principais conceitos de controle servo-visuale as abordagens mais utili-

zadas na literatura.

2.1.1 Classificação dos tipos de controle servo-visual

Existem diversas formas de controlar um robô a partir das informações extraídas de um sistema

de câmeras. Essas diferentes abordagens podem ser classificadas [56] quanto ao arranjo hierárquico
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do controlador, quanto à configuração do sistema de câmeras e quanto à estratégia de controle.

2.1.1.1 Arranjo hierárquico do controlador

As duas possíveis configurações hierárquicas do controlador servo-visual são a arquiteturalook-

and-movee o controle servo-visual direto (cf. Figura 2.1). A estrutura da arquiteturalook-and-moveé

hierárquica e usa o sistema de visão para fornecer referências de velocidade ou torque para um outro

controlador de mais baixo nível, responsável por atuar diretamente sobreos motores. Já o controle

servo-visual direto é não-hierárquico, pois elimina o controle de baixo nível, usando diretamente as

informações visuais para estabilizar o robô. Apesar da arquitetura mais simples, o controle servo-

visual direto apresenta algumas desvantagens [56]. Em primeiro lugar, abaixa taxa de amostragem

dos sistemas de visão computacional tornam o controle direto de sistemas com dinâmica não-linear

um problema extremamente complicado. Em segundo lugar, a maioria dos robôsjá possui con-

troladores de mais baixo nível implementados, sendo desnecessário que o controlador servo-visual

aja diretamente nos atuadores. Por fim, a arquiteturalook-and-movepermite que o controle servo-

visual esteja dissociado das singularidades cinemáticas do robô, facilitando a implementação da lei

de controle. Devido a estes fatores, a grande maioria dos sistemas de controle servo-visual adota a

arquitetura hierárquica, o único arranjo abordado neste trabalho.

(a) Arquiteturalook-and-move

(b) Arquitetura de controle servo-visual direto

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

Figura 2.2: Tipos de configuração de câmera.

2.1.1.2 Configuração do sistema de câmeras

As configurações de câmera podem ser classificadas em fixa ou embarcada (cf. Figura 2.2). Na

configuração fixa, também conhecida comoeye-to-hand1 [20], [28], a câmera fica imóvel num ponto

fixo no sistema de coordenadas global, de onde registra imagens do movimentodo robô no ambiente

de trabalho. Na configuração embarcada, também chamada deeye-in-hand[40, 24, 37], a câmera

é fixada sobre o robô e move-se junto com ele, sendo necessário determinar como o movimento do

robô afeta a posição da câmera. Enquanto a configuraçãoeye-to-handtem uma visão global da tarefa

mas com pouca precisão, a configuraçãoeye-in-handtem uma visão parcial da cena, porém mais

precisa, principalmente para tarefas de aproximação (oudocking). As duas configurações de câmera

não são excludentes, sendo que existem trabalhos que fazem uso de formações híbridas, contendo

tanto câmeras fixas quanto embarcadas.

2.1.1.3 Estratégia de controle

Quanto à estratégia de controle, destacam-se principalmente duas metodologias: o controle ba-

seado na imagem (Image Based Visual Servoingou IBVS) e o controle baseado na posição (Position

Based Visual Servoingou PBVS), esquematizados da Figura 2.3. NoIBVS, o controle é feito direta-

mente a partir das informações extraídas das imagens fornecidas pelo sistemade câmeras. O sinal de

erro do controlador é definido como a diferença entre as medições da imagem atual e as medições da

imagem final de referência. É, portanto, um controle 2D, em que a referência a ser seguida é o con-

junto de parâmetros extraídos da imagem captada pela câmera quando o robôse encontra na posição

final desejada. Essa abordagem pode reduzir atrasos computacionaise erros devido ao modelamento

do sistema e calibração da câmera. No entanto, o desafio para o controlador é maior devido aos

acoplamentos e não-linearidades da planta quando se utiliza esta abordagem [56].

Já noPBVS, parâmetros são extraídos das imagens e utilizados para estimar a pose ou o modelo

3D do alvo em relação ao robô. Com esses valores, define-se a medida de erro entre a postura atual

e a desejada para fins de cálculo do sinal de controle. Desta forma, trata-se de um controle 3D, em

que a referência a ser seguida é a postura ou o modelo 3D final desejadopara o alvo no espaço de

trabalho.

A abordagemIBVSapresenta menor custo computacional pois elimina a necessidade de calcular

1Essa expressão tem origem no controle servo-visual de manipuladores.
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(a) AbordagemIBVS

(b) AbordagemPBVS

Figura 2.3: Tipos de estratégia de controle servo-visual

os parâmetros 3D do alvo, além de ser robusta aos erros provenientes da modelagem e calibração da

câmera. Por outro lado, o uso da estratégiaIBVSpode implicar em maior dificuldade de estabilização

devido à ausência do modelo tridimensional do alvo em um problema de controlepotencialmente

complexo e não-linear. Outro potencial problema desta abordagem é a existência de mínimos locais

que levam o sinal de controle a zero em posição diferente da desejada [57].

Apesar de o controle baseado em imagem ser o único que utiliza as medidas das imagens di-

retamente como referência, os controladores baseados em posição fazem uso das imagens em suas

estimações. Assim sendo, em ambas estratégias de controle, a taxa de aquisição das câmeras é fator

importante a ser observado.

2.1.2 Características da Imagem

Nos algoritmos de controle servo-visual, a imagem geralmente não é utilizada diretamente como

medida de informação. É necessária uma etapa anterior, quando são extraídas dela as informações re-

levantes para o problema em questão. Entende-se por informações relevantes aquelas necessárias para

alimentar o sistema de controle e que são conhecidas na literatura como características da imagem ou

image features. Embora possam ser obtidas a partir da imagem completa (caso do fluxo ópticoou do

histograma), é bastante comum que as características da imagem estejam relacionadas a proprieda-

des dos objetos inseridos no ambiente de trabalho, como uma porta, um corredor, ou até mesmo um

landmarkcolocado na cena. Grande parte das pesquisas de controle servo-visual baseiam-se em ob-

jetos que sejam facilmente identificados e separados do restante da imagem. Tal processo, conhecido
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(a) Característica 2D (b) Característica 3D

Figura 2.4: Exemplo de características da imagem para o caso bidimensional (a) e tridimensional (b).

Em ambos,s representa o vetor de características da imagem.

por segmentação, tem sido objeto de estudo de vários trabalhos e diversas abordagens diferentes já

foram propostas, a maioria utilizando filtros para extração de regiões comalto contraste como bordas

e vértices.

Assim sendo, define-se o termocaracterística da imagemcomo sendo um elemento geométrico

extraído a partir do conjunto de pixels de uma ou mais imagens. Esta característica, dependendo da

abordagem de controle, pode ser um elemento bidimensional, correspondente à projeção na imagem

de objetos da cena (contornos do alvo, bordas de estradas, pontos das extremidades, etc.); ou um ele-

mento tridimensional que os representa geometricamente no espaço (pontos,retas, elipses, cilindros,

etc.). Ambas possibilidades são exemplificadas na Figura 2.4. Uma boa característica da imagem é

aquela que pode ser extraída de diferentes pontos de vista, de forma robusta e sem ambigüidades [58]

e sua escolha irá depender do problema específico de controle a ser resolvido.

Os parâmetros de uma característica da imagem são definidos como sendo valores reaisfi calcu-

lados a partir de uma ou mais características da imagem, como por exemplo, as coordenadas de um

ponto, o tamanho dos semi-eixos de uma elipse ou o comprimento de um segmento dereta. Dado um

conjunto dek parâmetros de características da imagem, pode-se definir um vetor de características da

imagems = [ f1 · · · fk ]T ∈ F ⊆ R
k, ondeF representa o espaço de características da imagem.

2.1.3 Controlador Servo-Visual

O objetivo do controlador servo-visual é minimizar um erroe(t) tipicamente definido como

e(t) = s∗(t) − s(m(t),a), (2.1)

em ques∗(t) é o vetor de características da imagem desejado es(m(t),a) é o vetor de caracterís-

ticas da imagem atual, computadas a partir do conjuntom(t) de pixels extraídos da imagem e de

a, que representa as informações conhecidas do sistema como, por exemplo, parâmetros intrínsecos

das câmeras ou o modelo 3D do sistema [59]. Os vetoress∗ e s são designados de acordo com a

estratégia de controle adotada, podendo ser parâmetros 3D estimados a partir das imagens, no caso
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da abordagemPBVS, ou parâmetros 2D extraídos diretamente da imagem, no casoIBVS.

Sejar ∈ R
m o vetor de posições e orientações do robô num dado instante. O espaço de configura-

ção do robô, representado porT , é definido como o conjunto de todas posturas possíveis para o robô,

tal quer ∈ T . Para um vetors de características da imagem, a Matriz de Interação (Ls), também

conhecida como Jacobiana da Imagem, é uma transformação linear do espaço tangente aT emr para

o espaço tangente aF ems [56], ou seja,

ṡ =
∂s

∂r

∂r

∂t
= Lsṙ, (2.2)

em queLs ∈ R
k×m e

Ls =

[

∂s

∂r

]

=









∂f1(r)
∂r1

· · · ∂f1(r)
∂rm

...
. ..

...
∂fk(r)

∂r1
· · · ∂fk(r)

∂rm









, (2.3)

comm igual à dimensão do espaço de configuraçãoT ek igual à dimensão do espaço de caracterís-

ticasF .

A relação estabelecida em (2.2) descreve como o vetor de característicasda imagem é afetado

pela mudança na postura do robô. No entanto, nas aplicações de controleservo-visual normalmente

utiliza-se a relação inversa: o cálculo deṙ a partir deṡ. Contudo, nos casos em que a Matriz de

Interação é não-singular ou quandok 6= m, a matrizL−1
s não existe. Assim sendo, quando necessário,

faz-se uso de sua pseudo-inversa de Moore-Penrose (L†
s)

ṙ = L†
sṡ (2.4)

em queL†
s é dada por

L†
s = (LT

s Ls)
−1LT

s , (2.5)

que é a melhor estimativa para aL−1
s no sentido de mínimos quadrados [60].

A matrizL†
s depende tanto de parâmetros obtidos diretamente das imagens quanto de informações

3D das primitivas. Como os primeiros são influenciados por erros de calibração e ruído nas imagens

e as últimas geralmente são desconhecidasa priori, é necessário escolher um modelo de aproximação

L̂†
s paraL†

s [7]. Dentre as diversas escolhas possíveis deL̂†
s, destacam-se [57]:

• L̂†
s = L†, em queL† é estimada numericamente durante o movimento da câmera sem levar em

conta descrição analítica da Matriz de Interação (caso do uso de redes neurais, por exemplo).

Essa abordagem é bastante interessante nos casos em que o conhecimento do problema é mí-

nimo. No entanto, não há garantia de estabilidade, o que pode resultar em trajetórias sinuosas,

levando caracteríticas da imagem para fora do campo de visão da câmera (cf. Figura 2.5)(a).

• L̂†
s = L†

ŝ, em quês é o vetor de características estimado a partir das imagens e/ou outras

informações disponíveis ao sistema. Nesta abordagem, a matrizL̂†
s é atualizada a cada interação

do laço de controle. Quanto menor o erro de estimação, mais próximo fica-se da condição ideal
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(a) L
† (b) L

†
ŝ

(c) L
†
s∗

(d) 1

2
(L†

ŝ
+ L

†
s∗

)

Figura 2.5: Possíveis escolhas paraL̂†
s e comportamento correspondente numa aplicaçãoIBVS: pon-

tos brancos representam as posições iniciais enquanto pontos e linhas cinzas representam, respectiva-

mente, a posição desejada e uma possível trajetória.

L̂†
sLs = I, situação em que tem-se um sistema desacoplado com cada parâmetro alcançando

o valor desejado seguindo o menor caminho (cf. Figura 2.5)(b). Contudo, tal abordagem pode

implicar em movimentos inadequados da câmera, levando a configurações de mínimo local.

• L̂†
s = L†

s∗ , em ques∗ é o vetor de características desejado ao fim do controle. Este modelo

tem valor constante durante toda a execução e portanto, é determinado previamente numa etapa

off-line. Devido à necessidade de adotar valores aproximados para as informações 3D, a con-

vergência só é assegurada em uma pequena vizinhança em torno da posição desejada.(cf. Figura

2.5)(c).

• L̂†
s = 1

2(L†
ŝ + L†

s∗), em que utiliza-se uma média dos dois modelos anteriores (cf. Figura

2.5)(d). Na prática, a escolha dessa aproximação costuma levar a boas performances com

trajetórias razoavelmente suaves [61].

2.2 REPRESENTAÇÃO DE OBJETOS NA IMAGEM

Pontos e retas são as primitivas de uso mais comum em visão computacional devido à facilidade

de serem extraídos das imagens e por estarem presentes na maioria dos ambientes de trabalho. O

ponto é, de todas as primitivas geométricas, a mais elementar. Sua representação é simples e de

fácil extração a partir das imagens, tornando-o a primitiva mais utilizada em aplicações de visão

computacional. Já as retas são muito importantes para representar objetos das cenas. Modelos de

objetos poliédricos são construídos a partir de retas, assim como uma trajetória para um robô no

espaço 3D pode ser representada por uma cadeia de retas [62].

