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Resumo

Atualmente, na drea da robdética, existe uma grande variedade de situacdes que implicam o des-
locamento dos robds. Assim, € necessdrio o ajuste da posicdo do robo para diferentes locais, pelo
que os sistemas de visdo atuam, ndo s6 na determinagdo do posicionamento global do rob6 relati-
vamente ao meio onde se encontra, mas também em reconhecimento de padrdes, identificacdo de
objetos e extracao de carateristicas das imagens recolhidas. Os sistemas de visdo omnidirecionais
permitem obter imagens com um angulo aumentado do sistema.

Nesse sentido, os sistemas catadidptricos, que consistem, tipicamente, numa cimara conven-
cional apontada a um ou mais espelhos, normalmente de forma hiperbdlica, permitem aumentar o
campo de visdo, embora com uma taxa de distor¢cdo elevada. Neste trabalho pretende-se abordar
estes assuntos, com particular incidéncia na calibracdo do sistema de visdo catadidptrico, utili-
zando como plataformas de testes os robds do futebol robédtico MSL da equipa SDPO.

No futebol robético, é essencial a informacao extraida a partir do sistema de visdo, quer para
a detecdo da bola, dos limites do campo, obstiaculos e balizas, quer em termos de localizagao do
rob6 em campo, através da fusdo de dados com a odometria. Deste modo, é de maior relevancia a
calibracdo do sistema de visdo, para garantir que os dados sdo corretos, ou pelo menos, fidedignos,
com o erro dentro de limites admissiveis.
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Abstract

Nowadays, in the area of robotics, there are a major variety of situations involving the displa-
cement of robots. Thus, it is necessary to adjust the position of the robot to different locations,
whereat vision systems act, not only in determining the overall positioning of the robot in the en-
vironment in which it is located, but also in pattern recognition, object identification and features
extraction from the obtained images. Omnidirectional vision systems allow to obtain images with
an increased angle of the system.

In this regard, catadioptric systems, which typically consist of a conventional camera pointed
at one or several mirrors, usually in a hyperbolic shape, allow to increase the field of view, albeit
with a high distortion rate. This work intends to address these issues, with particular emphasis on
the calibration of the catadioptric vision system, using as test platforms the MSL robotic soccer
robots of the SDPO team.

In robotic soccer, information extracted from the vision system is essential, whether for de-
tecting the ball, field boundaries, obstacles and goal, or in terms of robot location in the field, by
merging data with odometry. For that reason, the calibration of the vision system is of greater
relevance, to ensure that the data is correct, or at least reliable, with the error within permissible
limits.
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“We are increasingly becoming cyborg-like beings.
We are becoming literally what we create.
Biology, physics, and technology are evolving towards one and the same thing.”

Gray Scott
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Capitulo 1

Introducao

Neste primeiro capitulo € realizada uma abordagem introdutdria a dissertagdo “Robds Moveis
com Visdao Omnidirecional”. Inicialmente, é efetuado um enquadramento do tema, sucedido pela
motivagdo para a sua realizacdo. Seguidamente, sdo apresentados os principais objetivos desta

dissertacdo. Por fim, é explicada a estrutura do documento.

1.1 Contexto

Atualmente, na drea da robdtica, existe uma grande variedade de situacdes que implicam o
deslocamento e mobilidade dos robds, dado que os objetos sobre os quais as a¢des dos robods
incidem correspondem, em certas aplicacdes, a dreas de vastas e variadas dimensdes. Assim, é
necessdrio o ajuste da posicdo do robd para diferentes posicdes, pelo que os sistemas de visao
atuam, ndo s6 na determinagdo do posicionamento global do robd relativamente ao meio onde
se encontram, mas também em reconhecimento de padrdes, identificacdo de objetos e extragdo
de carateristicas das imagens recolhidas. Os sistemas de visdo omnidirecionais permitem obter
imagens com um angulo aumentado do sistema, pelo que a sua utilizacdo € vantajosa nalgumas
finalidades como, por exemplo, determinar a posi¢io da bola num jogo de futebol robético, que se

pode encontrar em qualquer ponto do campo.

1.2 Motivacao

As camaras convencionais t€ém um campo de visdo que limita a sua aplicacdo em sistemas que
requerem um angulo de visdo alargado. Assim, os sistemas catadidptricos, que consistem, tipica-
mente, numa camara convencional apontada a um ou mais espelhos, normalmente de forma hiper-
bélica, permitem aumentar o campo de visdo, embora com uma taxa de distor¢cao elevada. Assim,
o controlo e movimentacdo de robos dotados de visdo omnidirecional coloca desafios diversos.
Desde a correta calibragdao do conjunto camara—espelho, passando pela detecdo de caracteristicas
na imagem, transmissao e planificacdo da imagem captada e planeamento de trajetdrias, tendo em

conta diversos critérios (evitar obstdculos, inspecionar zonas, detetar alvos, localizar-se). Neste
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trabalho pretende-se abordar estes assuntos, com particular incidéncia na calibracio do sistema de
visdo catadidptrico, utilizando como plataformas de testes os robds do futebol robético MSL da
equipa SDPO.

1.3 Objetivos

No futebol robético, € essencial a informacdo extraida a partir do sistema de visdo, quer para
a detecdo da bola, dos limites do campo, obstidculos ou balizas, quer em termos de localiza¢do do
robd em campo, através da fusdo de dados com a odometria. Deste modo, é de maior relevancia
a calibracdo do sistema de visao, para garantir que os dados sdo corretos, ou pelo menos, vidveis,
com o0 minimo de erro possivel.

Tendo em conta as dificuldades apresentadas anteriormente, pretende-se com a realizagdo
desta dissertagdo apresentar uma proposta de solucdo que passa pelo estudo e implementagdo do
sistema de calibragc@o do sistema de vis@o, estudo e implementagdo do sistema de movimentagao

e transmissdo de imagem, concluindo com o teste e validacdo do sistema global desenvolvido.

1.4 Estrutura da Dissertacao

Para além da introdugao, esta dissertacdo contém mais 5 capitulos.

No capitulo 2, € descrito o estado da arte e sdo apresentados trabalhos relacionados com a te-
matica abordada, terminando com a defini¢do do problema, para o qual se apresenta uma proposta
de solugdo.

De seguida, no capitulo 3 sdo explicadas algumas convengdes adotadas, estudam-se as re-
lagdes matemdticas entre as grandezas e detalham-se as tarefas necessdrias para levar a cabo a
metodologia proposta.

Ao longo do capitulo 4 analisam-se algoritmos de otimizacdo, explica-se o software desenvol-
vido e retiram-se ilagdes da funcdo de mapeamento.

Na sequéncia, o capitulo 5 contém resultados de testes efetuados que permitem validar o su-
cesso do método proposto.

Finalmente, encerra-se com o capitulo 6 fazendo um balanco do trabalho realizado e promo-

vendo algumas sugestdes de melhorias.



Capitulo 2
Revisao Bibliografica

No presente capitulo € feito um levantamento do estado da arte relativo ao tema a ser desenvol-
vido nesta dissertagcdo. Inicialmente, é abordado o futebol robdtico, algumas regras e desafios, e
ainda algumas equipas participantes nas competi¢des. De seguida, é explicado o que € um sistema

catadidptrico e como € classificado.

Por dltimo, sdo apresentadas formas de abordar a problemadtica da calibracdo dos sistemas

catadidptricos, quer com solugdes paramétricas, quer com solugdes nio paramétricas.

2.1 Futebol Robédtico

A entidade responsdvel pela organizacdo de competicdes de futebol robético é o RoboCup [3],
que promove a ciéncia e a investigacdo cientifica, em particular nas areas de robética e inteligéncia
artificial. Através das competi¢des que organiza, o objetivo € suscitar o interesse nessas areas
de estudo e, em tultima instancia, potenciar o aparecimento de novas solugdes para os desafios

inerentes a essas mesmas areas [6].

Em relacdo a estrutura da organizagao, este € organizada em Trustees e alguns comités, nome-

adamente, executivos, técnicos, organizadores e regionais [7].

A organizacdo estabeleceu como objetivo principal ter “a meio do século XXI, uma equipa
de futebol constituida por robds humandides, completamente auténomos, capazes de derrotar o
vencedor da mais recente edi¢do do Mundial, numa partida jogada com as regras da FIFA” [6],
embora a organizacio reconheca que neste momento as tecnologias utilizadas ainda ndo permitam

perseguir a concretizac¢io desse objetivo.

Entretanto, o RoboCup promove periodicamente competicdes e eventos para fomentar o de-
senvolvimento de novas solucdes. Entre as competi¢cOes organizadas tem-se as ligas RoboCup-
Soccer, que sdo subdivididas em Simulation Leagues, Small Size, Middle Size, Standard Platform
League e Humanoid. Para além destes, existem ainda outros desafios como o RoboCupRescue,
RoboCup @Home, RoboCuplndustrial, RoboCupJunior [7].
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Figura 2.1: Equipas de futebol robético da liga RoboCupSoccer durante uma partida [1].

A equipa 5DPO, pertencente a FEUP e ao CRIIS - Centro de Robética Industrial e Sistemas
Inteligentes do INESC TEC, e constituida por professores, estudantes e investigadores, enquadra-
se na liga RoboCupSoccer, em particular, na categoria Middle Size League (MSL), embora ja
tenha participado nas categorias Small Size e Humanoid [2]. Esta atividade tem como finalidade
desenvolver competéncias de visao artificial, localizacdo, fusdo sensorial, controlo em tempo real,

decisd@o e cooperagdo de equipas de robds moveis [8].

Figura 2.2: Robds da equipa de futebol robético SDPO. Imagem retirada de [2].