Esta seção discute as principais representações geométricas de pontos eretas no espaço e na

imagem, além de fazer uma breve descrição do modelo geométrico associado ao processo de captura

da imagem e seus principais parâmetros.
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2.2.1 Pontos e retas no espaço

Neste trabalho, pontos e retas definidos no espaço bidimensional da imagemsão chamadospontos

na imageme retas na imagem(ou 2D) para diferenciá-los dos pontos e retas definidos no espaço

tridimensional da cena, os chamadospontos no espaçoe retas no espaço(ou 3D).

Um ponto no espaço pode ser representado por um vetor pertencente aR
3. Assim sendo, um

pontoP pertencente à cena e descrito no sistema de coordenadas da câmeraOc é representado pelo

vetor

p =







x

y

z






. (2.6)

Alternativamente,P pode ser representado por um vetorp̃ pertencente aR4 e que satisfaça a

condiçãokT p̃ = 1, comk =(0, 0, 0, 1)T , ou seja, o vetor de coordenadas homogêneas [63]

p̃ =













x

y

z

1













. (2.7)

A distância deP à origem do sistemaOc é dada por

d =
√

x2 + y2 + z2 = ‖p‖ =

√

‖p̃‖2 − 1. (2.8)

As retas possuem diversas representações possíveis no espaço dacena. Dentre as diversas repre-

sentações já propostas [62], destacam-se as representações de Denavit-Hartenberg e Hayati-Roberts

por serem mínimas. Elas necessitam de apenas 4 parâmetros para descrever os 4 graus de liberdade

que as retas possuem no espaço 3D. No entanto, tais representações não são muito intuitivas nem

relacionam-se facilmente com as representações para pontos e planos, tornando as representações

não-mínimas mais atraentes para várias aplicações [64].

Uma representação bastante natural para a reta é dada por um pontoP0 de coordenadasp0 e um

vetor de orientaçãon, na forma

p0 = ( p0x p0y p0z )T , (2.9)

n = ( nx ny nz )T . (2.10)

Então a retaL pode ser parametrizada pela variávelµ ∈ R, de forma que seja expressa como um

conjunto de pontos no espaço tridimensional

L = { P | p = p0 + µn, −∞ < µ < ∞ }, (2.11)
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Figura 2.6: Representação da reta 3D utilizando coordenadas de Plücker.

No entanto, esta representação sofre de falta de unicidade pois são possíveis infinitas escolhas

dep0 e infinitas representações para a orientaçãon que irão descrever a mesma retaL. O vetor de

orientaçãon também é indeterminado quanto ao sinal, poisn e−n descrevem a mesma reta.

Assim sendo, é mais conveniente uma outra representação com 6 parâmetros definida por Plücker

[65] que garante unicidade e é particularmente interessante por ser feita no espaço projetivo, assim

como a transformação de imagens na câmera, que também é projetiva (cf. Seção 2.2.3).

A representação de retas 3D por coordenadas de Plücker (cf. Figura 2.6) consiste de um vetorλ

∈ R
6, dividido em duas componentes na forma

λ =

(

u

h

)

, (2.12)

em queu = ( ux uy uz )T é um vetor unitário de orientação da retaL e h = ( hx hy hz )T

é dado por

h = p × u, (2.13)

em quep é um ponto qualquer pertencente à reta. De (2.13) conclui-se queh é um vetor normal

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

interpretação. Como conseqüências dessa representação, tem-se as restrições

hTu = 0 e ‖u‖ = 1 . (2.14)

Deve ser observado que o vetorh independe de qual pontop se escolha sobre a reta e que sua

norma‖h‖ é igual à distância entre a reta e a origem do sistema de coordenadas, ou seja, é igual à

profundidade da reta . A independência deh quanto à escolha dep é demonstrada a seguir. Um

ponto qualquer sobre uma retaL com parâmetros em coordenadas de Plückerλ =
(

u
h

)

deve obedecer

à relação

p = p0 + µu, (2.15)

em quep0 é um ponto qualquer pertencente à mesma reta eµ ∈ R. Substituindo (2.15) em (2.13),

tem-se

h = (p0 + µu) × u = p0 × u +����:0
µu × u = p0 × u, (2.16)

que é independente deµ e, portanto, independe da escolha dep.
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Figura 2.7: Determinação da profundidade da portad

A prova de que a norma‖h‖ corresponde à distância entre a reta e o eixo coordenado vem da pró-

pria definição do produto vetorial que define que o vetor resultante é perpendicular ao plano formado

pelos vetores iniciais e tem módulo dado por

‖h‖ = ‖p × u‖ = ‖p‖‖u‖ sin(θ), (2.17)

em queθ é o ângulo entrep eu tal que0 ≤ θ ≤ π (cf. Figura 2.7).

Como‖u‖ = 1, (2.17) resulta em

‖h‖ = ‖p‖ sin(θ) = d. (2.18)

Para tornar a representação por coordenadas de Plücker única, resta eliminar a ambiguidade do

sinal do vetor de orientação. Uma maneira simples de fazer isso é exigir que osinal deu seja

determinado de forma queuz < 0. Casouz = 0, escolhe-se o sinal tal queuy < 0. E finalmente,

se ambosuz = uy = 0, faz-seux = −1. Com isso, uma reta será determinada de forma única pela

representação de Plücker. Entretanto, há uma singularidade no caso emqueh = 0, que acontece

quandoL passa pela origem e se projeta como um ponto na imagem. Assume-se que isso não ocorre

pois trata-se de um caso degenerado de visão computacional.

Uma grande vantagem do uso da representação de Plücker em problemasde visão computacional

é o fato de a projeçãoℓ da retaL ter uma relação bastante direta com o vetorh. Conforme o de-

mostrado no Capítulo 3, o vetor formado pelos parâmetros da retaℓ é igual ao vetorh normalizado,

representado porh. Com isso, a componenteh é trivialmente determinada a partir das imagens da

câmera.

2.2.2 Pontos e retas na imagem

Pontos na imagem são representados por um vetor pertencente aR
2 e composto por suas coor-

denadas(x, y) em relação ao sistema de eixos coordenadosOi, fixo na imagem. Assim sendo, um

pontoP projetado na imagem emP i é representado por:

pi =

(

x

y

)

. (2.19)

Uma representação alternativa é utilizar um vetorp̃i pertencente aR3, tal quekT p̃i = 1, com

k =(0, 0, 1)T , ou seja, o vetor de coordenadas homogêneas
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p̃i =







x

y

1






. (2.20)

A distância deP i à origem é dada por

d =
√

x2 + y2 =

√

‖pi‖2 − 1. (2.21)

Uma reta na imagem é representada por sua equação

ax + by + c = 0. (2.22)

No entanto, esta representação não é única, pois (2.22) multiplicada por umfator de escala ou

com o sinal invertido continua representado a mesma reta na imagem. Assim sendo, uma reta na

imagem pode ser representada pelo vetor

λi =







a

b

c






, (2.23)

contanto queλi 6= k poisa e b não podem ser iguais a zero simultaneamente e||λi|| = 1 e a > 0

para evitar multiplicidade de representação.

A distância deλi até a origem é dada por

d =
|c|√

a2 + b2
=

|kT λi|
√

1 − (kT λi)2
. (2.24)

2.2.3 Modelo Geométrico de Projeção

Existem diversos modelos para dispositivos para captura de imagens, sendo o modelopinhole2 o

mais simples deles. Seu nome deve-se ao seu modo de funcionamento, que fazuso de um minúsculo

orifício de entrada para focalizar os raios de luz e com isso projetar as imagens capturadas sobre uma

superfície. Os primeiros modelos desse tipo de câmera datam do século XVI eforam progressiva-

mente substituídos por modelos mais sofisticados que, graças à adoção de lentes, diafragmas e outras

inovações, permitem regular diversas características da imagem como nitidez, foco e profundidade

de campo. No entanto, o modelopinholede projeção perspectiva, inicialmente proposto por Brunel-

leschi no início do século XV, ainda é matematicamente conveniente pois apesarde sua simplicidade,

este modelo fornece aproximações bastante razoáveis do processo de captura de imagem [66].

A geometria do modelopinholeestá representada na Figura 2.8(a). Observa-se o planoπ, cha-

mado plano imagem, sobre o qual os objetos do mundo real são projetados. Alinha tracejada ho-

rizontal (eixoZc) é o eixo óptico e a lente da câmera é posicionada perpendicularmente a ele na

2A designaçãopinholevem do termo em inglês,pin-hole, que significa "buraco de alfinete".
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(a) Modelopinhole (b) Modelopinholecom imagem virtual

Figura 2.8: Modelo para geometria da câmera

origem do sistema de coordenadasOc, também chamada de centro óptico. O comprimento focalf é

um parâmetro das lentes.

Neste modelo, considera-se que todos os raios de luz captados do ambienteatravessam a lente

da câmera em um único ponto, o centro óptico. Os raios de luz são então projetados sobre o plano

π, formando uma imagem invertida dos objetos. Para fins de simplificação do modelo, costuma-se

considerar uma imagem virtual que está associada a um plano colocado à frente do centro óptico à

mesma distânciaf (cf. Figura 2.8(b)).

2.2.4 Projeção da imagem

O modelo matemático de uma câmera pode ser caracterizado com a ajuda de duastransformações

[67]: uma projeção que leva um ponto do espaço 3D para o espaço 2D projetado sobre o plano

imagem, e uma transformação de coordenadas do sistemaOc para o sistemaOi, geralmente acrescida

de uma conversão de unidades (cf. Figura 2.9).

Assim sendo, um pontoP pertencente à cena e descrito no sistema de coordenadas da câmera

Oc porp = (x, y, z)T é projetado no plano imagem emPπ, cujas coordenadas representadas emOc

podem ser encontradas à partir da Figura 2.8(b), utilizando semelhança de triângulos [1, 68]:

Figura 2.9: Esquemático da projeção de um ponto na imagem
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pπ =







fx
z

fy
z

f






= f

p

z
. (2.25)

A transformação do pontoPπ do sistemaOc para o sistemaOi é dada por uma rotação uma

translação (cf. Anexo A., para mais detalhes sobre transformação de sistemas de coordenadas).

Ri
c =







−1 0 0

0 1 0

0 0 1






, ti

c =







xo

yo

1






,

em quexo eyo são as coordenadas do centro da imagem medidas empixelse representadas no sistema

Oi.

Como o sistema original tem unidades no sistema métrico e os pontos na imagem são dados em

pixels, acrescenta-se à transformação uma mudança de escala dada pela matriz diagonalD, cujos

elementosDx e Dy representam os fatores de escala na horizontal e na vertical, respectivamente.

Com efeito, ospixelsde uma câmera raramente são quadrados [67], o que justifica a existência de

fatores de escala diferentes nas direçõesx ey.

Com a combinação das duas transformações descritas, chega-se ao seguinte modelo final

p̃i =







Dx 0 0

0 Dy 0

0 0 0













−1 0 0

0 1 0

0 0 1






pπ +







xo

yo

1






,

p̃i =







−Dx 0 xo

0 Dy yo

0 0 1
f






pπ,

p̃i = K
p

z
, (2.26)

em queK é conhecida como a matriz de calibração da câmera e é dada por

K =







−fDx 0 xo

0 fDy yo

0 0 1






.
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3 CONTROLE SERVO-VISUAL PARA APROXIMAÇÃO DE PORTAS

I can’t understand why people are frightened of

new ideas. I’m frightened of the old ones.

John Cage (1912 - 1992)

Este capítulo apresenta a metolodogia utilizada para resolver a tarefa de aproximação de portas

por um robô móvel, além do projeto dos dois controladores servo visuais avaliados neste trabalho.

Em linhas gerais, propõe-se uma tarefa de navegação que incorpora simultaneamente controle de

trajetória e mapeamento local buscando realizar odockingcom o mínimo de conhecimentoa priori

sobre o alvo, no caso uma porta.

A partir das imagens do ambiente, estimam-se os parâmetros 3D do alvo e estes são utilizados

paralelamente para atualizar o controlador servo-visual. A ação de controle, por sua vez, move o robô

de forma a aproximá-lo do alvo e ao mesmo tempo, excita o sistema com novos parâmetros para a

estimação. A Figura 3.1 apresenta um diagrama em blocos de cada etapa do processo descrito neste

capítulo. O procedimento referente ao Bloco 1 é descrito brevemente na Seção 3.6. O Bloco 2 é

apresentado na Seção 3.5. O conteúdo do Bloco 3 é dado pela Seção 3.4 eo Bloco 4 está detalhado

na Seção 3.3.

3.1 ESPAÇOSF E T PARA O DOCKING DE PORTAS

Classicamente, o problema de controle servo-visual considera que objetos relevantes da cena se-

jam bem caracterizados no espaço de trabalho por modelos geométricos. No caso específico de uma

porta, duas possibilidades foram estudadas para sua representação: quatro pontos referentes às extre-

midades superiores e inferiores de seus umbrais, ou duas retas verticaiscorrespondentes. Comparados

a pontos, segmentos de reta têm propriedades interessantes para a construção de uma representação

do ambiente pois eles fornecem mais informação da estrutura da cena, podem ser facilmente detec-

tados em ambientes estruturados ou semi-estruturados [69] e ainda apresentam robustez à obstrução

parcial. Assim sendo, optou-se pela segunda alternativa, em que utiliza-se o modelo por retas para

representar a porta alvo dodocking.