A competicdo MSL € regrada por regulamentos que todos os anos sio atualizados pelo comité
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técnico do Robocup. Entre as leis que regem os desafios tem-se, por exemplo, normas para as
dimensdes do campo, bola e robds, constitui¢io das equipas, tempos de jogo, formatos da compe-

ticdo, sangdes, normas de seguranca, regras de jogo, entre outras [9].

Para além da equipa S5DPO, existem vdrias outras que participam na competicio MSL promo-
vida pelo RoboCup, sendo de destacar as equipas que tém obtido melhores resultados nos tltimos
anos, mais concretamente, a equipa chinesa Water, atual campea da mais recente edi¢do, e a equipa
holandesa Tech United Eindhoven, que tem repartido a lideranca das mais recentes edicdes com a
Water [10].

Também em Portugal existem equipas que participam nas competicdes, para além da j4 menci-
onada 5DPO, como a ISePorto, MINHO, SocRob e CAMBADA. E de realcar que esta tltima tem
apresentado bons desempenhos a nivel internacional, tendo alcancado o pddio nas dltimas duas

edicoes da prova [10].

Tal como grande parte das equipas de futebol robético MSL, o sistema de visdo dos robds da
equipa 5DPO ¢ catadidptrico, tal como € possivel constatar na figura abaixo, onde se verifica a

camara apontada ao espelho situado no topo da estrutura do robd.

Figura 2.3: Sistema de visdo catadidptrico presente nos robds da equipa SDPO [2].

Para além do hardware que equipa os robos, também existe software implementado, que segue
uma arquitetura distribuida que confere autonomia ao conjunto de robds, tal como estd esquema-

tizado na figura seguinte.
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Figura 2.4: Arquitetura do software nos robds da equipa 5SDPO. Imagem adaptada de [2].

Como se observa acima, cada rob6 tem trés aplicacdes que sao executadas separadamente, mas
que trocam dados entre si utilizando o protocolo UDP. O Big Omni Vision (Ovis) é o programa
responsdvel pela aquisicdo e processamento de imagem. O principal objetivo deste software passa
pela detecdo de linhas de campo e objetos de interesse, como a bola e obstaculos, que podem ser
os rob0s adversdrios ou elementos externos ao jogo, como pessoas. Para se identificar as linhas,
procede-se a detecdo de transi¢des verde-branco em linhas com dire¢do radial, a partir do centro

da imagem, tal como se verifica na figura abaixo [2].

Figura 2.5: Imagem obtida através do programa OVIS nos robds da equipa SDPO [2].
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2.2 Classificacao de Sistemas de Visao Catadioptricos

Tal como referido anteriormente, os sistemas de visdo catadidptricos sdao formados por um
conjunto cadmara-espelho, em que a cAmara estd apontada para um espelho concavo e este estd

orientado para o plano a partir do qual se pretende obter a imagem.

O espelho pode apresentar diferentes formas como parabdlica, hiperbdlica, eliptica, cénica,
planar, entre outras. Em [3] € adotado um método de classificacio de sistemas de visdo em fun-
¢ado da tipologia do espelho utilizado no sistema. Assim, os sistemas catadidptricos podem ser
classificados como single view-point (SVP) ou como non-SVP.

Nos sistemas SVP, as retas que projetam os raios incidentes no espelho, que sofrem reflexao
para o plano da imagem, intersetam-se num Unico ponto no interior do espelho. Os dnicos es-
pelhos que apresentam estas caracteristicas e podem ser classificados como SVP sdo os espelhos
hiperbdlicos, desde que acompanhados por uma camara em perspetiva, ou espelhos paraboloides,
em conjunto com uma camara ortografica. De seguida, apresenta-se uma imagem comparativa das

duas categorias de sistemas.

View Paint incoming ray

_—

—~~Tncoming ray

incoming ray \l/

I\V image plane t image plane

F F

(a) central sensor (b) non-central sensor

Figura 2.6: Sistema SVP (a) com raios a intersetarem-se no mesmo ponto, ao contrario do que
acontece com o sistema non-SVP. Imagem obtida de [3].

Em termos de vantagens da utilizagdo de cada sistema, com SVP é possivel obter um mape-
amento de cada ponto do mundo no plano da imagem, desde que a camara e o espelho estejam
perfeitamente alinhados, entre si e em relagdo ao referencial global. Por outro lado, os sistemas
non-SVP ndo t€m a restricdo dos alinhamentos, ndo havendo limita¢des quanto a forma do espelho
e da sua posic¢do. Contudo, com esses sistemas nao hd um mapeamento através de uma funcio que
transforme uma imagem omnidirecional numa em perspetiva.

No que concerne aos robos da equipa SDPO, a luz da classificacdo adotada em [3], o tipo de
configuracdo é SVP, sendo que os espelhos tém forma hiperbdlica.

Na prética, mesmo assumindo um sistema SVP, o alinhamento do conjunto camara-espelho é
dificil de concretizar mecanicamente, pelo que é necessdria uma correta calibracdo que permita

mapear a transformacao nao linear entre coordenadas na imagem e coordenadas no mundo.
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2.3 Calibracao de Sistemas de Visao

Fazendo equivaler projecdes esféricas a sistemas catadidptricos, em [11] é apresentado um
modelo matemadtico com o objetivo de determinar os pardmetros intrinsecos da camara, como a
posicao relativa entre cAmara e espelho. Este modelo de calibracio estd associado a varios tipos
de sistemas SVP, tal como uma cdmara ortografica em conjunto com um espelho parabdlico, ou
entdo uma camara de perspetiva associada a espelhos hiperbdlicos, elipticos ou planos.

Por sua vez, em [12], é apresentada uma calibracdo utilizada pela equipa CAMBADA em
que foi feita uma calibracio tendo em conta o modelo matemético de visdo através de reflexdo
no espelho. A partir da distincia focal da cdmara e da equagdo do espelho, é possivel calcular
o raio que € refletido do espelho para a cAmara. Assim, sabendo o ponto em que o raio incide
no espelho, calcula-se o vetor normal a um plano tangente ao espelho nesse mesmo ponto. O
angulo entre este vetor e o raio que € refletido no espelho, € utilizado para fazer uma projecao
no mundo, que permite determinar o ponto correspondente ao pixel da imagem. Neste método
tem-se em conta desalinhamentos entre a cAmara e o espelho que podem causar erros de calculo
nas projecdes calculadas. Como tal, € utilizada uma matriz de transformagio composta por trés

matrizes de rotagdo e um vetor de translacao.

Pt (t

cx,tcy’tcz)

P99, 9p9cr)

Figura 2.7: Estudo do modelo da propagacdo do raio de reflexdo no espelho. Imagem obtida
de [4].

Seguindo o mesmo principio, mas em ambiente de simulagdo, [13] mostra como foi modelado

o sistema de visdo e como foi feita a simulacdo para a calibragao, através dos dados extraidos das
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linhas do campo.

Em [14] € utilizada uma solug@o ndo paramétrica que implementa um algoritmo de Levenberg-
Marquardt Dividido, que permite a otimizagdo dos pardmetros de uma fun¢do de mapeamento
entre as coordenadas na imagem e as coordenadas no mundo. Em comparag¢do com outras solugdes
para calibragdo de cdmaras que implementam o algoritmo de Levenberg-Marquardt, neste caso
a solucdo apresentada permite reduzir a complexidade de N3 para N caso a matriz Jacobiana

utilizada seja esparsa.

Por outro lado, em [15] é apresentada uma solugdo que faz uso de redes neuronais no processo
de calibracdo. Através da recolha de algumas amostras da posi¢do de pontos no mundo, com o
auxilio de padrdes de xadrez, os correspondentes valores dos pixéis na imagem sdo determinados
através de um algoritmo de detecdo de cantos de Harris. Depois de recolhidos alguns pares de
pontos 3D e a sua correspondente projecdo 2D, no plano da imagem, esses dados sdo utilizados

no treino da rede neuronal.
Ainda no tépico das redes neuronais, [5] apresenta um método semelhante ao anterior, mas

adaptado para os robos de futebol robético da equipa SDPO, a mesma plataforma de testes a

utilizar nesta dissertagao.

Figura 2.8: Padrdes de xadrez usados para recolher dados para treino de redes neuronais. Imagem
obtida de [5].

Por fim, em [16], € utilizada uma abordagem diferente, centrada no projeto do espelho. Recor-

rendo a ferramentas de simulagdo 3D, sdo projetados varios espelhos com diferentes curvaturas e,
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para cada um, é simulada a imagem projetada pelo mesmo. Posteriormente, é feita uma compa-
racdo das diferentes imagens obtidas e, para cada regido, é determinada o espelho que produz a
melhor imagem. No final é obtida uma solu¢@o que resulta da integragdo das melhores solugdes de
curvaturas para cada regido. Para além disso, também foi estudada a forma como a cabeca do robd
seria montada, de forma a reduzir as oclusdes no espelho devido aos mecanismos responsaveis

pela sua fixagdo.

2.4 Caraterizacao do Problema

Na sequéncia da revisdo bibliografica efetuada nas seccdes anteriores segue-se, inicialmente,
uma defini¢do da problemdtica que orienta esta dissertagdo, seguida da proposta de solucio que a

visa solucionar.

2.4.1 Definicao do problema

Tendo em conta as motivagdes e objetivos que orientam a dissertacdo, somos agora capazes de
definir o problema e apresentar uma proposta de solu¢do para o mesmo.

Assim, dada a importancia dos sistemas de visdo omnidirecional em aplicagcdes com robds
mdveis, em particular o caso do futebol robdtico, € pertinente que haja uma correta calibracdo
do conjunto cadmara-espelho, para que a informacao extraida possa ser utilizada de forma fidvel.
Tal como se verificou, existem vdrias formas de solucionar este problema, porém, nem todas se
adequam a este contexto em particular, por vérias razdes. Entre elas estd, por exemplo, o facto de o
conjunto camara-espelho ter desalinhamentos e assimetrias, resultantes ndo sé de uma possivel mé
instalagdo mecanica dos equipamentos, mas também decorrentes dos choques entre robds durante
as partidas ou do embate da bola.

Deste modo, o problema passa por estudar e implementar um processo de calibracio do sis-

tema de visdo catadidptrico presente nos robos da equipa de futebol MSL 5DPO.

2.4.2 Solucao proposta

Na sequéncia do que foi constatado anteriormente, verifica-se que uma calibra¢do nfo pa-
ramétrica se afigura como a solu¢do mais adequada nesta aplicagdo. Assim, para conseguir o
mapeamento correto entre os pixéis na imagem 2D e os correspondentes pontos no mundo 3D,
deverd ser usada uma funcdo matematica que faca essa transformacao, recebendo como entradas
a posi¢do dos pixéis detetados na imagem e que na saida indique a posicdo correspondente na
realidade.

Portanto, a solucdo proposta terd de passar por diferentes fases, desde a determinagao da fun-
¢do matemadtica que mais se adequa para fazer o mapeamento imagem-mundo, até a utilizagdo
de um método de otimizacdo que permita encontrar a solugdo 6tima para os parametros dessa
funcdo, passando ainda pelo processo de medicdo de alguns pontos a distincias fixas do robd e

correspondentes pixéis na imagem para auxiliar no ajuste dos parametros da funcio.



Capitulo 3
Funcao de Mapeamento 2D-3D

Neste capitulo comega-se por especificar o contexto em que a solucdo proposta se insere e
sdo detalhados alguns conceitos que permitem a sua execucdo. De seguida é mostrado como foi
realizado um ensaio e todas os preparativos necessarios para recolher amostras do sistema. Por

fim, sdo retiradas algumas conclusdes dos resultados obtidos.

3.1 Enquadramento do Método Proposto

Tendo em conta a solucéo proposta para este tema de dissertacdo, o plano de trabalhos passa,
numa fase inicial, por analisar os pontos detetados na imagem, e verificar se existe alguma relacdo
matematica evidente que permita fazer a correspondéncia desses pontos a distdncias no mundo.
Para conseguir fazer essa andlise, era determinante a amostragem de algumas distancias, em rela-

¢do ao robo, conhecidas a priori.

Para proceder a amostragem, foi necessario escolher e promover uma forma de marcar os
pontos no mundo. Como tal, a solu¢do passaria por marcar transicdes de cores no ambiente de
testes, neste caso o chido do campo de futebol robético, uma vez que o software implementado
nos robds, em particular o programa Ovis, ja permitia a detecdo de varios tipos de transi¢des de
cores: verde-branco, branco-verde e verde-branco-verde. Entre estas opc¢des, a escolha recaiu

sobre produzir uma forma de originar a detecao de transi¢des verde-branco.

Assim, de seguida € explicado mais detalhadamente como a imagem € obtida nesse mesmo

software e como cada pixel € identificado.

No Ovis aimagem adquirida tem um forma retangular com uma resolugdo de 962 x 962 pixéis.
Por convencao, estabeleceu-se que a imagem € representada como uma matriz de pixéis e definida
por dois eixos perpendiculares segundo dire¢des denominadas x e y. Desta forma, cada pixel é
caracterizado por uma abcissa e uma ordenada, sendo que o pixel no canto superior esquerdo
corresponde a origem e tem como coordenadas (0, 0). De seguida segue uma figura que ilustra as

caracteristicas explicadas.

11
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Figura 3.1: Imagem capturada no Ovis identificada pelos eixos. Imagem adaptada de [2].

Por outro lado, é de destacar que, devido a forma geométrica circular do espelho, ao qual a
camara estd apontada, a imagem apresenta zonas exteriores mais escuras que correspondem a parte
superior do robd, onde o espelho estd fixado. O topo do robd é suportado por trés hastes refletidas
no espelho e que sdo visiveis na figura 3.1. Na regido central da imagem é também refletido
o préprio robo e a cimara, tal como se verifica. As regides mencionadas ndo sdo relevantes e
por norma sao ignoradas, apesar de ocuparem uma parte significativa da imagem, o que constitui
uma das desvantagens dos sistemas de visdo catadidptricos. Para além disso, a imagem € ainda

caraterizada pelo seu centro, marcado pela cruz assinalada a cor amarela.

Como foi mencionado, o software Ovis, através de andlise e processamento de imagem, per-
mite determinar, ao longo de raios, desenhados a cor vermelha na figura, os pixéis onde é en-
contrada uma transi¢do de cores. Assim, idealizou-se marcar tiras de veludo com transi¢des, que
seriam colocadas no chdo em torno do robd, com a vantagem de que poderiam ser reutilizadas em
diferentes rob0s e noutras ocasides, sem que fosse necessdrio proceder a marcagdo do campo de

futebol robético de cada vez que fossem necessarias.

Assim sendo, uma vez obtidas as tiras, optou-se pela marcacdo de transicdes de cores com um
intervalo de cinco graus entre cada transi¢do, em relacdo ao angulo que € feito com a vertical do

robd, de ora em diante definido por p.
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Distancia (d

Figura 3.2: Angulo p em relacio a vertical do robd, considerado para a marcagio das transi¢des
nas tiras. Imagem adaptada de [4].

Da imagem disponibilizada acima resultam algumas convengdes adotadas para a marcacao das
tiras, desde logo o dngulo p, jd mencionado, a altura, medida na vertical entre o ponto inferior do
espelho e o solo, e ainda, a distdncia de qualquer ponto no meio envolvente do robd, calculada a
partir da projecdo no solo do ponto inferior do espelho. Neste contexto, € possivel extrapolar a

relagdo trigonométrica:

3.1

d
tan(p) = 7

3.2 Concecao do Método de Mapeamento

A partir da expressdo matematica anterior, e uma vez feita a medi¢do da altura do robd, que
neste caso corresponde a 76,5 centimetros, somos capazes de calcular a distincia em relacdo ao
centro do robd a que cada marcagdo na tira deverd ser feita. Antes disso, foram tomadas em conta
algumas consideragdes, como por exemplo os limites de distincia possiveis, madximo e minimo.
Assim, estipulou-se que, devido ao comprimento do veludo e do espacgo disponivel no campo de
futebol robético da faculdade, a transi¢cdo mais longinqua nao deveria ser marcada a uma distancia
superior a trés metros. Para além disso, verificou-se que as transicdes mais préximas do robd
ficavam ocultadas da imagem, devido a reflexdo do préprio robd no espelho, criando assim uma

zona de dngulo morto. Tendo em conta estas condicionantes, € uma vez que para p igual a 20°
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resulta uma distancia de cerca de 27 centimetros, que ndo € visivel na imagem, enquanto que um
angulo p de 80° corresponde a uma distancia que ultrapassa os 3 metros, definiu-se que o intervalo
de transi¢Ges a marcar seria entre 25° e 75°. Na tabela 3.1 estdo discriminadas as transi¢oes a

marcar.

| p (em graus) | Distancia (metros) |

25 0.357
30 0.442
35 0.536
40 0.642
45 0.765
50 0.912
55 1.093
60 1.325
65 1.641
70 2.102
75 2.855

Tabela 3.1: Angulo e distincia correspondente de cada transi¢io a marcar.

Seguindo todas as especificidades mencionadas, o resultado final da construg@o das tiras estd
presente na figura seguinte.

N

W///74 8N

Figura 3.3: Resultado final da tira com as marcagdes feitas.
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3.3 Ensaio com a Metodologia Proposta

Nesta fase, tendo sido elaborada a tira de calibragao, o proximo passo passaria pela sua coloca-
¢30 no robd para correr o programa que permitisse obter as transi¢cdes, para futura andlise. Porém,
nesse processo constatou-se existir um desalinhamento acentuado do conjunto camara-espelho

com a consequéncia de introduzir distor¢des na imagem obtida.

3.3.1 Trabalho prévio

Assim, uma vez que o objetivo nesta fase € a andlise da relagdo matematica entre a imagem
e a realidade, seria conveniente fazer essa andlise com o minimo possivel de ruido a afetar os
resultados, ou seja, um desalinhamento pronunciado do centro do espelho com a camara altera a

reflexdo do espelho ao ponto de poder invalidar essas conclusdes.

Como tal, antes de prosseguir, tentou reduzir-se a0 maximo os desalinhamentos mecanicos.
Para o efeito, o espelho de cada rob6 foi removido e, com o auxilio de um torno mecéanico, foi

demarcado o centro, que corresponde ao ponto inferior, quando aplicado no robo.

Figura 3.4: Espelho apds a marcagdo do centro.

De seguida, procedeu-se a montagem do espelho novamente no robd. Através da observa-
¢do da imagem obtida no programa, as posi¢des foram ajustadas até que a marcagdo no espelho

estivesse alinhada com a reflexdo da camara.
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Figura 3.5: Conjunto camara-espelho apds o ajuste do alinhamento.

Uma vez minimizados os efeitos das imprecisdes mecanicas, embora ndo de forma definitiva,
dado que os robo0s continuam sujeitos a colisdes e choques com a bola em situagdes de jogo que
podem desajustar o alinhamento do sistema de visao, era possivel partir para a recolha de amostras,

feita com os robos imobilizados pelo que o sistema se manteria afinado, tal como se pretendia.
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Figura 3.6: Tira posicionada no robd.