Dentre as várias representações matemáticas existentes para retas no espaço, optou-se pelo uso

das coordenadas de Plücker devido às vantagens apresentadas no Capítulo 2. Assim sendo, uma

porta é representada por um conjunto de dois vetoresλ, referentes a cada um de seus umbrais. Estes

vetores devem ser estimados a partir das imagens obtidas pelas câmeras e das relações determinadas

geometricamente entre o movimento do robô e os parâmetros deλ.

O ambiente onde o robô e a porta estão inseridos é um espaço de trabalho dotipo R
3 × SO3 =

SE3, de 6 dimensões. No entanto, robôs móveis terrestres movimentam-se apenasno plano do chão.

Desta forma, temos que a posturar do robô está definida no espaço de configuraçãoT = R
2×SO1 =

SE2, ou seja, tem-sem = 3 graus de liberdade. Já as dimensões do espaço de características da

imagemF = R
k dependem do tipo de características da imagem escolhidas. Casos seja constituído
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Figura 3.1: Diagrama em blocos da solução proposta.

pelos parâmetros 3D das retas na representação de (2.12), tem-sek = 6, e casos seja dado pela

projeção 2D das retas na imagem representadas segundo (2.23), tem-sek = 3.

3.2 SISTEMAS DE COORDENADASOC , OD E OR

Neste trabalho, é utilizado um sistema de visão binocular, constituído de duas câmeras dispostas

lado a lado, de forma a se obter obter informação de profundidade (cf. Figura 3.2(b)). O sistema

de câmeras fica fixo sobre o robô e ambos movem-se em conjunto (configuraçãoeye-in-hand). Esta

configuração, embora forneça uma visão parcial do espaço de trabalho, é recomendada para a tarefa de

dockingpor proporcionar maior precisão. Como robô e sistema de câmeras movem-seem conjunto,

a transformação de coordenadas entre robô e câmeras passa a ser umparâmetro fixo do sistema,

dependendo unicamente do ajuste inicial das câmeras sobre o suporte do robô.

Convencionou-se utilizar a representação das retas da porta sempre emreferência ao sistema de

coordenadas da câmera esquerdaOc, de forma a facilitar a interpretação dos parâmetros das imagens

fornecidas pelo sistema de visão computacional. Por isso, o sobrescritoc é dispensável para coorde-

nadas representadas no sistemaOc. Nesta seção, optou-se por manter o sobrescritoc apenas para que

as equações de transformação ficassem mais claras. No entanto ele é omitidono restante do trabalho.

Assim sendo, é necessário converter as informação obtidas na câmera direita que estão no sistema

de coordenadasOd para o sistema da câmera esquerda. Além do mais, os dados de velocidade

fornecidos pela odometria são referentes ao sistema de coordenadas dorobôOr e também devem ser

convertidos para o sistema de coordenadas adotado como padrão. Por isso, é importante definir as

relações de transformação de um sistema de coordenadas para outro, de forma a manter consistência

entre as representações. As transformações do sistema de coordenadasOc para um sistemaOr são

descritas pela combinação de uma matriz de rotaçãoRr
c e um vetor de translaçãotr

c. No caso do

sistema representado na Figura 3.2(a),Rr
c e tr

c são dados por
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(a) Sistemas de CoordenadasOr eOc (b) Sistemas de CoordenadasOc eOd

Figura 3.2: Relação entre os sistemas de coordenadas do robô e das câmeras

Rr
c =







0 0 1

−1 0 0

0 −1 0






, tr

c =







tx

−ty

tz






, (3.1)

em quetx, ty e tz são as distâncias entre as origens dos dois sistemas em cada eixo

Da mesma forma, para o caso de uma configuração binocular como a representada na Figura

3.2(b), a transformação do sistemaOc paraOe é descrita pela combinação deRd
c e td

c dados por

Rd
c =







cos (θ) 0 sin (θ)

0 1 0

− sin (θ) 0 cos (θ)






, td

c =







dx

dy

dz






, (3.2)

em quedx, dy e dz são as distâncias entre as origens dos dois sistemas em cada eixo e o ânguloθ

representa a diferença de alinhamento entre os eixos ópticos.

Para fazer as transformações inversas, ou seja, de um sistema qualquerOx paraOc, as matrizes

de rotação e translação são dadas por [70]

Rc
x = (Rx

c )T , tx
r = −(Rr

x)T tr
x (3.3)

A transformação de um ponto de coordenadaspc no sistema da camera para outro sistema é dada

por [70]

px= Rx
cp

c+tx
c . (3.4)

Sendoνc o vetor de velocidades em 3D da câmera esquerda definido por
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νc =

(

vc

ωc

)

, (3.5)

comvc = ( vc
x vc

y vc
z )T referente às velocidades de translação eωc = ( ωc

x ωc
y ωc

z )T refe-

rente às velocidades de translação, a transformação de coordenadasdeOc para um sistema qualquer

Ox é dada por [56]

ωx = Rx
c ωc,

vx = Rx
cv

c + Rx
c t

x
c × ωc,

νx =

(

Rx
c Rx

c As(tx
c )

0 Rx
c

)

νc,

em queAs(x) representa a matriz anti-simétrica do vetorx = (xx, xy, xz)
T , dada pela fórmula

As(x) =







0 −xz xy

xz 0 −xx

−xy xx 0






. (3.6)

No entanto, como discutido na Seção 3.1, um robô móvel terrestre move-se de fato apenas num

plano bidimensional, de forma quevr
z , ωr

x eωr
y são sempre iguais a zero. Robôs terrestres omnidireci-

onais não sofrem restrições holonômicas e portanto, possuem componentes de velocidade translacio-

nal em ambas direções do plano. Assim sendo, tem-se o vetor de velocidades do robô omnidirecional

é dado por

ṙ =







vr
x

vr
y

ωr
z






, (3.7)

que correspondem às componentes de velocidade translacional do robô nos eixosXr e Y r e sua

componente de velocidade rotacional no eixoZr, definidos de acordo com o sistema coordenado da

Figura 3.2(a).

Devido ao acoplamento rígido da configuraçãoeye-in-handutilizada, tem-se a seguinte relação

invariante no tempo entre o vetor de velocidadesνc e a derivada da postura do robô :

νc= Mṙ, (3.8)

com

M =

(

Rc
r Rc

rAs(tc
r)

03×3 Rc
r

)























1 0 0

0 1 0

0 0 0

0 0 0

0 0 0

0 0 1























. (3.9)
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Para robôs a tração diferencial, ao contrário do caso omnidirecional, hápresença de restrição de

movimento de forma que a componentevr
y é sempre nula. Com isso, tem-se queṙ seria um vetor de

apenas duas dimensões com componentesvr
x eωr

z e conseqüentemente,M ∈ R
6×2.

A transformação entre sistemas de coordenadas para o vetor de parâmetros λ que representa

uma retaL no espaço também pode ser facilmente derivada [71]. De (2.15) tem-se que ux=
px−px

0

µ
.

Substituindopx epx
0 pela relação (3.4) chega-se a

ux = Rx
cu

c. (3.10)

De (2.13), tem-sehx = px × ux que, utilizando (3.4) e (3.10), resulta em

hx = (Rx
cp

c+tx
c ) × Rx

cu
c

= Rx
cp

c × Rx
cu + tx

c × Rx
cu

c

= Rx
c (pc × uc) + tx

c × Rx
cu

c,

= Rx
ch

c+tx
c × Rx

cu
c. (3.11)

Assim, a transformação do vetor de parâmetrosλc do sistema da câmera para o sistema do robô é

dada por

λx =

(

Rx
c 03x3

As(tx
c )Rx

c Rx
c

)

λc. (3.12)

3.3 CONTROLE SERVO-VISUAL DE VELOCIDADE

Como definido na seção (2.1.3), o controle servo visual consiste em minimizarum erro

e = s∗ − s, (3.13)

em ques e s∗ são respectivamente o vetor de características da imagem e seu valor finaldesejado,

definidos conforme a abordagem de controle escolhida.

Optou-se por uma arquitetura do tipolook-and-move, cuja ação de controle é da forma

ṙ = −Ke, (3.14)

com ṙ sendo o vetor de velocidades do robô dado por (3.7).

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

ė = −ṡ = −Lsṙ = LsKe, (3.15)

em que considera-seṡ∗ = 0. Portanto, a dinâmica do erro é definida pela matrizD dada por
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D = LsK. (3.16)

ConsiderandoD =pIk, em quep equivale à posição dos pólos do sistema em malha fechada

e k é o número de componentes do vetors, deve-se escolher os pólos de forma que o controlador

servo-sivual seja mais lento que o controlador de velocidade da malha mais interna do controle em

cascata.

A partir de (3.16), pode-se obter uma expressão paraK utilizando-se da solução geral para equa-

ções matriciais não-homogêneas [60], resultando em

K =pL†
s + (I3 − L†

sLs)b, (3.17)

em queL†
s é a matriz pseudo-inversa deLs dada em (2.3) eb é um vetor arbitrário de dimensão

3 × k. Tem-se que o termopL†
s é por si só uma solução paraK. O termo adicional presente na

solução generalizada dada em (3.17) é uma ponderação do erro de aproximação da pseudo-inversa e

embora não seja explorado neste trabalho, poderia vir a ser usado paraforçar trajetórias que melhorem

a excitação do estimador estocástico, por exemplo. Substituindo (3.17) em (3.14), tem-se

ṙ = −[pL†
s + (I3 − L†

sLs)b]e, (3.18)

sendop eb parâmetros ajustáveis do controlador.

Em ambas abordagens de controle aqui estudadas, o sinal de controle édado por (3.18), variando-

se apenas a forma escolhida para o vetors. No caso do controle baseado em posição (PBVS) define-se

s =
(

λT
1 λT

2

)T

, correspondente ao vetor de coordenadas 3D das duas retas da porta, enquanto

para o controle baseado em imagem (IBVS) define-ses =
(

hT
1 hT

2

)T

, correspondente aos parâ-

metrosa, b e c das retas projetadas na imagem.

3.3.1 ControleIBVS

O controleIBVSutiliza parâmetros 2D disponíveis da imagem do ambiente como referência para

a ação de controle. No caso de um par de retas, uma possível escolha é fazers =
(

hT
1 hT

2

)T

. Com

esta representação paras, os parâmetros observados para cada reta são os três coeficientes daequação

da reta projetadaℓ. Portanto, para descrever a influência do movimento da câmera na projeção é

necessário determinar a relação entreḣ e ṙ [47].

Tem-se queh = h
‖h‖ , logo

ḣ =
ḣ‖h‖ − hd‖h‖

dt

‖h‖2
=

ḣ−hd‖h‖
dt

‖h‖ . (3.19)

Como‖h‖ =
√

hTh, entãod‖h‖
dt

= hT ḣ√
hT h

= hT ḣ. Utilizando o resultado de (3.38), tem-se

d‖h‖
dt

= hT (h × ω) + hT (u × v), (3.20)
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Pela propriedade de permutação circular dos produtos vetoriais mistos,

hT (h × ω) = ωT (h × h) = 0, (3.21)

e portanto,

d‖h‖
dt

= hT (u × v). (3.22)

Substituindo (3.22) em (3.19) obtem-se

ḣ =
(u × v + h × ω)−hhT (u × v)

‖h‖ ,

ḣ = h×ω+
(I3x3−hhT )(u × v)

‖h‖ . (3.23)

Assim sendo, a evolução dos parâmetros da projeçãoℓ é dada por

ḣ = Lhν, Lh =
(

(I
3x3

−hhT )
‖h‖ As(u) As(h)

)

, (3.24)

em queν é dado por (3.5).

Por fim,Ls relacionando o vetor de características com a velocidade do robôṙ é definido reali-

zando a transformação dada por (3.8), resultando em

Ls= LhM. (3.25)

3.3.2 ControlePBVS

O controlePBVStípico utiliza a posturar da câmera expressa no espaço cartesiano como referên-

cia para a ação de controle. No entanto, este tipo de controle pode ser feitoa partir de um conjunto de

parâmetros 3D estimados a partir informações extraídas das imagens. Uma escolha interessante é fa-

zers =
(

λT
1 λT

2

)T

, em que os parâmetros observados para cada reta são as três componentes de

u e as três componentes deh, cujas derivadas no tempo se relacionam com o movimento da câmera

conforme descrito em [43] e demonstrado nas relações a seguir.

Suponha um pontoP qualquer pertencente à reta tridimensionalL, expresso no sistema de co-

ordenadas de uma câmera. Se o movimento da câmera é descrito através do vetor de velocidadesν

definido em (3.5), tem-se que o movimento relativo deP será dado por (3.26)

ṗ = −v − ω × p. (3.26)

Dado um pontoP0 de coordenadasp0 pertencente aL e um vetor de orientaçãou, um segmento

de reta pode ser definido pela equação
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(p − p0) × u = 0 (3.27)

em que

p = p0 + µu, (3.28)

comµ ∈ R.