Deste modo, procedeu-se a disposi¢do da tira construida na zona frontal do robd, tal como
é mostrado em 3.6, e executou-se o software Ovis associado a visdo. Como tal, foi necessario
configurar algumas defini¢des. Desde logo, os raios tragcados na imagem e ao longo dos quais sdo
encontradas as transicdes. Assim, utilizou-se apenas um raio, na direcdo da tira, e definiu-se o
comprimento do raio para apenas ficar sobreposto sobre a tira. Com este processo evitava-se a

detegdo de transi¢des do ambiente circundante, irrelevantes nesta fase.

Por outro lado, tal como foi dito anteriormente, a funcionalidade implementada no programa
de detecdo de transi¢Oes apenas permite detetar transicdes de cores entre verde e branco. Por
forga da tira disponivel alternar entre preto e branco, alterou-se no Ovis a representacdo HSV da
cor verde para a representacdo correspondente a cor preta. Assim sendo, o programa passou a

interpretar o preto como verde e foi possivel detetar as transicdes.
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Figura 3.7: Representacdo HSV da cor preta interpretada como cor verde.

Na figura seguinte, referente a uma imagem pds-processamento, observa-se que a tira € inter-

pretada como sendo verde e branca.

Show Image

Figura 3.8: Imagem processada ap6s alterar a representagdo HSV.
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Ap6s os procedimentos referidos, o programa é, por fim, capaz de detetar as transi¢des na tira,

como € evidenciado na seguinte figura.

~ Show Image + - + X

Figura 3.9: Raio sobreposto sobre a tira com transi¢des detetadas.
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3.3.2 Recolha de amostras

Finalmente, no atual estddio de trabalho, fez-se no programa Ovis a recolha manual das ca-
racteristicas das transicdes que se pretendia detetar, nomeadamente as coordenadas dos pixéis na

imagem. Na tabela seguinte seguem os dados recolhidos para cada transi¢ao.

p (em graus) ‘ Distancia (metros) ‘ X (pixéis) ‘ Y (pixéis)

25 0.357 582.2 4717
30 0.442 603.1 4717
35 0.536 624.7 477
40 0.642 646.5 477
45 0.765 669.1 477
50 0.912 692.6 477
55 1.093 719.2 477
60 1.325 746.6 477
65 1.641 776.5 4717
70 2.102 806.9 477
75 2.855 841.3 477

Tabela 3.2: Coordenadas na imagem de cada transicao detetada.

Da mesma forma que se definiu que, no mundo 3D, a distancia era medida em relacdo a um
referencial centrado na projecdo do ponto inferior do espelho no solo, também neste caso se con-
vencionou que a distdncia em termos de pixéis seria definida em relagdo ao ponto da imagem 2D
correspondente ao centro do espelho. Daqui resulta que a distancia de qualquer ponto da imagem

ao centro é definida por uma relagdo geométrica simples, expressa na equacdo matematica:

dpe =\ (pe =52+ (e = 3e)? (3.2)

em que d,, € a distancia ao centro da imagem em pixéis, x,, € y,, definem as coordenadas na
imagem de cada transicdo e, finalmente, x. e y. estabelecem as coordenadas do centro da imagem,

como ¢é aclarado na seguinte imagem.
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Figura 3.10: Distincia, em pixéis, ao centro da imagem, de qualquer ponto (x,x,ypx)-

Sabendo que, neste ensaio, o centro tem como coordenadas (477, 477) e aplicando na equagéo
3.2 os valores das coordenadas de cada transi¢c@o, consegue-se extrapolar os valores das distAncias

de cada marca na imagem.

p (em graus) | Distancia (metros) | Disténcia (pixéis)

25 0.357 105.2
30 0.442 126.1
35 0.536 147.7
40 0.642 169.5
45 0.765 192.1
50 0.912 215.6
55 1.093 2422
60 1.325 269.6
65 1.641 299.5
70 2.102 329.9
75 2.855 364.3

Tabela 3.3: Distancia em pixéis ao centro da imagem para cada transicao.

Partindo da tabela 3.3 estdo reunidas as condigdes para a andlise da fun¢do de mapeamento que
relaciona a imagem obtida bidimensional com a realidade tridimensional. Com efeito, inserindo
os valores numa folha de cdlculo podem ser tracados graficos de dispersdo que permitem avaliar

qual das relacdes € mais apropriada. Nesse sentido, surgem duas possibilidades, dngulo p em
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funcdo da distincia na imagem ou, em alternativa, distancia em metros em fun¢do da distincia na

imagem. Os tragados para cada um desses casos serdo analisados na sec¢do seguinte.

3.4 Anadlise de Funcoes de Mapeamento
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Figura 3.11: Distancia na realidade em metros em fun¢do da distincia em pixéis ao centro da
imagem.

Como é possivel constatar, se 0 mapeamento da distancia em pixéis for feito para a distancia
em metros, o comportamento da curva que se ajusta aos pontos carateriza-se por um aumento
progressivo do declive conforme aumenta a distincia do robd, o que evidencia o comportamento

de uma fung¢do nao linear.
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Figura 3.12: Angulo p em graus em funcio da distancia em pixéis ao centro da imagem.
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Por outro lado, ao analisar o tragado da relagdo do angulo com a distdncia na imagem, observa-
se que, conforme a distancia ao robd cresce, a tendéncia dos pontos € caraterizada também por um
aumento, mas com declive aproximadamente constante, o que implica que entre as duas grandezas
em causa ha também uma relacdo ndo linear, mas mais préxima de uma reta.

Logo, com base nos resultados e nas ilagdes tiradas, estabeleceu-se que o mapeamento 2D-
3D devera ser feito entre a distdncia na imagem em pixéis e o dngulo p, sendo que uma fungdo
polinomial seria uma boa candidata para definir a fun¢do matematica dessa transformacao, devido

a ndo linearidade do sistema.
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Capitulo 4

Modelo e Sistema de Calibracao

Ao longo do presente capitulo € mostrado com é feita a calibragc@o e em que direcdes. Segue-se
a explicacao do algoritmo de otimizagdo escolhido. De seguida, procede-se a explicacdo da parte
de software desenvolvida e a respetiva integracao nos programas ja implementados nos robos. Por

fim, sdo sintetizados os procedimentos para realizar a calibragao.

4.1 Direcoes de Calibracao

Em relacdo a dete¢do de caracteristicas pelo sistema de visdo, até este momento apenas foi
abordada a distancia em relacdo ao robd, que resulta da conversao do angulo p, a partir de 3.1,

resultando em

d = tan(p)xh 4.1

Porém, conhecendo apenas a distincia nao € possivel saber a localizacio concreta dos elemen-
tos detetados pelo robd, como a posi¢@o da bola, pois para um determinado valor de distancia d a
posicao é redundante, podendo ser qualquer uma na circunferéncia de raio d e centrada no robd.
Como tal, é necessdrio definir outro grau de liberdade, neste caso o dngulo em relagdo ao robd
visto do topo. Este dngulo € definido como 6 e varia entre -180° e 180°, sendo que a direcdo de
0° corresponde a linha radial do centro para a parte frontal do robd. Deste modo, a posi¢do dos

elementos, como a bola, passa a ser dada por

x, =cos(0) xd
yr=sin(0) x d

4.2)

em que x, € y, representam as coordenadas em relag@o ao referencial centrado no robd.

25
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Figura 4.1: Angulo 0, em graus, em torno do robd e dire¢des onde serdo colocadas as tiras.

Tendo em conta esta condicao, e uma vez que, sempre que no futuro seja necessdrio fazer uma
calibrag¢do usando o método proposto nesta dissertacdo, o alinhamento mecanico entre o espelho
e a cAmara pode nio ser garantido, definiu-se fazer o mapeamento 2D-3D em regides distintas em
torno do robd.

Assim, a recolha de pontos de transi¢cdes serd feita ao longo de trés direcdes, igualmente
espacadas entre si como na figura 4.1, e o método de otimizag@o permitird encontrar trés fungdes
de regressdo com pardmetros distintos, sendo que a fungdo a utilizar para transformar qualquer
ponto da imagem na sua posi¢do na realidade resultard da fusdo destas trés calibracdes, tal como
serd referido adiante.

Nesse sentido, reproduziram-se mais duas tiras, semelhantes a feita anteriormente 3.3, com o
mesmo numero de transi¢des marcadas as mesmas distincias, tal como € apresentado na figura
seguinte.
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£\

Figura 4.2: Conjunto de tiras a usar nas diferentes direcdes, com as marcagdes as mesmas distan-
cias.

4.2 Algoritmo de Otimizacao

Na sequéncia das ilagdes retiradas no capitulo anterior, a op¢ao pelo método de ajuste de uma
curva a um conjunto de pontos pressupoe a utilizagdo de um método de andlise de regressdo. Uma
vez que a funcdo € ndo linear, a soma dos minimos quadrados deverd ser minimizada por uma
técnica iterativa.

Nesse sentido, elegeu-se o algoritmo de Levenberg-Marquardt como o processo iterativo que
permitiria estimar os parametros de uma fungdo polinomial que fizesse a correspondéncia entre

distancias na imagem e dngulo na realidade.

4.2.1 Levenberg-Marquardt

Tal como foi mencionado, este algoritmo € utilizado na resolugdo de problemas ndo lineares.
Neste seccdo vai ser explicado o método e como sio obtidas as solu¢des, com base em [17-28].

Assim, dado um conjunto de m pontos (x;,y;), aos quais se pretende ajustar uma curva, o
objetivo € estimar os pardmetros 3 da funcdo de regressdo f(x,f), tal que a soma dos quadrados
dos desvios S(f) seja minimizada, tal como é expresso na seguinte equagao.