Sem perda de generalidade, toma-sep que satisfazp = p0 + u, ou seja,µ = 1. Derivando de

acordo com (3.26) obtem-se

u̇ = −v − ω × p + v + ω × p0 = −ω × (p − p0). (3.29)

Portanto,

u̇ = u × ω. (3.30)

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

ṗ × u − ṗ0 × u − u̇ × (p − p0) = 0. (3.31)

Substituindo (3.28) e (3.26) em (3.31) chega-se à equação

(−v − ṗ0 − ω × p0) × u + µ(−ω × u − u̇) × u = 0. (3.32)

Fazendo a substituição deu̇ em (3.32) pela relação dada em (3.30) chega-se à expressão

(−v − ṗ0 − ω × p0) × u = 0. (3.33)

Pode-se re-escrever (3.33) como sendo

ṗ0 × u = u × v + u × (ω × p0). (3.34)

Da relação encontrada em (2.13) obtem-se a seguinte expressão paraḣ :

ḣ = ṗ0 × u + p0 × u̇, (3.35)

que, fazendo uso dos resultados encontrados em (3.30) e (3.34), fica na forma

ḣ = u × v + u × (ω × p0) + p0 × (u × ω). (3.36)

Utilizando a Identidade de Jacobi (B..9),
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u × (ω × p0) + p0 × (u × ω) = −ω × (p0 × u) = (p0 × u) × ω = h × ω. (3.37)

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

ḣ = u × v + h × ω. (3.38)

Por fim, a relação obtida para a evolução dos parâmetros deL é dado por

λ̇ =

(

u̇

ḣ

)

= Lλν, Lλ =

(

03×3 As(u)

As(u) As(h)

)

. (3.39)

em queν é dado por (3.5).

Por fim,Ls relacionando o vetor de características com a velocidade do robôṙ é definido reali-

zando a transformação dada por (3.8), resultando em

Ls= LλM.

O Jacobiano da imagem obtido paraL (3.39) apresenta uma característica bastante interessante: a

velocidade de translação não influencia o comportamento do parâmetro de orientaçãou. Isso permite

controlar o sistema utilizando leis de controle bastante simples.

3.4 ESTIMAÇÃO DAS COORDENADAS 3D DAS RETAS

A lei de controle definida por (3.18) depende explicitamente das coordenadas de Plückerλ re-

ferentes às retas que representam a porta. No entanto, tais parâmetros não são conhecidosa priori,

sendo necessário estimá-los. Partindo-se apenas das informações fornecidas por uma única imagem,

é impossível determinar as coordenadas de Plücker das retas verticais daporta. Além do mais, tais

imagens apresentam ruídos e imprecisões, de forma que não se pode afirmar com exatidão os parâme-

tros que elas fornecem. Utilizar métodos estocásticos para estimar tais parâmetros permite incorporar

à estimativa imprecisões de medição inerentes do processo de captura da imagem além de o sistema

continuar operando por predição nos instantes em que as retas da portasaem momentaneamente do

campo de visão das câmeras.

A influência da velocidade do robô sobre a evolução dos parâmetrosλ pode ser bem modelada

através da Matriz de InteraçãoLλ dada por (3.39). Com isso, pode-se fazer uma predição da evolução

das coordenadas 3D das retas à medida em que o sistema se move. Desde que se garantam as con-

dições de observabilidade dos parâmetros deλ, sequências de imagens podem ser utilizadas como

medidas de correção da predição de forma que, com o passar do tempo, chegue-se a uma estimativa

razoável dos parâmetros.

Na abordagem aqui apresentada, as retas são consideradas descorrelacionadas uma das outras,

podendo ser estimadas independentemente, cada uma com seu EKF [72]. Optou-se por não explorar
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a rigidez da porta pois com isso tem-se um método mais abrangente, podendo ser estendido a situ-

ações de navegação que envolvam retas pertencentes a diferentes alvos, por exemplo. A separação

do processo de estimação em diversos EKF, um para cada reta, também resulta em atualizações mais

rápidas da estimativa, graças à inversão de matrizes menores, que são normalmente as tarefas mais

demoradas dos filtros de Kalman [73]. Além do mais, no caso de uma das retasnão possuir obser-

vações para o laço atual devido à oclusão temporária ou por ter saído fora do alcance da câmera, as

demais retas ainda podem ser corrigidas usando suas respectivas observações.

O sistema formado pelos parâmetros de retaλ, velocidades da câmeraν e observações visuaisy

pode ser descrito no espaço de estados por

{

λk = f(λk−1, νk−1) + qk

yk = g(λk) + wk

(3.40)

comqk ∼ N(0,Qk), wk ∼ N(0,Rk) descorrelacionados.

A partir de (3.39),f(λk−1, νk−1) pode ser aproximada por

f(λk−1, νk−1) ≈ λk−1 + TLλνk−1, (3.41)

em queT é o período de amostragem eLλ é dado por (3.39).

A matriz de covariânciasRk é determinada com propagação de incertezas pela Transformada

Unscented [51] a partir dos ruídos de medição de cada pixel da imagem. O vetor de observações

yk ∈ R
6x1 corresponde às observaçõesβ eh (cf. Seção 3.5) acrescidas das constantes1 e0, referentes

às restrições deu unitário eu eh perpendiculares:

yk =













βk

hk‖hk‖
1

0













. (3.42)

Assim sendo, tem-se a funçãog(λk) dada por

g(λk) =













arctan(uyk
/uxk

)

hk

‖uk‖2

hT
k uk













.

Percebe-se que devido af(λk−1, νk−1) e g(λk), o sistema dado em 3.40 é não-linear. Portanto,

para realizar a estimação dos parâmetros das retas, implementou-se um filtro de Kalman estendido

[72, 73], que é o resultado de um processo de linearização do sistema por aproximação segundo uma

expansão em primeira ordem por série de Taylor. Esse filtro estocástico édividido em duas etapas:

predição e correção.

Na etapa de predição, dada a estimativa inicialλ̂0 e correspondente matriz de covariânciasP0

para os parâmetros da reta, deve-se determinar a evolução da estimativa de λk dadosλ̂k−1 e νk−1.
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Tal evolução é dada por

λ̂k|k−1 = f(λ̂k−1, νk−1). (3.44)

A matriz de covariâncias do erro de predição é dada por

Pk|k−1 = Pk−1 + T 2LλSkL
T
λ + Qk, (3.45)

comQk referente à incerteza de predição do sistema eSk referente à incerteza sobreνk, proveniente

da odometria.

A etapa de correção ocorre sempre que houver novas observaçõesdadas por um vetor de medidas

yk. A estimativa corrigida deλ é obtida utilizando-se a seguinte equação

λ̂k = λ̂k|k−1 + Gk

(

yk−g(λ̂k|k−1)
)

, (3.46)

comGk conhecido como ganho de Kalman e dado por

Gk = Pk|k−1

(

∂g(λ̂k−1)

∂λ̂k−1

)T




∂g(λ̂k−1)

∂λ̂k−1

Pk|k−1

(

∂g(λ̂k−1)

∂λ̂k−1

)T

+ Rk





−1

.

A matriz de covariâncias após a correção é calculada por

Pk =

(

I − Gk
∂g(λ̂k−1)

∂λ̂k−1

)

Pk|k−1

(

I − Gk
∂g(λ̂k−1)

∂λ̂k−1

)T

+ GkRkG
T
k . (3.47)

Quando não há nova medida, a etapa de correção não ocorre e a estimativa é dada apenas pelo

valor obtido na predição.

3.5 OBTENÇÃO DAS OBSERVAÇÕES VISUAIS

A fim de utilizar o sistema de câmeras como sensores, é importante determinar, dentre as informa-

ções fornecidas pela imagem, quais são capazes de contribuir para a estimação do vetor de parâmetros

λ que descreveL no espaço. Primeiramente, como mencionado no Capítulo 2, a retaℓ projetada na

imagem da câmera esquerda fornece de forma trivial a componenteh das coordenadas de Plücker da

retaL no espaço 3D [48]. Isso pode ser facilmente verificado nos passos seguintes.

ConsidereP um ponto qualquer deL representado no sistema de coordenadasOc. Suas coor-

denadas no espaço são dadas porp =(x, y, z)T e as coordenadas homogêneas de sua projeção no

sistemaOi sãop̃i = (xi, yi, 1)T . De (2.26) chega-se à relação

pn = (xn, yn, 1)T =
1

z
p = K−1p̃i. (3.48)

A equação da retaℓ é da formaaxn + byn +c = 0, com as restriçõesa > 0 ea2 + b2 +c2 = 1. Sendo

h = ‖h‖h e utilizando (3.48), pode-se re-escreverhTp = 0 comoz‖h‖hTpn = 0. Sabe-se que‖h‖
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ez são diferentes de zero, logo tem-se quehTpn = 0 que corresponde exatamente à equação da reta

ℓ. Assim sendo, o vetorh é formado pelos coeficientesa, b e c da equação deℓ

h =







a

b

c






. (3.49)

Apesar de ser possível calcularh a partir de apenas dois pontos, ruídos de medição tornam essa

estratégia bastante susceptível à grande variação destes pontos. Alternativamente, preferiu-se uma

abordagem redundante utilizando um sistema sobredeterminado com todos1 os pixelsassociados à

reta. A partir do conjunto den pontos pertencentes à reta projetadaℓ, é possível determinara,b e c

pela solução de uma equação linear do tipoAx = 0, em quex = (a, b, c)T , 0 ∈ R
n×1 eA ∈ R

n×3

é dado por

A =













x1 y1 1

x2 y2 1
...

...
...

xn yn 1













(3.50)

Por tratar-se de um sistema sobredeterminado em que há mais equações do que incógnitas deseja-se

obter a melhor estimativa dex. Em outras palavras, procura-se determinar o vetorx para o qual

||Ax|| tenha o menor valor sujeito à restrição||x|| = 1. Tal solução é conhecida como a estimativa de

mínimos-quadrados para o sistema sobredeterminado e pode ser encontrada através da decomposição

em valores singulares da matrizA

A = UDVT , (3.51)

em queU ∈ R
n×3 é ortogonal de norma unitária,D ∈ R

3×3 é diagonal eV ∈ R
3×3 é ortogonal de

norma unitária. A solução de mínimos-quadrados paraAx = 0 é dada pela última coluna da matriz

V (cf. Anexo C.). Obtido o vetor normalizadoh, ainda se faz necessário extrair‖h‖ para recuperarh

completamente. No entanto, a informação de profundidade se perde na projeção e portanto, não pode

ser recuperada a partir de uma única imagem. O problema pode ser resolvidoutilizando-se o par de

imagens adquiridas pelas duas câmeras do sistema binocular. Conhecendo-se a transformação entre

os sistemasOc eOd, é possível determinar‖h‖. Para isso, utiliza-se o método descrito a seguir [45].

SendoL representada porλ = (u, h)T , e escolhendop o ponto deL mais próximo da origem

do sistema de coordenadasOc, temos que este mesmo ponto pode ser representado na câmera direita

por umpd dado por

pd = Rd
cp + td

c . (3.52)

De (2.13) e (3.10) tem-se

hd = Rd
c

(

h + (Rd
c)

−1td
c × u

)

. (3.53)

1Na verdade, o uso de todos ospixels é extremamente pesado computacionalmente já que cada reta pode ter mais

de 100 pontos associados em cada imagem do sistema binocular. Assim sendo, uma estratégia debootstrapé utilizada,

em que escolhe-se aleatoriamente um subconjunto de pontos que seja representativo da reta em questão. O tamanho

ideal deste subconjunto é determinado segundo um compromisso entre desempenho computacional e o grau de incerteza

nas coordenadas dos pontos. Para o algoritmo de tracking e extração de retas utilizado em nossa aplicação, verificou-

se experimentalmente que 20 pontos em cada imagem do par binocular sãosuficientes para uma estimativa robusta dos

parâmetros da reta projetada na imagem.
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Comop é o pontoL mais próximo à origem, o ângulo entrep eu é de90◦. Assim sendo, de (2.13)

e de (2.17), chega-se a

‖h‖ = ‖p × u‖ = ‖p‖ ‖u‖ sin 90◦,

= ‖p‖ ‖u‖ . (3.54)

Multiplicando ambos os lados de (3.53) por(Rd
c)

−1 à esquerda:

(Rd
c)

−1hd= h+(Rd
c)

−1td
c × u, (3.55)

e então:

h =(Rd
c)

−1hd − (Rd
c)

−1td
c × u. (3.56)

De (3.55):

h × [(Rd
c)

−1hd] = h × [h+(Rd
c)

−1td
c × u] = h × [(Rd

c)
−1td

c × u]. (3.57)

Usando a fórmula de Lagrange ( B..8):

h × [(Rd
c)

−1hd] =
�

�
��*

0
[hTu](Rd

c)
−1td

c − hT [(Rd
c)

−1td
c ]u, (3.58)

h × [(Rd
c)

−1hd] = −hT [(Rd
c)

−1td
c ]u. (3.59)

Do produto interno entre (3.56) e(Rd
c)

−1hdu temos:

hT [(Rd
c)

−1hdu] = [(Rd
c)

−1hd − (Rd
c)

−1td
c × u]T [(Rd

c)
−1hdu],

= [(Rd
c)

−1hd]T [(Rd
c)

−1hdu] −
�������������:0

[(Rd
c )

−1tdcu]T [(Rd
c )

−1hdu],

= (hd)T
�

��(Rd
c )���(Rd

c )
−1td

cu,

= (hd)T td
cu. (3.60)

Substituindo (3.60) em (3.59):

h × [(Rd
c)

−1hd] = −(hd)T td
cu, (3.61)

(hd)T td
c = −(h × [(Rd

c)
−1hd])u−1, (3.62)

∥

∥

∥
(hd)T td

c

∥

∥

∥
= ‖u‖−1

∥

∥

∥
h × [(Rd

c)
−1hd]

∥

∥

∥
. (3.63)

Usando o resultado de (3.54) para substituir‖u‖−1 em (3.63):

∥

∥

∥
(hd)T td

c

∥

∥

∥
= ‖p‖ ‖h‖−1

∥

∥

∥
h × [(Rd

c)
−1hd]

∥

∥

∥
. (3.64)

Dividindo ambos lados por
∥

∥hd
∥

∥:

∥

∥

∥
(hd)T td

c

∥

∥

∥
= ‖p‖

∥

∥

∥
h × [(Rd

c)
−1hd]

∥

∥

∥
. (3.65)
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Sabendo que‖u‖ = 1, de (3.54) tem-se que‖p‖ = ‖h‖. Assim sendo, de (3.65) tem-se final-

mente que

‖h‖ =
∥

∥

∥
h × [(Rd

c)
−1hd]

∥

∥

∥

−1 ∥
∥

∥
(hd)T td

c

∥

∥

∥
. (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). e‖h‖ dado por (3.66).

Nota-se que a medida‖h‖ é referente à profundidade da reta e calculada a partir de um par de

imagens. Tal informação é muito útil para o caso de estimação e controle realizados simultâneamente

pois, sem o uso direto da medida de profundidade, tem-se baixa observabilidade deλ tornando a

convergência da estimativa lenta demais para ser utilizada no cálculo da açãode controle [46].

Caso as observações de uma reta apresentem uma variação muito pequenano parâmetroh, não é

possível recuperar a informação de profundidade à partir de (3.66) econseqüentemente, a estimativa

deh não pode ser corrigida de forma adequada. Assim sendo, para um sistema de visão monocular,

o par de imagens precisa ser obtido à partir de duas medidas realizadas em instantes diferentes e

de posições suficientemente distantes de forma a provocar variação substancial dos parâmetrosh

extraídos. Com isso, tem-se que a capacidade do par de imagens fornecer ‖h‖ num sistema monocular

depende do deslocamento realizado pelo robô entre as duas medições.

Já para o caso binocular, o par de imagens é adquirido simultaneamente à partir de posições

distintas e à uma distância fixa definida pelabaselinedo arranjo de câmeras. Em problemas como o

proposto neste trabalho, em que a tarefa de navegação é executada emambientes internos, tem-se que

os objetos da cena encontram-se no máximo há algumas dezenas de metros do robô. Desta forma,

um sistema binocular combaselineda ordem de10−1 m já é suficiente para fornecer boas medidas

de‖h‖.

Assim sendo, enquanto a extração de profundidade é garantida para ocaso binocular indepen-

dentemente do deslocamento realizado pelo robô, para um sistema de visão monocular é necessário

manipular a trajetória para se garantir um par de imagens capaz de fornecer ‖h‖ com alguma preci-

são. Isso representa uma grande vantagem da abordagem binocular sobre a monocular pois tem-se

convergência rápida e garantida das estimativas dos parâmetros da reta,além de não ser necessário

deslocar o robô arbitrariamente, muitas vezes operando em malha aberta. Tais fatores compensam

o custo de se instalar uma câmera extra de forma a se ter uma configuração binocular, abordagem

adotada para este trabalho.

A componenteu das coordenadas de Plücker poderia ser determinada a partir de um parde

imagens. No entanto, a extração de tal informação exigiria cálculos complexos e tão ou mais penosos

computacionalmente que a determinação deh. Contudo, a inclinação deℓ fornece de forma simples

e direta a relação entre as coordenadas deu nos eixosXc eY c do sistemaOc da câmera esquerda. O

ângulo formado entreℓ e o eixo poxitivo x é igual a

β = arctan

(

uy

ux

)

= arctan

(−a

b

)

. (3.68)
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A combinação da relação (3.68) com as restrições entreu e h definidas em (2.14) é explorada

pelo FKE na estimação seqüencial deu, tornando possível corrigí-lo sem que este parâmetro seja

extraído explicitamente de cada par de imagens.

Assim sendo, para cada reta a ser estimada, tem-se duas observações visuais associadas:h e

β. Devido à própria natureza do processo de captura de imagens, existe uma incerteza associada às

coordenadas em pixels dos pontos extraídos das imagens. O uso destes pontos para determinarh e

β propaga o erro para a solução obtida. A incerteza associada a cada observação visual é estimada

utilizando o método de propagação de incertezas através da TransformadaUnscented[51].

3.6 EXTRAÇÃO E RASTREAMENTO DAS RETAS NA IMAGEM

O processo descrito na Seção 3.5 calcula as observações visuais das retas à partir das coorde-

nadas dos pontos que as constituem. Entretanto, é necessário que se tenha identificado as retas na

imagem e extraído as coordenadas de seus pontos em um processo anterior. Para tanto, utiliza-se

um procedimento de duas etapas proposto e desenvolvido por G. A. Borges e descrito brevemente à

seguir.

A primeira etapa corresponde à extração das retas presentes nas imagens das câmeras direta e

esquerda (cf. Figura 3.3(a)). Para cada imagem, aplica-se um detector de bordas de Canny, seguido de

um processo de clusterização do tiposplit-and-merge. Ao final desta etapa, tem-se todos os segmentos

de reta presentes em cada uma das imagens.

A segunda etapa, chamada de rastreamento, é relativamente simples e é a responsável por associar

uma reta extraída da imagem atual à uma das retas rastreadas na imagem anterior (cf. 3.3(b)). Para

a primeira imagem, o usuário seleciona quais retas serão rastreadas para aaplicação em questão. O

rastreamento é realizado de forma independente para cada reta e para cada câmera, de forma que

uma dada reta na câmera esquerda é rastreada na seqüência de imagens provida por aquela câmera

somente. Assim sendo, todas as retas extraídas na primeira etapa que estejam dentro de uma região de

(a) Extração (b) Rastreamento

Figura 3.3: Retas extraídas de imagem da câmera esquerda e resultado correspondente na etapa de

rastreamento. (a) As retas em verde representam todas as retas extraídas da imagem. (b) Os retângulos

azuis representam as regiões de busca e as duas retas azuis são o resultado do rastreamento.
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busca são ditas como retas candidatas. O procedimento de associação calcula medidas de similaridade

entre a reta rastreada na imagem anterior e todas as suas candidatas. Taismedidas de similaridade são

conferidas pela distância entre segmentos de reta, distância de orientaçãoe distância lateral. A linha

candidata que apresentar distância entre segmentos menor que 15, distância de orientação menor que

15o e tiver a menor distância lateral é associada à reta rastreada e as coordenadas de seuspixelssão

armazenadas e utilizadas na obteção das observações visuais conformedescrito na Seção 3.5.
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4 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

A theory must be tempered with reality.

Jawaharlal Nehru (1889 - 1964)

4.1 INTRODUÇÃO

O método desenvolvido neste trabalho foi avaliado em duas fases. Inicialmente, utilizou-se uma

simulação computacional desenvolvida emMatlabTMpara verificar o desempenho do estimador FKE

bem como dos controladores servo-visuaisIBVSe PBVSpropostos. Em um segundo passo, avaliou-

se a solução proposta sobre a plataforma Omni em situações reais dedocking. Os resultados obtidos,

combinados com as simulações computacionais, comprovam a viabilidade do controle servo-visual

com estimação ânea para resolução de problemas de docking com retas.

4.2 SIMULAÇÃO

Uma simulação do robô Omni e de seu sistema de câmeras foi construída emMatlabTMpara

realização de experimentos antes da implementação sobre a plataforma real. Tal simulação apresenta

diferentes configurações possíveis de execução, permitindo analisar as etapas de estimação e controle

separadamente ou em conjunto, alternar entre controle baseado em imagemou posição, determinar

o número de câmeras utilizadas, alterar os parâmetros dos controladores,inicialização do estimador,

posição inicial do sistema, posição alvo para odockingou até mesmo a largura e posição da porta.

Com isso, alguns experimentos foram realizados, buscando identificar as principais características

da abordagem desenvolvida e sintonizar os parâmetros de forma segura. As configurações de teste

utilizadas estão especificadas em detalhes no Anexo D..

Y
c Y

r

Z
r

X
cZ

c

X
r

Câmera Direita

Simulação do ambiente

Câmera Esquerda

Figura 4.1: Ambiente de simulação em Matlab.
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A Figura 4.1 traz a tela do simulador, onde a parte superior corresponde auma representação

tridimensional das portas, robô e sistema de câmeras, enquanto a área inferior é constituída das duas

imagens simuladas para as câmeras. As retas azuis correspondem à imagemda porta no instante

atual, as retas verdes são a projeção da última estimação das laterais da portae as retas tracejadas

em vermelho correspondem à projeção da porta na imagem quando o robôestiver na posição final

desejada.

4.2.1 Estimação dos parâmetros da porta

Os primeiros experimentos realizados em simulação nos permitem avaliar o desempenho do es-

timador estocástico do tipo FKE proposto e implementado segundo a Seção 3.4. Nas simulações

realizadas, a plataforma é controlada por joystick e move-se em direção à porta em uma trajetória

suave com o sistema de odometria fornecendo medidas a cada5 ms enquanto o sistema de câmeras

embarcado na frente do robô captura imagens de 320 x 240pixelsa uma taxa de10 frames por se-

gundo. Tais medições são utilizadas nas etapas de correção e predição do EKF, respectivamente, o

qual é executado a cada100 ms.

Primeiramente, comparou-se o desempenho do estimador proposto em duas configurações de

câmera: binocular e monocular. Enquanto na primeira tem-se um par de imagens obtidas simultane-

amente por duas câmeras em posições diferentes, na segunda abordagem o par é formado por duas

imagens obtidas em instantes diferentes pela mesma câmera. Conforme discutidona Seção 3.5, para

o caso de uma aplicaçãoindoor, a configuração monocular apresenta o inconveniente de ser necessá-

rio mover o robô apenas por predição, muitas vezes sem uma estimativa inicialadequada da posição

da porta, até que finalmente se obtenha duas imagens distintas o suficiente para realizar a primeira

correção das estimativas. Com a abordagem monocular, também há a necessidade de forçar trajetó-

rias que resultem em seqüências de imagens razoavelmente diferentes da anterior, sob risco de não

ser possível extrair satisfatoriamente a informação de profundidade.

Para avaliar ambas estratégias, partiu-se de uma estimativa inicialû(0) = ( 0 −1 0 )T e

ĥ(0) = ( 3 0 0 )T para ambas as retas, com desvio padrão de0, 5 pixel para as coordenadas dos

pontos na imagem e desvio padrão de0, 05 m/s e 1 o/s para as medidas de odometria. Simulou-se

uma situação em que o robô move-se em trajetória retilínea em direção à porta eestá posicionado

de tal forma que uma das retas passa exatamente sobre o eixo óptico da câmera esquerda (no caso

monocular, a única câmera presente) durante toda a simulação. A Figura 4.2apresenta as imagens

construídas pelo simulador para os instantes inicial e final do experimento, onde nota-se que a proje-

ção da lateral esquerda da porta não muda de posição quando vista pela câmera esquerda.

Essa situação é crítica no sistema monocular pois não excita o EKF de forma satisfatória, tor-

nando impossível recuperar a informação de profundidade para o parâmetroh de uma das retas. A

Figura 4.3 apresenta o erro de estimação para cada lateral da porta ao longo do experimento monocu-

lar. Observa-se que a estimação para a reta esquerda (Figura 4.3(a))diverge devido a uma excitação

pobre dos parâmetros, enquanto a reta direita (Figura 4.3(b)) não diverge, mas converge muito len-

tamente devido à necessidade de se obter pares de imagens suficientemente distantes para extrair a

profundidade.
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Câmera Esquerda Câmera Direita

(a) t=0s

Câmera Esquerda Câmera Direita

(b) t=15s

Figura 4.2: Imagens simuladas para as câmeras durante trajetória retilínea com uma das retas posici-

onada sempre ao centro da imagem da câmera esquerda. As linhas azuis correspondem às projeções

das laterais da porta enquanto as linhas verdes são projeções da estimação.

No método binocular esse tipo de problema é completamente contornado já que, para objetos

em ambientes fechados, o par de câmeras sempre fornece doish razoavelmente diferentes indepen-

dentemente da trajetória seguida pelo robô. Com isso, a informação de profundidade é recuperada,

possibilitando a correção das estimativas deh. A Figura 4.4 apresenta o erro de estimação de cada la-

teral da porta ao longo do experimento binocular. Observa-se que as estimativas tanto deu quanto de

h convergem rapidamente para as duas retas devido à disponibilidade de informação de profundidade

logo no início do experimento.

Por fim, verificou-se a robustez do estimador em configuração binocularatravés de testes em

que variou-se a inicialização dos estados do filtro, o desvio padrão de medição e o desvio padrão

de odometria. Observa-se que quanto piores as estimativas iniciais ou quanto maiores as incertezas

utilizadas, maior é o tempo necessário para se atingir a convergência. Entretanto, em todas as com-

binações testadas, o estimador sempre atinge a convergência após um período de tempo suficiente.