B= argmingS(B)= argming ¥ [yi— f(xi,B) 43)
i=1

Na equagdo 4.3 estd formulado o problema. A respetiva solucdo € obtida através de um algo-

ritmo, tal como ¢ descrito a seguir.
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Inicialmente, € definida uma estimativa inicial dos parametros 3 Em cada passo do algoritmo
¢é somado um valor § a estimativa anterior, passando 3 + 0 a ser a estimativa atual. Assim que 0s
critérios de paragem sejam correspondidos, o processo iterativo termina.

O valor de & é obtido seguindo um conjunto de principios que caracterizam este algoritmo.

Assim, aproximando a fungéo f(x;, B + 6) pela sua lineariza¢do tem-se que:
fxi,p+8)~ f(xi,B) +1;6 (4.4)

em que J; corresponde ao gradiente de f em ordem a 3, formulado em 4.5.

| 9f(.B)
l aB

Partindo da linearizagéo feita em 4.4, a soma do quadrado dos desvios S(f8 + ) é dada por:

4.5)

m

S(B+8)~ Y vi— f(xi,B) —1i8) (4.6)

i=1

0 que em notacao matricial corresponde a

= fB) = f(B)] =2y~ £(B)]' 16 + 871718 4.7

sendo J a matriz Jacobiana. Sabendo que, a soma do quadrado dos desvios S(f) é minima
quando o gradiente é nulo em relagéo a 3, entdo, igualando a zero a derivada de 4.7 em ordem a &

e reordenando a equagdo tem-se:

3'né = Iy—r(B)] (4.8)

onde a linha i da matriz Jacobiana corresponde ao gradiente J;, enquanto o elemento i dos
vetores y e f corresponde a y; e f(x;, B), respetivamente. Este é um conjunto de equagdes lineares
a partir de onde é possivel extrapolar J.

Ora, a partir de 4.8, Levenberg incluiu um fator de amortecimento A ndo negativo, resultando

na seguinte equacio

JT+A0)8 = ITy—f(B)] (4.9)

onde T representa a matriz identidade. Este fator A, ajustado a cada iteracéo, influencia o
comportamento do algoritmo. Se § decresce rapidamente, o fator de amortecimento pode ter um

valor mais baixo, aproximando o algoritmo ao método de Gauss-Newton. Por outro lado, se a
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redugdo de S for insuficiente, um valor mais alto de A leva a um passo na dire¢do do gradiente
descendente. O algoritmo para na condi¢do do valor de & ser inferior a um limite pré-estabelecido
ou se a redugdo de S for inferior a desejada. Neste caso, o dltimo valor de 3 é adotado como a
solugdo final.

Nao obstante, a desvantagem de 4.9 surge quando o fator de amortecimento toma valores
muito elevados, o que faz com que nio seja possivel inverter J*J + A1. Entdo, percebendo que
seria possivel escalar cada componente do gradiente de acordo com a curvatura, para levar a um
maior movimento nas direcdes onde o gradiente ¢ menor, Marquardt substituiu a matriz identidade

em 4.9 pela matriz diagonal de J7J, obtendo

177+ Adiag(377)]6 =TT [y — f(B)] (4.10)

dando origem, deste modo, ao algoritmo de Levenberg-Marquardt, que pode ser sintetizado

pelo seguinte processo iterativo, em que i representa a iteracao atual:

1. Estimativa inicial dos
pardmetros fi; = f,

2. Ajustar fator de |
amortecimento 4 |

1

3. Extrapolar § da

equagio 4.10
5. Atualizar
| parimetros
18 = ﬁ!—] + &
4. Calcular valor ~
de S5(6; + &)

4 ou § baixam dos
imites definidos?

6. Valor final dos
pardmetros €

B=h

Figura 4.3: Algoritmo de Levenberg-Marquardt representado num fluxograma.
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E importante salientar que na escolha do valor inicial dos pardmetros fBy, poderd ser utilizado
qualquer valor, desde que haja apenas um minimo. Porém, numa situagdo de multiplos minimos,
o algoritmo sé converge para o minimo global se a estimativa inicial ja for um valor préximo do
final.

Por outro lado, o ajuste de A no ponto 2 também influencia o desempenho do algoritmo.
Existem algumas técnicas heuristicas que visam auxiliar na escolha do fator de amortecimento,
que garantem a convergéncia local do algoritmo. Porém, a convergéncia global do algoritmo tem

desvantagens associadas, como a morosidade do processo perto da solucao 6tima.

Nesse sentido, Marquardt forneceu algumas recomendagdes para a atualizagdo de A. Deverd
comegar-se pela escolha de um valor A, e outro fator v > 1. Apds uma iteragdo, calcula-se o
valor da soma do quadrado dos desvios para o vetor de pardmetros atualizado com A = Ap/v e
com A = Ay. Assim, se o primeiro caso resultar numa reducéo de S, entdo A /v é considerado o
novo valor de A. Por outro lado, se A /v ndo resultar numa melhoria, mas A sim, entdo o fator de
amortecimento mantém-se e o algoritmo continua. Por fim, caso nenhuma das duas alternativas
produza um resultado melhor, o0 amortecimento é aumentado, multiplicando-o por v até obter uma

melhoria em S, resultando num fator de amortecimento Agv*, para qualquer valor de K.

Neste momento, definido o algoritmo de otimizacdo adotado, é conveniente salientar como
se enquadra no problema desta tese. Assim, neste caso existe um conjunto de 11 pontos, que
correspondem ao conjunto das transi¢des, num grafico de dngulo p em funcdo da distdncia em
pixéis. A fun¢do de regressao € uma funcio polinomial de ordem 7, sendo que o estudo da ordem

sera feito mais tarde, e pode ser expressa por
n .
fx,B)=ap+aix+ax®+ - +a, X" +ax" = Z a;x' 4.11)
i=0

0 que em notacao matricial equivale a

ao
ag
F=[1 x ... ! xn} | =xB 4.12)

an—1

an

onde o vetor de pardmetros f corresponde, neste caso, aos coeficientes da fungdo polinomial,
T

ou seja, B = [ao ay a, --- ap—1 a,| - Em suma, assim se demonstra como a utilizacio
do método de LM neste contexto permite determinar os coeficientes que melhor aproximam a
curva polinomial que, a partir de distancias na imagem, determina o angulo p correspondente na

realidade, tal como se pretende.
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4.3 Software

Nesta seccdo é explicado o cédigo desenvolvido, que permite a aplicacio do algoritmo esco-
lhido, assim como a interface grifica para contacto com o utilizador e a consequente integracio

com o software dos robos.

4.3.1 Otimizacao e Extracao de Parametros

Em ambientes de cdlculo numérico como o Matlab e o Octave, entre outros, a implementa-
¢ao do algoritmo de Levenberg-Marquardt estd embutida em foolboxes de otimizagdo. Para além
disso, existem implementacdes sob a forma de bibliotecas de cddigo que podem ser adaptadas
para diferentes aplicagdes.

Nesse sentido, ndo se encetaram esfor¢os no desenvolvimento do algoritmo de LM, optando-
se pela inclusdo de uma biblioteca [29] no programa, implementada originalmente na linguagem
de programacio C e adaptada para Object Pascal, uma linguagem derivada de Pascal. Como tal, a
ferramenta utilizada para programar nesta linguagem foi o IDE Lazarus. Este programa tem ainda
a vantagem de possuir ferramentas de criacdo de GUI para interface com o utilizador.

Por conseguinte, na biblioteca escolhida é disponibilizada a fun¢do Immin() que determina um
vetor de parAmetros par, que minimiza a soma dos quadrados dos elementos de fvec. O vetor fvec é
computado por uma funcio evaluate() providenciada pelo utilizador. Em caso de sucesso, o vetor
par representa o minimo local, ndo necessariamente o global, dependendo sempre da estimativa

inicial.

void Immin( const int n_par, double xpar, const int m_dat, const
void xdata, void xevaluate (), const

Im_control_struct *xcontrol, Im_status_struct kxstatus );

O excerto de cddigo anterior, onde € representada a funcdo de otimizacdo, € caraterizada por

alguns argumentos, que sdo explicados de seguida:

e n_par
Numero de varidveis livres, que define o tamanho do vetor de pardmetros. Neste caso serd
sempre igual a ordem da funcdo polinomial mais uma unidade.

e par

Vetor de parametros. Como input da funcdo deverd conter uma estimativa dos pardme-

tros. No final da chamada a func¢@o, o output constitui a solu¢do encontrada para minimizar

[|fvecl|.
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e m_dat

Tamanho do vetor fvec, que corresponde ao nimero de pontos do grafico ao qual se pretende

ajustar a curva de regressdo. Deve satisfazer a condicio n_par <= m_dat.

e data

Este apontador € ignorado pelo algoritmo de otimizacdo, sendo que serve apenas para ser
reencaminhado como argumento para a rotina evaluate providenciada pelo utilizador. Neste
caso, utilizou-se uma estrutura de dados para cada direcdo, data0, datal20 e data240, con-
tendo diversas informagdes como a posi¢do das transi¢des detetadas, os erros associados e

a ordem do polindmio de mapeamento.

e evaluate

Apontador para a fungdo fornecida pelo utilizador que, a cada iteragdo, computa os m_dat
elementos do vetor de parAmetros frec, através da subtracdo do valor dado pela estimativa
atual dos pardmetros par a y, isto €, o desvio da estimativa do angulo obtido com a fun¢do
polinomial em relagdo ao valor real. Se a soma dos quadrados do valor de retorno de fvec

cumprir as condi¢des de paragem, a rotina [mmin() termina a otimizagao.

e control

Conjunto de parametros para afinar o processo de otimizag@o, como as tolerancias maximas
admitidas para o erro e o passo usado para calcular a matriz Jacobiana. Na maioria dos

casos, o valor padrao &Im_control_double é adequado.

o status

Uma estrutura de dados do tipo record, usada para retornar informacao acerca do processo

de minimizagdo, como a norma de fvec e o nimero de iteracoes.