As Tabelas 4.1, 4.2 e 4.3 apresentam a média da norma do erro de estimação para os parâmetrosu

e h em 50 execuções do processo de estimação. A Tabela 4.1 mostra os resultados obtidos após 15

segundos de simulação, em que os desvios padrões foram os mesmos nastrês situações testadas e

variou-se apenas a estimativa inicialû(0) e ĥ(0). Nota-se que mesmo utilizando estimativas iniciais

muito erradas como no caso da terceira linha, após um período de tempo suficiente, os parâmetros

3D de ambas retas chegaram a valores pequenos de erro, indicando umasituação de convergência. A

Tabela 4.2 mostra os resultados obtidos após 15 segundos de simulação, emque variou-se apenas o

desvio padrão de medição, mantendo-se todo o resto constante. É possível observar que, mesmo com

grande incerteza nas coordenadas dospixelsda imagem, os parâmetros das duas retas convergiram

com o tempo. De forma similar, a Tabela 4.3 mostra os resultados após 15 segundos de simulação

para o caso em que varia-se apenas o desvio padrão de odometria. Assim como nos testes anteriores,

após tempo suficiente, as estimativas convergem apesar dos erros nas medidas de velocidade do robô.
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Figura 4.3: Erros de estimação das laterais esquerda (a) e direita (b) da porta em simulação do método

monocular.

0 5 10 15
−1

−0.5

0

0.5

tempo (s)

er
ro

erro de estimação em u

 

 

ux
uy
uz

0 5 10 15

−0.4

−0.2

0

0.2

0.4

tempo (s)

er
ro

 (
m

)

erro de estimação em h

 

 
hx
hy
hz

(a) Lateral esquerda da porta

0 2 4 6 8 10 12 14
−1

−0.5

0

0.5

tempo (s)

er
ro

erro de estimação em u

 

 

ux
uy
uz

0 5 10 15

−0.4

−0.2

0

0.2

0.4

tempo (s)

er
ro

 (
m

)

erro de estimação em h

 

 
hx
hy
hz

(b) Lateral direita da porta

Figura 4.4: Erros de estimação das laterais esquerda (a) e direita (b) da porta em simulação do método

binocular.
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Tabela 4.1: Estados Iniciais

û(0) e ĥ(0) ||u1 − û1|| ||h1 − ĥ1|| ||u2 − û2|| ||h2 − ĥ2||
(

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 padrão de medição

rk ||u1 − û1|| ||h1 − ĥ1|| ||u2 − û2|| ||h2 − ĥ2||
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 padrão de odometria

sk ||u1 − û1|| ||h1 − ĥ1|| ||u2 − û2|| ||h2 − ĥ2||
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 parâmetros 3D da porta, foram realizados testes em simulação

para avaliar o desempenho dos controladores servo-visuais propostos na Seção 3.3. O objetivo destes

ensaios é verificar as estratégias de controle servo-visual propostasde forma independente do pro-

cesso de estimação. Assim sendo, o cálculo dos sinais de controle não usauma estimaçãôλ, mas os

valores reais deλ em cada instante de tempo. Tanto na abordagemIBVSquanto naPBVSvariou-se

a posição inicial do robô para verificar o desempenho dos controladores e a qualidade das trajetórias

geradas.

O controladorPBVSfoi avaliado com pólos emp = −1 e fazendo o vetorb = 03×12, em posições

iniciais distintas, como é mostrado na Figura 4.5, em que tem-se uma vista superiordo ambiente de

trabalho. Os triângulos representam a pose do robô num dado instante detempo, os dois pontos azuis

representam as laterais da porta e o ponto vermelho corresponde à posição desejada para o centro do

robô ao fim da ação de controle. Analisando as trajetórias geradas em cada experimento, percebe-se

que elas foram suaves e razoavelmente diretas em todas a situações testadas e os sinais de controle

gerados mantiveram-se em valores aceitáveis e suavemente decrescentes.

Nos ensaios com o controladorIBVS, primeiramente variou-se o tipo de aproximação escolhido

para a matriẑL†
s de acordo com as possibilidades discutidas na Seção 2.1.3, de forma a avaliar o efeito

de tal escolha no desempenho do controlador. É de se esperar que a escolha dêL†
s = L†

ŝ resulte em tra-

jetórias quase retilíneas no espaço da imagem, mas no entanto nada é garantidoquanto ao movimento

do robô no plano cartesiano [74]. De fato, nota-se a partir da Figura 4.6(a) que essa aproximação
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Figura 4.5: Trajetórias e sinais de controle gerados pelo controladorPBVSpartindo respectivamente

das posições 1, 2 e 3 descritas na Figura D..1. O triângulo escuro representa a pose inicial, enquanto

os demais triângulos representam poses em instantes de tempo igualmente espaçados.

paraL̂†
s não necessariamente resulta em uma trajetória retilínea no espaço de trabalhodo robô, além

de provocar sinais de controle muito elevados no início da atuação e ter uma convergência bastante

lenta quando se aproxima da posição final desejada, o que pode ser observado devido ao grande acú-

mulo de triângulos na vizinhança da posição alvo dodocking. Esse comportamento foi justificado

em [61], em que o problema de controle é analisado como um problema de minimização não-linear

por mínimos-quadrados e mostra-se que o método de controle pela pseudo-inversa da Jacobiana é

equivalente a método de Minimização de Gauss-Newton (GNM), de convergência linear para o caso

de sistemas não-lineares. Uma alternativa seria adotar pólos em malha fechada mais rápidos com o

intuito de acelerar a convergência. No entanto tal medida causaria sinais decontrole iniciais ainda

maiores e portanto esta opção não é viável.

A escolha dêL†
s = L†

s∗ faz com que a lei de controle comporte-se como se o erro na imagem fosse

tão pequeno quanto possível [57]. Com isso, os sinais de controle mostram-se bem mais razoáveis,

como pode-se perceber na Figura 4.6(b). Entretanto, assim como a primeira escolha analizada, fazer

46



Vista Superior   (intervalo entre poses = 0.25s)

0 1 2 3 4 5 6
−5

0

5

10
Sinal de controle

 

 
Vx
Vy
W

0 1 2 3 4 5 6
−2.5

−2

−1.5

−1

−0.5

0

0.5
Erro de controle

 

 

hx
hy
hz

(a) L̂
†
s = L

†
ŝ
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Figura 4.6: Trajetórias e sinais de controle gerados pelo controladorIBVS partindo da posição 4

descritas na Figura D..1. O triângulo escuro representa a pose inicial, enquanto os demais triângulos

representam poses em instantes de tempo igualmente espaçados.

L̂†
s = L†

s∗ também nos leva a um problema de minimização do tipo GNM, e conseqüentemente, ataxa

de convergência é lenta, como pode-se perceber pela grande quantidade de triângulos na vizinhança

do alvo.

Uma terceira alternativa é utilizar a abordagem proposta em [61] em que utiliza-seL̂†
s = 1

2(L†
ŝ +

L†
s∗) e resultando em convergência pelo menos quadrática. Como pode-se observar na Figura 4.6(c),

este método resulta em sinais de controle bem comportados e uma trajetória que converge logo no

início do movimento, o que pode ser notado pela menor quantidade de triângulosna vizinhança do

ponto vermelho .

Assim sendo, os mesmos ensaios realizados com o controladorPBVSforam repetidos para o

controladorIBVSusandôL†
s = 1

2(L†
ŝ + L†

s∗), pólos emp = −10 e vetorb = 03×12. Os resultados

são apresentados na Figura 4.7, onde percebe-se que o controladorconvergiu para a referência em

todas as situações testadas com trajetórias suaves e sinais de controle decrescentes no tempo.
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Figura 4.7: Trajetórias e sinais de controle gerados pelo controladorIBVScom L̂†
s = 1

2(L†
ŝ + L†

s∗)

partindo respectivamente das posições 1, 2 e 3 descritas na Figura D..1. Otriângulo escuro representa

a pose inicial, enquanto os demais triângulos representam poses em instantes de tempo igualmente

espaçados.

4.2.3 Controle servo-visual e estimação simultâneos

A seguir, uma testes em simulação foram feitos com o intuito de avaliar o desempenho do método

proposto quando ambos, estimador e controle, atuam simultaneamente. Assim sendo, os mesmos

testes realizados sobre o controladorPBVSe IBVScom L̂†
s = 1

2(L†
ŝ + L†

s∗) formam repetidos utili-

zando desta vez, a estimativaλ̂ provida pelo EKF para o cálculo do sinal de controle. Nestes testes,

o EKF foi inicializado comû(0) =
(

0 −1 0
)T

, ĥ(0) =
(

3 0 0
)T

para ambas as retas,

com desvio padrão de medição de0, 5 pixel tanto na horizontal quanto na vertical e desvio padrão de

odometria de0, 05 m/s para velocidade de translação e1 o/s para velocidade de rotação.

Como conseqüência da rápida convergência do EKF implementado, as trajetórias resultantes e

os sinais de controle gerados foram aproximadamente os mesmos dos experimentos anteriores, com

pequenas flutuações devido aos erros de estimação que, apesar de presentes, não provocaram variação
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significativa no resultado na tarefa de controle.

Por fim, verificou-se em simulação a influência de uma estimação ruim no desempenho do sis-

tema. Para isso, erros de calibração foram adicionados ao modelo do simulador. Observou-se clara-

mente que quanto maiores os erros introduzidos, pior era o desempenho dos controladores, sobretudo

do controladorPBVS. Como sabe-se, tanto a abordagemIBVSquanto aPBVSutilizam valores pro-

venientes do estimador no cálculo dos sinais de controle. Assim sendo, os dois métodos são afetados

em caso de uma estimação grosseira. No entanto, enquanto no controladorIBVStais parâmetros apa-

recem apenas no cálculo da Matriz de InteraçãoLs, no casoPBVSeles estão presentes não só emLs,

mas também no sinal de erroe, tornando o visivelmente mais sensível a imprecisões na estimação e

a erros de calibração, como mencionado na Seção 2.1.1.3.

4.3 VALIDAÇÃO EXPERIMENTAL NA PLATAFORMA OMNI

Em uma segunda etapa, o método proposto foi avaliado sobre a plataforma robótica Omni, des-

crita brevemente na Seção 1.2.1 do Capítulo de Introdução. Em todos experimentos utilizou-se uma

configuração binocular que consiste de um par de câmerasFireWire da Videre Design, modelo STH-

MDCS3, fixada sobre uma base de23 cm, resolução de 320 x 240pixelse15 fps. Os parâmetros de

calibração do par de câmeras são:

K =







175 0 150, 3648

0 175 120, 6602

0 0 1






, Rd

e =







1 0 0

0 1 0

0 0 1






e td

e =







−0, 2334

0

0






. (4.1)

comK igual para ambas as câmeras.

Nas avaliações experimentais realizadas, o EKF foi inicializado comû(0) =
(

0 −1 0
)T

e ĥ(0) =
(

3 0 0
)T

para ambas as retas, o desvio padrão de medição adotado é de0, 5 pixel

e o desvio padrão de odometria corresponde a0, 05 m/s para velocidade de translação e1 o/s para

velocidade de rotação. Devido às dimensões e ao peso do robô, por motivos de segurança restringiu-se

a velocidade máxima do sistema a0, 20 m/s para velocidades de translação e10 o/s para velocidade

de rotação e a aceleração máxima do sistema a0, 04 m/s2 para translação e2 o/s2 para rotação. As

poses iniciais utilizadas em todos os experimentos encontram-se especificadas em detalhes no Anexo

D..

4.3.1 Somente Estimação dos parâmetros da porta

Primeiramente, uma seqüência de pares de imagens foi colhida com o robô Omni em movimento,

operado por umjoystick, enquanto seu sistema de odometria armazenava os dados referentes ao des-

locamento do robô. A partir dessas informações, avaliou-se o desempenho do estimador quando sob

operação em condições reais. Na Figura 4.8 tem-se uma seqüência de imagens da câmera esquerda

durante o processo descrito combinado com as projeções das estimativasdo EKF nos respectivos ins-

tantes de tempo. A Figura 4.9 mostra a evolução da estimativa dos parâmetros 3Dde ambas retas,

enquanto a Tabela 4.4 apresenta as estimativas finais para os parâmetros quando o robô estava posici-
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(a) t = 0s (b) t = 1, 805s (c) t = 7, 410s (d) t = 12, 615s

(e) t = 17, 625s (f) t = 20, 060s (g) t = 23, 070s (h) t = 28, 060s

Figura 4.8: Seqüência de imagens da câmera esquerda. As linhas em magenta correspondem à proje-

ção da estimativa atual do EKF.
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Figura 4.9: Resultado do experimento de estimação com robô guiado porjoystick. (a)Estimação dos

parâmetros 3D da lateral esquerda da porta. (b)Estimação dos parâmetros 3D da lateral direita da

porta.

Tabela 4.4: Resultados Finais da Estimação

Lateral ux uy uz hx [m] hy [m] hz [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 de2 m da porta com orientação aproximadamente perpendicular. Para ambas as retas,

u é quase vertical (uy ≈ 1) e h é aproximadamente perpendicular a ele com norma||h|| ≈ 2 m.

O tempo médio de processamento para cada laço de estimação é de274, 45 ms calculado após 100

ciclos e considerado compatível para uso simultâneo com um controlador servo-visual.

4.3.2 Controle servo-visualIBVS

A estratégia de controleIBVSfoi avaliada experimentalmente em duas situações. Na primeira , o

robô encontra-se perpendicular e em frente à porta, bastando aproximar-se em linha reta para atingir
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o objetivo dedocking, enquanto na segunda situação, o robô está numa pose em diagonal, sendo

necessário corrigir não apenas sua posição, mas também sua orientaçãopara alcançar a pose alvo (cf.

Figura D..2). A tarefa dedockingfoi concluída com sucesso em ambos experimentos e as Figuras

4.10, 4.11, 4.12 e 4.13 mostram os dados de estimação e controle colhidos durante as duas execuções.

Pode-se perceber que em ambas situações, a estimativa dos parâmetros 3D das retas estabiliza-

se rapidamente já com a primeira medição e mantém-se praticamente constante até o instantet1 em

que o controlador é iniciado. A partir daí, o robô entra em movimento e a estimativa é atualizada

pelo EKF utilizando informações de odometria e imagem fornecidos a cada500 ms. O cálculo dos

sinais de controle é realizado à mesma taxa que o filtro e utiliza as informações das estimativas para

determinar a Jacobiana da imagem e o erro de controle definido pela diferença entre a projeção das

retas na imagem e a projeção de referência definida previamente à partir das especificações do usuário.

Observa-se pelos gráficos que o erro de controle apresenta oscilações, mesmo após convergência. Tal

fato deve-se aos ruídos de medição propagados para as observações visuais extraídas das imagens.

Nos experimentos realizados também observa-se que tais ruídos fazem com que exista não apenas

uma pose alvo para odocking, mas sim uma pequena região em torno da qual o erro de controle tende

a zero. Com isso, dependendo do ponto de partida do robô, pode-se chegar a posições finais em que

as retas assemelham-se às referências em ambas câmeras, porém o robôencontra-se com a orientação

levemente errada (cf. Figura 4.14).

4.3.3 Controle servo-visualPBVS

Primeiramente, investigou-se o comportamento do controlePBVSnas mesmas condições utiliza-

das nos experimentos para o controleIBVS. Foi observado que um período de amostragem de500

ms apresentou problemas de estabilização, oscilando em torno da posição final de controle. Tal com-

portamento pode ser influenciado por uma série de fatores como um estimadorcom dinâmica lenta

quando comparada ao controlador, atrasos devido a cálculos e processamento das imagens e perío-

dos de amostragem muito grandes. No entanto, uma análise mais aprofundadade tais fenômenos é

bastante complexa e está fora do escopo deste trabalho

Assim sendo, procurou-se apenas identificar um período de amostragem suficiente para avaliar

a estratégiaPBVSproposta. Fazendo uso do simulador emMatlab, chegou-se ao valor de300 ms

para o período de amostragem do sistema. Esse valor de período foi utilizado para avaliar o controle

baseado em posição nas mesmas situações propostas na Seção 4.3.2. A tarefa dedockingfoi concluída

com sucesso em ambos experimentos e as Figuras 4.15, 4.16, 4.17 e 4.18 apresentam os dados de

estimação e controle colhidos durante as duas execuções.

Observa-se nos gráficos que a estimação comportou-se de forma similar aos experimentos com

IBVS, fato já esperado pois o uso de uma configuração binocular torna a excitação do filtro eficiente

para cenasindoor, independente da trajetória seguida pelo robô. Já os sinais de controle apresentandos

foram mais suaves que os obtidos na estratégia anterior, graças ao uso de estimativas filtradas pelo

FKE, que são mais robustas aos ruídos de medição se comparadas às observações visuais extraídas

diretamente das imagens. Como o alvo de controlePBVSestá definido no espaço 3D de parâmetros

das retas e a incerteza de estimação para tais parâmetros é bastante pequena, a região dedockingna

qual o erro de controle tende a zero é limitada, ao contrário do controleIBVS, resultando em uma
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postura final bastante próxima da desejada, com orientação aproximadamente perpendicular à porta.

Em um outro experimento (cf. Figura 4.20), procurou-se verificar a tolerância do sistema a falhas,

forçando uma situação em que uma das retas sai momentaneamente do campo devisão do sistema

de câmeras (instantet2). Com isso, o algoritmo de rastreamento responsável por indicar quais seg-

mentos de retas extraídos das imagens correspondem à porta entra em falha, obrigando o estimador

a prosseguir por predição até a reta voltar ao campo de visão do robô e ser detectada pelo algoritmo

de rastreamento (instantet3). Numa abordagem com características visuais extraídas diretamente

da imagem, a perda do rastreamento seja por obstrução, falha do rastreador ou qualquer outro mo-

tivo, implica em suspensão da ação de controle por falta de sinal de entrada para ser comparado à

referência.

Os resultados experimentais dos testes com o robô Omni mostram que o uso decaracterísticas

visuais obtidas de um filtro estocástico possui vantagens quando comparado ao uso de parâmetros

extraídos diretamente das imagens pois além de apresentar maior robustez à ruídos de medição, essa

escolha permite que o sistema continue operando por predição em casos defalha momentânea do

algoritmo de rastreamento ou obstrução do alvo, como foi observado nos experimentos com o con-

troladorPBVS. Associado à isso, a abordagem de controlePBVStem uma convergência mais rápida

e suave, como já havia sido observado nas simulações computacionais. Porfim, a abordagemIBVS

ainda apresenta o inconveniente de possuir uma região no espaço cartesiano na qual o erro no espaço

da imagem é nulo, levando o controlador à estabilização fora da posição final desejada. No entanto,

o controlePBVSapresenta comportamento instável a baixas taxas de amostragem, o que representa

uma possível restrição de uso em plataformas com limitação de velocidade de processamento.

52



(a) 0 ≤ t ≤ 5, 41s (b) t = 19, 09s (c) t = 21, 87s (d) t = 70, 92s

Figura 4.10: Seqüência de imagens da câmera esquerda durante o experimento de estimação e con-

trole IBVSsimultâneos partindo da posição 1 descrita na Figura D..2. As linhas verdes são as laterais

esquerda (L) e direta (R) da porta e as azuis são a referência de controle.
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Figura 4.11: Resultados do experimento de estimação e controleIBVSsimultâneos partindo da posi-

ção 1 descrita da Figura D..2. (a) e (b) Estimação dos parâmetros da reta esquerda e direita, respec-

tivamente. (c) Velocidades de translação enviadas ao atuador. (d) Velocidade de rotação enviada ao

atuador. (e) Erro de controle referente aos parâmetros a, b e c da projeção da reta esquerda em ambas

as câmeras. (f) Erro de controle referente aos parâmetros a, b e c da projeção da reta direita em ambas

as câmeras.t1 = 5, 41s corresponde ao instante de início da ação de controle.
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(a) 0 ≤ t ≤ 18, 32s (b) t = 25, 74s (c) t = 38, 54s (d) t = 155, 31s

Figura 4.12: Seqüência de imagens da câmera esquerda durante o experimento de estimação e con-

trole IBVSsimultâneos partindo da posição 2 descrita na Figura D..2. As linhas verdes são as laterais

esquerda (L) e direta (R) da porta e as azuis são a referência de controle.
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Figura 4.13: Resultados do experimento de estimação e controleIBVSsimultâneos partindo da posi-

ção 2 descrita na Figura D..2. (a) e (b) Estimação dos parâmetros da reta esquerda e direita, respec-

tivamente. (c) Velocidades de translação enviadas ao atuador. (d) Velocidade de rotação enviada ao

atuador. (e) Erro de controle referente aos parâmetros a, b e c da projeção da reta esquerda em ambas

as câmeras. (f) Erro de controle referente aos parâmetros a, b e c da projeção da reta direita em ambas

as câmeras.t1 = 18, 32 corresponde ao instante de início da ação de controle.
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(a) Robô ao fim do controle(b) Detalhe da tela do robô (c) Câmera esquerda (d) Câmera direita

Figura 4.14: Situação em que o controleIBVSconverge para a referência no espaço da imagem com

posição diferente da desejada para odocking. (a) Robô com pequeno erro final de orientação. (c) e

(d) Imagens das câmeras. As retas plotadas correspondem às referência de controle. No caso, ambas

coincidem com as laterais da porta apesar de o robô estar ligeiramente forado alvo dedocking.

(a) 0 ≤ t ≤ 12, 02s (b) t = 23, 65s (c) t = 30, 42s (d) t = 51, 95s

Figura 4.15: Seqüência de imagens da câmera esquerda durante o experimento de estimação e con-

trole PBVSsimultâneos partindo da posição 1 descrita na Figura D..2. As linhas em magentasão as

projeções da estimativa e as linhas azuis são a projeção da referência decontrole.
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Figura 4.16: Resultados do experimento de estimação e controlePBVSsimultâneos partindo da posi-

ção 1 descrita na Figura D..2. (a) e (b) Estimação dos parâmetros da reta esquerda e direita, respec-

tivamente. (c) Velocidades de translação enviadas ao atuador. (d) Velocidade de rotação enviada ao

atuador. (e) e (f) Erro de controle referente aos parâmetros 3D da reta esquerda e direita, respectiva-

mente.t1 = 12, 02 corresponde ao instante de início da ação de controle.

(a) 0 ≤ t ≤ 6, 03s (b) t = 11, 12s (c) t = 18, 23s (d) t = 43, 02s

Figura 4.17: Seqüência de imagens da câmera esquerda durante o experimento de estimação e con-

trole PBVSsimultâneos partindo da posição 2 descrita na Figura D..2. As linhas em magenta são as

projeções da estimativa e as linhas azuis são a projeção da referência decontrole.
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Figura 4.18: Resultados do experimento de estimação e controlePBVSsimultâneos partindo da posi-

ção 2 descrita na Figura D..2. (a) e (b) Estimação dos parâmetros da reta esquerda e direita, respec-

tivamente. (c) Velocidades de translação enviadas ao atuador. (d) Velocidade de rotação enviada ao

atuador. (e) e (f) Erro de controle referente aos parâmetros 3D da reta esquerda e direita, respectiva-

mente.t1 = 6, 03 corresponde ao instante de início da ação de controle.
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(a) 0 ≤ t ≤ 9, 61s (b) t2 = 33, 12s

(c) t3 = 91, 03s (d) t = 150, 80s

Figura 4.19: Seqüência de pares de imagens durante o experimento de estimação e controlePBVS

simultâneos partindo da posição 3 descrita na Figura D..2. As linhas em magentasão as projeções

das estimativas e as linhas azuis são a projeção da referência de controle. (a) Início da ação de

controle. (b) Instantet2 em que uma das laterais sai do campo de visão da câmera direita. (c) Instante

t3 em que a reta perdida volta a ser rastreada. (d) Imagens ao fim do controle.
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Figura 4.20: Resultados do experimento de estimação e controlePBVSsimultâneos partindo da posi-

ção 3 descrita na Figura D..2. (a) e (b) Estimação dos parâmetros da reta esquerda e direita, respec-

tivamente. (c) Velocidades de translação enviadas ao atuador. (d) Velocidade de rotação enviada ao

atuador. (e) e (f) Erro de controle referente aos parâmetros 3D da reta esquerda e direita, respectiva-

mente.t1 = 9, 61 corresponde ao instante de início da ação de controle.t2 = 33, 12 corresponde ao

instante em que otrackingperdeu a reta direita.t3 = 91, 03 corresponde ao instante em que a reta

direita volta a ser rastreada.
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5 CONCLUSÕES

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 propôs uma estratégia de reconstrução e controle de trajetória para robôs móveis

utilizando retas extraídas do ambiente como características visuais. De forma simplificada, o método

desenvolvido pode ser dividido em duas etapas consecutivas: uma etapa de estimação dos parâmetros

tridimensionais das retas seguida de outra etapa em que realiza-se o cálculodo sinal de controle a

partir das informações visuais fornecidas pela planta.

Foi feita uma investigação dos vários modelos matemáticos para representação tridimensional de

retas e selecionada a representação por coordenadas de Plücker para utilização neste trabalho. O

problema de estimação dos parâmetros 3D das retas foi resolvido com o usode métodos de filtragem

estocástica, aplicando-se um Filtro de Kalman Estendido com restrições não-lineares.

Com relação ao controlador servo-visual propriamente dito, duas diferentes abordagens foram

investigadas neste trabalho. Uma delas, conhecida classicamente na literatura por controle servo-

visual baseado na imagem, também chamado 2D, utiliza-se de uma medida de errono espaço da

imagem para cálculo do sinal de controle. Na outra, chamada controle servo-visual baseado em

posição, ou 3D, tal medida de erro ocorre em um espaço tridimensional. Usualmente, controladores

servo visuais de abordagem 3D são tomados nas coordenadas cartesianas do espaço de trabalho do

robô. No entanto, a abordagem aqui proposta não utiliza explicitamente a posição do robô, mas sim

os parâmetros 3D das retas para determinar o valor do sinal de controle enviado aos atuadores.