4.3.2 Interface Grafica

De seguida, depois de ter o cédigo implementado e as invocacdes as funcdes da biblioteca
feitas, estava concretizado o programa que, a partir de um conjunto de pontos, determinava os
pardmetros que melhor definem a regressdo polinomial correspondente. Posteriormente, partiu-se
para a realizacdo de uma interface grifica, para facilitar a visualizacdo do processo de calibracao,
e ainda, tornar mais intuitiva a interacio do utilizador com o programa.

Entio, foi desenhada a interface, que se carateriza por uma janela que alterna entre quatro abas,
sendo a primeira destinada as opc¢des, onde se podem configurar alguns parametros. As restantes,
dizem respeito, para cada direcdo em que € feita a calibracdo, as funcionalidades de otimizacdo e

exibi¢do dos resultados obtidos.
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Na primeira aba € possivel configurar alguns parametros, como o nimero de transi¢des medi-
das em cada direc@o, a altura em metros do ponto inferior do espelho, a ordem da fung¢édo polino-

mial para cada dire¢do, e ainda, a localizacdo do centro da imagem, em pixéis.

Os valores mostrados na imagem para cada parAmetro sdo predefinidos e, a menos que sejam

alterados e validados, so estes os valores usados nos célculos de otimizagao.

Caso novos valores sejam inseridos, os mesmos apenas sio validos se pertencerem ao intervalo
entre certos limites estipulados. Assim, o nimero de medidas deverd ser entre 11 e 15, dando
alguma margem para calibragdes futuras, caso se pretenda aumentar o nimero de transi¢des. A
altura deverd estar compreendida entre 65 e 85 centimetros, nao se prevendo que haja alteragdes
estruturais nos robds que coloquem o espelho a uma altura que nfo pertencga a este intervalo. O
polinémio da funcido de mapeamento poderd ser de ordem 2, no minimo, e de ordem 6, no maximo.
Por fim, estipulou-se que o centro da imagem nao deverd tomar valores negativos nem para além

dos limites da imagem.

Se o valor for validado, entdo a caixa com o valor editdvel apresenta a cor verde, sendo essa

caixa tera um fundo vermelho.

Options | 0 Degrees = 120 Degrees 240 Degrees

Num Measurements: Height: Function Order Center:
0 Degrees Poly Order 0 X
120 Degrees PolyOrderl20 Y
240 Degrees PolyOrder240
| Set Center |
OK |Choose Order|

Figura 4.4: Aba de opg¢des da interface gréfica.

As restantes abas t€ém uma interface semelhante, mas cada uma € correspondente a cada di-
recdo em que serd feita a calibracdo. Neste caso, a janela visualizada é composta por uma tabela
com vdrias colunas referentes a diferentes grandezas, mostradores com valores e alguns botdes

com funcionalidades que serdo descritas de seguida.
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Options | 0 Degrees | 120 Degrees =240 Degrees

Initial Values Final Values

Dist (m) |Rho | X (pixeis) |Y (pixeis) |Dist (px) |Rho LM |Erro Rho |eDist (cm)| IKB ‘
035673 |25 580.7 477 1037 2495  |0.0468 |0.076 -le-7 pDDO2I9BIBA7A73100
0.44167 30 601.3 477 124.3 30.02 -0.02 -0.0356 Kb
0.53566 |35 622.8 477 145.8 35.11 -0.109 -0.217 [1e-3 10.296077326080853
0.64191 40 644.5 477 167.5 40.04 -0.0395 -0.09 Kc
0.765 45 667.1 477 190.1 44.95 0.0456  0.122 [1e-2 |-3.38614302794623
091169 50 690.4 477 2134 (4979 |[HEEEN o-s57 -
1.0925 55 717.2 477 240.2 55.05 -0.049 -0.199 IT‘O
1.325 60 744.3 477 267.3 60.05 -0.0495  -0.265 "
1.6405 65 773.4 477 296.4 65.06 -0.0595 -0.446 el

e
21018 |70 804.7 477 327.7 70.03 -0.0327 |-0.374

Kf
2.855 75 838.7 477 361.7 74.95 oos31 (SN 01 "

Kg
| R |Sample XY | | CalcDist | MAE 0.065314 032423 [g71 |0

RMSE 0.083159 0.43811 [ optimize

Figura 4.5: Aba do programa com valores na tabela para 6 na direcio de 0°.

Em relacdo a tabela, existem alguns valores que estdo sempre presentes a partida e t€m valores
fixos, que indicam a localizac¢do real das transi¢Oes detetadas nas tiras. Esses valores correspon-
dem a distancia em metros Dist(m) de cada transi¢c@o a projecao do centro do robd no solo, e o seu
angulo Rho em relacio ao ponto inferior do espelho, tal como ilustrado a seguir.

O botdo Clear permite, tal como o nome sugere, limpar os valores da tabela, permanecendo
os valores fixos das colunas Dist(m) e Rho.

Por outro lado, o botdo Sample XY permite obter e guardar na tabela o valor das transi¢cdes em
pixéis segundo as direcdes X e Y e a direg¢do 8 do raio em que foram detetadas. Essas informagdes
sdo provenientes do Ovis e posteriormente transferidas para o Decision e armazenadas. Porém, os
valores também podem ser inseridos manualmente na tabela.

Apds a obtencdo das coordenadas em pixéis de cada transicdo, o botdo CalcDist calcula e
mostra na tabela a distancia total em pixéis Dist(px), de cada transicdo ao centro da imagem,
aplicando a férmula definida em 3.2.

Finalmente, clicando no botdo Optimize € corrido o algoritmo que, partindo dos valores iniciais
atribuidos aos coeficientes K do polinémio, mostrados a direita da tabela, implementa o método de
otimizag¢do Levenberg-Marquardt para determinar os valores finais de K que minimizam o erro da
funcdo de regressdo. Quando o processo iterativo termina, os valores finais de cada pardmetro sdo
mostrados debaixo de Final Values. Uma nota para a nomenclatura adotada quanto aos parametros
K, em que K, corresponde ao coeficiente lider do polindmio, isto é, a varidvel de ordem superior.
A titulo de exemplo, se a ordem escolhida para o polinémio for 3, entdo K, é o coeficiente de x>,
enquanto K, é o termo independente.

Uma vez obtidos os valores finais de K, esses pardmetros sdo usados na fungdo de ajuste para
computar o valor do angulo Rho_LM. De seguida, é calculado o erro absoluto e; para a distincia

eDist(cm) e para o angulo ErroRho, que resulta da diferenca entre o valor real e o valor obtido com
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a fun¢do de aproximagio, e; = y; — f(x,k). Depois, o erro méaximo absoluto, ora em distancia, ora
em angulo, é destacado a vermelho. Para além disso, sdo também calculados e representados o
erro médio absoluto MAE e o erro quadritico médio RMSE, seguindo as férmulas 4.13 e 4.14,

respetivamente.

MAE = 4.13)

Y leil
n

RMSE = (4.14)

Para além da figura 4.5, em anexo pode ver-se figuras com tabelas preenchidas com valores
para as restantes dire¢des, sendo que as calibra¢des foram feitas com ordem polinomial 2, altura

de 0.765 metros e centro com coordenadas (477,477).

4.3.3 Obtencao das Coordenadas das Transicoes

Tal como foi afirmado, o Ovis processa a imagem de forma continua, para detetar transi¢cdes
verde-branco ao longo dos raios definidos para o efeito. As transi¢des, a medida que sdo deteta-
das, sdo transferidas para o Decision. Nessa camada da aplicacdo, assim que sio recebidas, essas
informagdes sdo guardadas em estruturas de dados do tipo record onde sdo guardados varios deta-
lhes, entre os quais as coordenadas da posi¢do dos pixéis das transi¢des e o angulo 0 do raio onde

foram detetadas.

Deste modo, como a funcionalidade associada ao botdo Sample XY esta dependente da capa-
cidade do programa aceder as informacdes transferidas para o Decision, procedeu-se a integracio
do software desenvolvido nesse programa. Assim sendo, para correr a aplicagdo de calibracdo

passou a ser necessdrio clicar no botdo Calibration colocado na interface do Decision.

Por conseguinte, sempre que o botdo Sample XY, que permite a amostragem das transi¢des
para a tabela, fosse clicado, tomaram-se alguns cuidados no processamento dos dados. Ora, havia
rejeicdo dos dados se o nimero de amostras ndo fosse igual ao nimero de transi¢cdes, fazendo
com que se alguma das transicdes ndo fosse detetada, ndo houvesse uma associagcdo errada de
distancias. Por exemplo, se a 5% transi¢do da tira ndo fosse detetada, a 62 seria interpretada no seu
lugar e todas as seguintes seriam erradamente interpretadas.

Para além disso, no momento em que o botdo Sample XY € premido, caso os dados ndo sejam
rejeitados, s@o recolhidas 10 amostras para cada transic@o e no final é calculada a média aritmética,
para filtragem do ruido de medicdo, uma vez que existem algumas oscilacdes na funcionalidade
de detecdo de transi¢cdes do Ovis.

Deste modo, concluiu-se a integracado do software desenvolvido na camada de aplicacido Deci-

sion presente nos robos.



Modelo e Sistema de Calibracao

36

4.3.4 Integracao no Ovis

4.3.4.1 Estudo da Ordem Polinomial

Neste momento, obtidas as tiras como padrio de calibracdo, feito o programa de otimizacdo

e encerrada a integracdo no Decision, estavam reunidas as condicdes para aplicar o método de
calibracdo e retirar algumas ilagdes dos comportamentos observados.

Assim, colocando as tiras de volta dos robds, fez-se correr o programa e fizeram-se vdrias

calibragdes, alterando sucessivamente a ordem polinomial. Com isto pretendia-se perceber qual o

grau mais adequado a utilizar.
Deste modo, tendo obtido os pardmetros, tracaram-se graficos para perceber o comportamento

das curvas e computaram-se os erros MAE e RMSE para o angulo e distancia. Na figura seguinte
estd presente um exemplo dos polinémios de diferentes ordens para uma das direcdes. Os gréficos

e tabelas das outras dire¢des estdo disponiveis em anexo.

Diregdo # = 120°
200 ; J
2% ordem f
3* ordem
4% ardem !
150 1 5% ordem i 7
6% ordem
3
=100
50
AN
~—
0E . . . . . . . . . ]
200 250 300 350 400 450 500

50 100 150

Figura 4.6: Funcdo p(d,,) para diferentes ordens polinomiais, na dire¢ao de 120°.

Distédncia (pixéis)
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Ordem Polinomial | MAE | RMSE

2 0.0881 | 0.1127
0.0848 | 0.1088
0.0671 | 0.1012
0.0681 | 0.1011
0.0663 | 0.1003
Tabela 4.1: Dire¢do 120° - MAE e RMSE para o erro do angulo p (graus).

AN B~ W

Ordem Polinomial | MAE | RMSE |

2 0.4407 | 0.6412
3 0.3313 | 0.3989
4 0.1867 | 0.2386
5 0.1989 | 0.2474
6 0.1690 | 0.2247

Tabela 4.2: Direcdo 120° - MAE e RMSE para o erro em distancia (centimetros).

Como se pode observar, para as distincias entre 90 e 380 pixéis, aproximadamente, o com-
portamento das curvas € semelhante seja qual for a ordem da funcdo polinomial, pois esta regido
corresponde ao intervalo de distdncias na imagem onde estdo os padrdes de calibracdo. Porém,
focando a atencdo nos extremos do grafico, que correspondem, quer a zonas mais proximas do
robd do que a primeira transicdo (35¢m), quer a zonas para 1d do alcance das tiras (2.85m), o que
se infere é que conforme a ordem polinomial aumenta, maior € a altera¢do do declive das curvas.

Por outro lado, as tabelas 4.1 e 4.2 permitem inferir que, no geral, o erro é menor conforme o
grau polinomial aumenta.

Na verdade, para ordens polinomiais elevadas, o que se verifica € o fendmeno de overfitting
[30], em que a fung¢do se ajusta muito bem aos dados amostrados do sistema, neste caso as posi¢des
das transi¢des nas tiras, mas € ineficaz na previsdo de resultados. Daqui se depreende que, devido
ao comportamento aproximadamente linear do sistema, o uso de fungdes de grau inferior é mais
vantajoso, pois, por exemplo, usando a fun¢do polinomial de ordem 6, para uma bola afastada do
robd que seja detetada na imagem a uma distincia de cerca de 450 pixéis serd assumido um valor
de p superior a 150°, o que ndo € vidvel.

Para além disso, outra das vantagens da utilizacdo de uma ordem polinomial inferior tem a
ver com o esfor¢o computacional, pois em situagdes de jogo o mapeamento € feito em tempo
real. E ainda, por vezes € necessdrio fazer o cdlculo inverso, para descobrir a que distncia na
imagem corresponde um determinado angulo p ou distancia real, o que implica inverter a fungdo
de mapeamento. Ora, a inversdo de polindmios de ordem elevada obriga a utilizacdo de métodos
numéricos, com maior esforco computacional do que, por exemplo, a resolucdo de uma simples
equacdo quadritica para um polinémio de segunda ordem.

Levando em consideracdo estas conclusdes, definiu-se que o polindmio a utilizar seria de

segunda ordem, sendo necessario obter apenas trés parametros na otimizagao.
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No software dos robds, as funcdes de tratamento e mapeamento da imagem estdo implementa-
das no Ovis, pelo que foi necessario alterar algumas destas funcionalidades para os robds passarem
a utilizar a calibrag@o obtida. Outra questdo abordada foi a forma como as trés calibracdes seriam

unificadas em uma so.

4.3.4.2 Fusao das Trés Calibracoes

Assim, para qualquer ponto na imagem caraterizado por (xy, yy, 6x), foram atribuidos diferentes
pesos (wq, wp, w.) as fungdes de calibragéo de cada dire¢do, em fungdo da proximidade do ponto
da imagem a essa direcdo.

Para o efeito, a atribui¢do de pesos foi feita de forma inversamente proporcional a distdncia
do ponto a mapear a essa direcdo. Assim, quanto mais préximo de uma direcdo em que foi feita a
calibragdo se estd, mais peso € atribuido a respetiva fungao.

Deste modo, implementou-se um algoritmo para o cdlculo dos pesos baseado no seguinte

fluxograma:

Divide-se a imagem em 3
regides iguais com uma
amplitude de & = 120°

Descobrir a que regido 0,
pertence ¢ quais os
limites &, ¢ Oy, dessa

regidao
d:.' = |9: - 9:."
dy = |6, — O]

Figura 4.7: Algoritmo da fusdo das 3 fung¢des de calibracio representado num fluxograma.
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Em anexo segue um excerto do c6digo do programa Ovis, contendo uma func¢ao que transforma
pixéis em angulos p e 8, onde estd implementado este algoritmo que integra as trés calibracdes

numa udnica.

4.4 Sintese dos Procedimentos para a Calibracao

Por fim, sdo listados todos os procedimentos a seguir que permitem executar o método de

calibracdo proposto nesta dissertagao.

1. Colocar as tiras de volta do robd como em 4.8;

2. Com o robd operacional, correr o software necessdrio para o seu funcionamento, entre 0s

quais o Decision e o Ovis;
3. No Ovis:

(a) Escolher como tipo de transi¢cdes a detetar o verde-branco;
(b) Ajustar a representacdo HSV da cor verde para a correspondente a cor preta;

(c) Definir apenas 3 raios sobre a imagem, com comprimento suficiente para intersetar as

tiras em toda a sua extensdo;

(d) No final o resultado devera ser semelhante ao observavel em 4.9.
4. No Decision:

(a) Abrir a aplicacdo de calibracdo clicando no botdo Calibration;

(b) Configurar os pardmetros na aba Options;

(c) Na aba seguinte, fazer Sample XY seguido de CalcDist;

(d) Por fim, clicar em Optimize;

(e) Os parametros obtidos sdo guardados automaticamente num ficheiro de texto. Passar

esses parametros para o Ovis.

5. O processo de calibragdo esta concluido.
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T ——— T

Figura 4.8: Tiras dispostas em torno do robd.

(a) Imagem nao Processada (b) Imagem Processada

Figura 4.9: Ovis com trés Tiras espagadas por 120°.



Capitulo 5

Testes e Resultados

Ao longo do presente capitulo é mostrado que testes foram feitos para averiguar a viabilidade
da calibracdo obtida com este método.

No primeiro caso, € feito um teste com a funcionalidade de estimagdo de posicdo e velocidade
da bola, comparando o método de calibracao atual com o anterior.

Seguidamente, € feito um teste distinto, em que o robo € colocado em rotacido com velocidade
angular de 1 rad/s, com a bola parada a diferentes distancias, amostrando as posi¢des da bola
observadas pelo sistema de visdo, usando os parametros obtidos com o novo método de calibracio.

Finalmente, sdo retiradas algumas ilagdes dos testes efetuados.

5.1 Estimacao de Posicao e Velocidade da Bola

Tal como foi mencionado antes, os robds da equipa SDPO ja possuiam muiltiplos programas e
funcionalidades implementadas. Entre essas estd também a capacidade de estimacio da posicao e
velocidade da bola, quer em relacdo a um referencial local, ao robd neste caso, quer no referencial
global. Este procedimento, demonstrado em [2], implementa filtros de Kalman, com o vetor
de estado referenciado no robd e no referencial global. Para além disso, estd intrinsecamente
dependente de algumas varidveis, e da sua fusdao, como a odometria e o sistema de visdo.

Como tal, definiu-se que esta funcionalidade seria titil para testar o sistema de visdo e aferir as
melhorias obtidas com o método proposto nesta dissertacdo. Em alguns casos foram comparados

com os resultados do método de calibragcdo usado no ano anterior.

5.1.1 Ensaios com Diferentes Calibracoes

Os ensaios realizados dizem respeito a trajetéria percorrida pelo robé em torno da bola co-

locada no centro do meio-campo, descrevendo um quadrado como na figura 5.1, com 1 metro

41
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de largura e com velocidade linear de 1 m/s. Enquanto percorre esta trajetéria, o robd faz uma

estimativa da posicdo e velocidade da bola, em relacdo a diferentes referenciais.

b fon
AR,

(o)

o)
N

Figura 5.1: Sequéncia da trajetéria definida pelo robd, com a bola imével no centro do campo.

Deste modo, seguem-se alguns resultados obtidos com a calibragdo implementada anterior-
mente, seguidos dos resultados para os mesmos testes, mas reproduzidos com a calibragado feita

com o novo método.

25 T T T T T T T
# ball pos
2r +  robot pos |
151 i
1 i
E‘ 05 1

y(t)
HHHIN e ey

{

_2 1 1 1 1 1 1 1
-2 -1.5 -1 0.5 0 0.5 1 15 2

x(t) [m]

Figura 5.2: Posi¢do estimada do robd e da bola no referencial global - ensaio com calibragdo
antiga.
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25 T T T T T

*  ball pos
2r + robot pos|

x(t) [m]

Figura 5.3: Posicdo estimada do rob6 e da bola no referencial global - ensaio com calibracdo
proposta.