O método desenvolvido neste trabalho foi avaliado em uma tarefa dedockingem frente à uma

porta, sem conhecimentoa priori de sua posição inicial com relação ao robô. Tanto nos experimentos

em simulação e quando nos realizados sobre uma plataforma robótica real, foi verificado o funciona-

mento satisfatório do controlador servo visual proposto, em que o robô atingiu com sucesso a posição

alvo dedocking.

Ambas abordagens 2D e 3D foram avaliadas experimentalmente, confirmando diversas vantagens

e desvantagens já atribuídas na literatura a cada uma das estratégias. Enquanto a abordagemPBVSé

mais susceptível a erros de calibração e requer maiores taxas de amostragem para evitar problemas

de instabilidade, o controleIBVSapresenta convergência mais lenta na vizinhança da posição final,

sinais de controle muito grandes quando longe da referência, menor robustez a ruídos nas imagens e

presença de regiões de erro nulo de controle fora configuração final desejada.

Por fim, verificou-se que a escolha de características visuais provenientes de um filtro estocástico

ao invés de se utilizar parâmetros extraídos diretamente das imagens possibilita que o sistema continue

atuando por predição mesmo quando há perda dotracking, tornando a abordagem tolerante a situações

de falha e menos susceptível a ruídos de medição.
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5.1 PROPOSTAS PARA TRABALHOS FUTUROS

Trabalhos futuros inicialmente se concentrarão na extensão da abordagem proposta a outras si-

tuações similares de navegação de robôs móveis, como por exemplo, o percorrimento de corredores

utilizando as duas retas horizontais formadas pela junção das paredes com o piso. Outra possibilidade

consiste em investigar mais profundamente a possibilidade de utilizar o termo adicional da solução

generalizada do ganho de controle para gerar trajetórias que excitem melhor o estimador estocástico.

Uma outra perspectiva de pesquisa envolve explorar abordagens de sistemas híbridos para combinar

os métodos de controle 2D e 3D. Com isso, busca-se tirar proveito das vantagens oferecidas por cada

tipo de controle servo-visual e ao mesmo tempo evitar seus pontos fracos.
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A. CONFIGURAÇÃO DE CORPOS RíGIDOS E

TRANSFORMAÇÕES DE COORDENADAS

A configuração de um robô é uma representação matemática que permite tratá-lo como um ponto

num espaço apropriado. Este modelamento permite que problemas que a princípio pareçam diferentes

em termos de geometria e cinemática sejam resolvidos pela mesma abordagem. Nesta seção, são

apresentados conceitos básicos sobre configurações de corpos rígidos no espaço tridimensional e

o uso desta representação para descrever transformações entre diferentes sistemas coordenados. O

desenvolvimentos e os conceitos aqui apresentados podem ser encontrados em maior profundidade

em [70, 75].

A Figura A..1 representa um corpo rígido atrelado a um sistema coordenadolocalOo com deter-

minada posição e orientação em relação ao sistema coordenado globalOw. Descreve-se a posição de

um corpo rígido num espaço espaçon-dimensional pelo grupoRn e sua orientação pelo grupo Grupo

Especial OrtogonalSOn. A composição de posição e orientação formam o vetor de postura do corpo

rígido, descrito pelo grupo Grupo Especial EuclideanoSEn.

Uma posição no espaço 3D é representada por um vetort = ( t1 t2 t3 )T ∈ R
3. As coorde-

nadas dep representam a origem deOo expressa no sistema coordenadoOw.

Já a representação de orientação se dá por uma matrizR3×3 tal que

R =







x1 y1 z1

x2 y2 z2

x3 y3 z3






=







R11 R12 R31

R21 R22 R23

R31 R32 R33






∈ SO3, (A..1)

em quex = ( x1 x2 x3 )T é um vetor unitário na direçãoXw do corpo rígido expressa no sistema

Figura A..1: Representação de um sistema coordenado globalOw e um sistema coordenado localOo,

atrelado a um corpo rígido.
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coordenado globalOw. Os vetoresy ez são definidos similarmente.

A matriz R é comumente conhecida como matriz de rotação. A representação de orientação

através da matriz de rotação utiliza nove valores para representar os trêsgraus de liberdade angulares,

com as seguintes restrições:

||x|| = ||y|| = ||z|| = 1, (A..2)

xTy = yT z = zTx =0,

de forma que os vetoresx, y ez sejam todos unitários e ortogonais entre si. Com isso o determinante

da matrizR é sempre igual a1. Matrizes que satisfaçam essas restrições pertencem aoSO3.

A representação da postura do corpo rígido é dada pela matriz homogêneaH4×4, formada por

uma combinação das representações de posição e orientação:

H =

(

R t

03×3 1

)

∈ SE3. (A..3)

Como ambosR e t possuem três graus de liberdade cada, a configuração de um corpo rígido no

espaço tridimensional possui seis graus de liberdade.

Além de representar configurações de corpos rígidos, as matrizes dosgruposSOn eSEn podem

ser usadas para representar mudanças de postura ou transformações de coordenadas entre sistemas

(cf. Figura A..2). Nestes casos, um ponto representado num sistema coordenadoOA pelo vetorpA,

terá uma representação do sistemaOB dada porpB, de forma que estes vetores se relacionam pela

transformação

pB = RB
ApA + tB

A , (A..4)

em queRB
A é uma matriz de rotação que representa a orientação do sistemaOA com relação ao

sistemaOB e tB
A é um vetor que representa a posição do sistemaOA em relação ao sistemaOB.

A transformação definida em A..4 pode ser representada por uma única multiplicação matricial

utilizando a notação em coordenadas homogêneas

Figura A..2: Representação de uma transformação de sistemas coordenados.
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p̃B = HB
Ap̃A,

com

p̃A=

(

pA

1

)

, p̃B=

(

pB

1

)

e HB
A =

(

RB
A tB

A

03x3 1

)

. (A..5)
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B. PRODUTO VETORIAL E SUAS PROPRIEDADES

Aqui são apresentados conceitos básicos de produto vetorial e suas principais propriedades. Mais

detalhes sobre o tema podem ser encontrados em [63], que foi a principal referência para esta seção.

No espaço tridimensional, o produto vetorial de dois vetoresa =
(

a1 a2 a3

)T

eb =
(

b1 b2 b3

)T

,

também chamado de produto externo, é representado geometricamente pela Figura B..1(a) é definido

por

a × b =

∣

∣

∣

∣

∣

∣

∣

e1 e2 e3

a1 a2 a3

b1 b2 b3

∣

∣

∣

∣

∣

∣

∣

=





3
∑

i,j,k=1

∈ijk eiajbk



 , (B..1)

ou mais simplificadamente

a × b = c, ci =
∑3

j,k=1 ∈ijk ajbk , (B..2)

∈ijk=











1, se(ijk) é (123), (231) ou (312),

−1, se(ijk) é (321), (213) ou (132),

0, caso contrário:i = j ou j = k ouk = i.

(B..3)

com∈ijk, conhecido como Símbolo de Levi-Civita e definido por

Evidentemente,

a × b = −b × a, a × a = 0, (B..4)

bT (a × b) = aT (a × b) = 0.

A função Delta de Kronecker é definida por

δij =

{

1, sei = j

0, sei 6= j
. (B..5)

O Símbolo de Levi-Civita está relacionado com o Delta de Kronecker. Em trêsdimensões, essa

relação é dada por

∈ijk∈lmn= det







δil δim δin

δjl δjm δjn

δkl δkm δkn






(B..6)

= δil (δjmδkn − δjnδkm) − δim (δjlδkn − δjnδkl) + δin (δjlδkm − δjmδkl) .

De (B..6) tem-se a identidade simplificada de épsilon:
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(a) Produto vetorial (b) Produto escalar triplo

Figura B..1: Representação geométrica do produto vetorial e do produto escalar triplo.

3
∑

i,j=1

∈ijk∈imn= δjmδkn − δjnδkm. (B..7)

As identidades conhecidas como Fórmulas de Lagrange são conseqüências diretas da identidade

simplificada de épsilon:

a × (b × c) =
(

aTc
)

b −
(

aTb
)

c, (B..8)

(a × b) × c =
(

aTc
)

b −
(

bT c
)

a,

em que as expressõesa × (b × c) e (a × b) × c são chamadas produtos triplos vetoriais.

Das Fórmulas de Lagrange extrai-se outra importante propriedade dos produtos vetoriais, as cha-

madas Identidades de Jacobi:

a × (b × c) + b × (c × a) + c × (a × b) = 0, (B..9)

(a × b) × c+(b × c) × a+(c × a) × b= 0.

A norma do produto vetorial é definida como

‖a × b‖ = ‖a‖ ‖b‖ sin θ, (B..10)

comθ igual ao ângulo formado pelos vetoresa eb.

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

‖a × b‖2 +
∥

∥aTb
∥

∥

2
= ‖a‖2 ‖b‖2 . (B..11)

O produto escalar triploaT (b × c) pode ser interpretado geometricamente como o volume do

paralelepípedo definido pelos vetoresa, b ec (cf. Figura B..1(b)). Assim sendo as seguintes caracte-

rizações são equivalentes:

aT (b × c) = bT (c × a) = cT (a × b) . (B..12)
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Sea, b e c forem coplanares, o volume do paralelepípedo é igual a zero e conseqüentemente o

produto escalar triplo por eles definido será nulo.

Um produto vetorial entre dois vetores pode ser escrito em termos de multiplicação de matrizes

como sendo o produto de uma matriz anti-simétrica e um vetor:

a × b =As(a)b, (B..13)

em que

As(a) ,







0 −a3 a2

a3 0 −a1

−a2 a1 0






. (B..14)
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C. DECOMPOSIÇÃO EM VALORES SINGULARES

PARA RESOLUÇÃO DE EQUAÇÕES LINEARES

HOMOGÊNEAS

A decomposição em valores singulares (Singular Value Decompositionou simplesmenteSVD) é

uma importante fatoração de matrizes retangulares, com diversas aplicações em estatística e processa-

mento de sinais. Dentre as várias aplicações para a decomposiçãoSVD, tem-se o cálculo de matrizes

pseudo-inversas, resolução de sistemas de equações sobre-determinados e minimização por mínimos

quadrados. Esta seção apresenta suscintamente aSVDe sua aplicação na resolução de um problema

de equações lineares homogêneas. Uma abordagem mais aprofundada do tema pode ser encontrada

em [64], principal referência desta seção.

Dada uma matrizA de dimensõesn × m, sua decomposiçãoSVDé

A = UDVT , (C..1)

em queU ∈ R
n×n é uma matriz ortogonal e unitária,D ∈ R

n×mé uma matriz diagonal com valores

reais não-negativos em ordem decrescente eV ∈ R
m×m é uma matriz ortogonal e unitária.

Considere o sistema de equações na forma

Ax = 0, (C..2)

em queA é uma matrizn × m comn > m, ou seja, há mais equações do que incógnitas.

Procura-se encontrar o vetorx 6= 0n×1 que satisfaça a todas as equações do sistema C..2. Observa-

se que sex é solução deste conjunto de equações, entãokx também o é para qualquerk escalar. Assim

sendo, uma restrição razoável é procurar uma solução tal que||x|| = 1.

Em geral, sistemas sobre-determinados não possuem uma solução exata, anão ser querank(A) <

m, ou seja, a matrizA não possua posto coluna completo. Na ausência de uma solução exata para

o sistema, normalmente procura-se a solução de mínimos quadrados. O problema é então definido

como encontrarx 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 enunciado pode

então ser reescrita como||UDVTx||. Entretanto,||UDVTx|| = ||DVTx|| e ||x|| = ||VTx||, pois

U e V são ambas ortogonais de norma unitária. Assim sendo, procura-se minimizar||DVTx|| tal

que||VTx|| = 1.

Reescrevendoy = VTx, tem-se um problema de minimização da norma||Dy|| com a restrição

||y|| = 1. ComoD é uma matriz diagonal de elementos em ordem descrescente, a solução para

este problema éy = (0, 0, ..., 0, 1)T , com apenas uma entrada diferente de zero na última posição.

Finalmente,x = Vy, que é simplesmente a última coluna deV.
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D. CONFIGURAÇÕES DE TESTES UTILIZADOS NOS

EXPERIMENTOS

A Figura D..1 apresenta as configurações iniciais e final utilizadas nas avaliações em simulação

dos controladores propostos. A Tabela D..1 mostra as coordenadas e orientação do robô em cada

postura de teste com relação ao centro da porta. Nas simulações, a porta possui2 m de altura e1, 40

m de largura.

Tabela D..1: Coordenadas e orientação das posições de testes com relação ao centro da porta

Posição x [m] y [m] θ[◦]

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 configurações iniciais e final utilizadas nas avaliações experimentais

dos controladores propostos. A Tabela D..2 mostra as coordenadas e orientação aproximadas do robô

em cada postura de experimento com relação ao centro da porta. Os testesforam realizados utilizando

uma porta de2 m de altura e90 cm de largura.

Tabela D..2: Coordenadas e orientação das posições dos experimentos com relação ao centro da porta

Posição x [m] y [m] θ[◦]

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

1

2

3

4

Final

Figura D..1: Configurações iniciais e final para a postura do robô nas avaliações em simulação.

Figura D..2: Configurações iniciais e final para a postura do robô nas avaliações experimentais.
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