No primeiro caso, a figura 5.2 permite verificar que, apesar de a bola permanecer imével
durante o ensaio, o robd estima que a sua posicao se altera com o tempo, transmitindo a ideia que

também a bola descreveu a trajetéria de um quadrado, com cerca de meio metro de largura.

Na segunda figura 5.3, verifica-se que a posicdo estimada da bola no referencial global é
consistente. Embora o grafico ndo defina um ponto perfeito, a posicao no gréifico permite inferir

que a bola estd no centro do terreno e que nao acompanha a trajetoria quadrada do robd.

Assim, em compara¢do com o ano passado, a bola, que permanece imdvel no centro do qua-
drado, tem a sua posi¢cdo estimada com maior precisdo com a nova calibragdo do que com a
calibragdo precedente, o que atesta que este método de calibracio produz resultados que resultam

numa melhoria do sistema de visdo dos robos.

Para além disso, outra observacao que pode ser feita prende-se com o facto do uso de padrdes
de calibracdo em direcdes distintas e a correspondente adaptacdo de um modelo matemadtico para
cada uma dessas direc¢des, resulta claramente numa vantagem. Isto com base em que, com a
anterior calibracdo, conforme o robd se deslocava e a bola passava a ser refletida em novas posi¢des
do espelho o mapeamento passava a ser diferente, resultando no grafico quadrado visivel em 5.2.
O mesmo ndo se verifica em 5.3, onde a posi¢do da bola estd confinada ao centro do referencial

do robd.
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5.2 Bola a distancias fixas com rob6 em rotacao

Nesta seccdo, serdo apresentados os resultados obtidos para os ensaios efetuados com o robd
em rotacdo sobre si préprio, com a bola parada a diferentes distancias, usando apenas o método de

calibragdo proposto.

Numa primeira fase sdo mostrados os resultados com a bola parada a distancia de 1 metro do
robd. Porém, num dos ensaios sdo utilizados os parametros obtidos de uma calibragado feita com
cerca de quatro semanas, considerada desatualizada, e no outro ensaio sao usados os pardmetros de
uma calibragdo feita na hora dos testes. Com estes resultados pretende-se entender o que acontece

a calibracdo com o passar do tempo e perceber como aumenta o erro.

Seguidamente, usando apenas os parimetros obtidos no momento do ensaio, sdo mostrados
mais testes com a bola colocada a diferentes distancias, para perceber o que acontece ao erro de

observacao do sistema de visdo conforme a distancia ao robd aumenta.

Para cada ensaio realizado serd apresentado um conjunto de 6 gréficos, referentes a posi¢do
da bola em relag@o ao referencial local do rob0, as respetivas coordenadas x € y nesse mesmo
referencial, a distdncia em metros e o correspondente erro, e finalmente, ao angulo p observado e

o desvio em relagdo ao valor real.

5.2.1 Bola a 1 metro com calibracao desatualizada

y(t) [m]

x(t) [m]

Figura 5.4: Posic¢do observada da bola a 1 metro do rob6 em rotagéo - calibragdo desatualizada.
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Figura 5.5: Coordenadas observadas da bola a 1 metro do robd em rotaco - calibracio desatuali-
zada.
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Figura 5.6: Distancia observada da bola a 1 metro do robd em rotacio - calibracio desatualizada.
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Figura 5.7: Erro da distincia observada - calibracio desatualizada.
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Figura 5.8: Angulo p observado da bola a 1 metro do robd em rotagio - calibragdo desatualizada.
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Erro p [°]
S

50 0 50 100 150
]

Figura 5.9: Erro do 4ngulo p observado - calibracio desatualizada.

-150 -100

robd

5.2.2 Bola a 1 metro com calibraciao recente

y(t) [m]

x(t) [m]

Figura 5.10: Posi¢do observada da bola a 1 metro do robd em rotacdo - calibracio recente.

47



48 Testes e Resultados

1.5¢
=X
17 — "y
i pva '\\.‘\
05 B '_-'f -',-"'. "'\ "._.
'g' .'.’ ';.-' "‘- *,
—_— £ K ., b
> 0 ", 4 “
-05F % .-"f .
P / N
'1 d \\_/' ™
-1.5 : :

-150 100 -50 0 50 100 150
[°]

Figura 5.11: Coordenadas observadas da bola a 1 metro do rob6 em rotagao - calibragdo recente.
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Figura 5.12: Distancia observada da bola a 1 metro do rob6é em rotagao - calibragado recente.
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Figura 5.13: Erro da distancia observada - calibragado recente.
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Figura 5.14: Angulo p observado da bola a 1 metro do robd em rotagio - calibragio recente.
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Erro p [9)]

150 -100 -50 0 50 100 150
[°]

Figura 5.15: Erro do angulo p observado - calibragdo recente.

robd

| Distancia (m) || MAE (m) | MAE (°) |
(a)1 0.1601 4.9659
d1 0.0556 1.5883
Tabela 5.1: MAE para o erro de observacio em distancia (metros) e em angulo p (°), para a bola
a 1 metro de distancia, com a calibragcdo desatualizada (a) e com a recente (b).

Comparando as figuras 5.4 e 5.10, em que os ensaios foram feitos com a bola colocada a
mesma distancia em relagcdo ao robd em rotacdo, usando no primeiro caso uma calibracio desatu-
alizada, feita ha um periodo de tempo de cerca de quatro semanas, € no segundo uma calibracdo
feita no momento do ensaio, verifica-se que, de facto, com o passar do tempo, o uso geral do robd
e as colisdes que este sofre levam ao desalinhamento entre a camara e o espelho, resultando em
piores resultados no sistema de visdo. O aumento do erro é observavel nos graficos 5.7 ¢ 5.9, em
comparacdo com 5.13 e 5.15, respetivamente, e também corroborado na tabela 5.1, onde, para a

distancia de 1 metro, o erro médio absoluto € superior para a calibracio desatualizada.

Deste modo, conclui-se ser de maior relevancia calibrar o sistema de visdo pontualmente, de
preferéncia antes de cada jogo, uma vez que ao longo do tempo os parametros do sistema de visdo

tendem a perder fiabilidade.
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5.2.3 Bola a 1.5 metros com calibraciao recente

y(t) [m]

) -1 0 1 2
X(t) [m]

Figura 5.16: Posicdo observada da bola a 1.5 metros do rob6 em rotacdo.
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Figura 5.17: Coordenadas observadas da bola a 1.5 metros do robd em rotagao.
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Figura 5.18: Distancia observada da bola a 1.5 metros do robd em rotagéo.
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Figura 5.19: Erro da distincia observada da bola a 1.5 metros.
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Figura 5.20: Angulo p observado da bola a 1.5 metros do robd em rotacio.
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Figura 5.21: Erro do angulo p observado da bola a 1.5 metros.
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O erro absoluto médio de observacdo, quer do angulo, quer da distancia, estd expresso na
seguinte tabela, onde é comparado ao ensaio anterior, realizado com os mesmos parametros de

calibragdo, obtidos no momento do ensaio.

Distancia (m) || MAE (m) | MAE (°) |
1 0.0556 1.5883
1.5 0.1183 1.9960

Tabela 5.2: MAE para o erro de observagdo em distincia (metros) e em angulo p (°), para a bola
a 1.5 metros do robd, em comparacdo com o ensaio anterior.

Nesta situacdo, o que se verifica € que, ao colocar a bola a uma distdncia maior, o erro médio
da distancia observada passa de cerca de 5.6 centimetros para 11.8 centimetros, enquanto para o

angulo se regista um aumento do erro médio de cerca de 1.59° para aproximadamente 2°.

5.2.4 Bola a 2 metros com calibracao recente

y(t) [m]

2 0 1 2 3
X(t) [m]

Figura 5.22: Posi¢éo observada da bola a 2 metros do rob6 em rotagao.
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Figura 5.23: Coordenadas observadas da bola a 2 metros do rob6 em rotagdo.
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Figura 5.24: Distancia observada da bola a 2 metros do robd em rotacao.
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Figura 5.25: Erro da distancia observada da bola a 2 metros.
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Figura 5.26: Angulo p observado da bola a 2 metros do robd em rotagio.
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Figura 5.27: Erro do angulo p observado da bola a 2 metros.
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Também para este caso, foi calculado o erro absoluto médio de observacdo da bola. Esses

valores, tal como os obtidos nos ensaios anteriores, foram compilados na tabela seguinte, para

efeitos de comparacao.

Distancia (m) | MAE (m) [ MAE (°) |

1 0.0556 1.5883
1.5 0.1183 1.9960
2 0.1590 1.5551

Tabela 5.3: MAE para o erro de observacdo em distancia (metros) e em angulo p (°), para a bola
a 2 metros do robd, em comparacdo com 0s ensaios anteriores.

Como se depreende da tabela 5.3, com a bola a 2 metros de distncia do robd, o erro abso-

luto médio da distancia observada passa para cerca de 16 centimetros, enquanto para o dngulo se

verifica uma diminuic¢do do erro médio para cerca de 1.5°, em relac@o aos dois ensaios anteriores.
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5.2.5 Bola a 2.5 metros com calibraciao recente

y(t) [m]

2 0 2
X(t) [m]

Figura 5.28: Posicdo observada da bola a 2.5 metros do rob6 em rotagdo.
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Figura 5.29: Coordenadas observadas da bola a 2.5 metros do robd em rotagao.
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Figura 5.30: Distancia observada da bola a 2.5 metros do robd em rotagéo.
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Figura 5.31: Erro da distancia observada da bola a 2.5 metros.
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Figura 5.32: Angulo p observado da bola a 2.5 metros do robd em rotacio.
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Figura 5.33: Erro do angulo p observado da bola a 2.5 metros.
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Distancia (m) || MAE (m) | MAE (*) |

1 0.0556 1.5883
1.5 0.1183 1.9960
2 0.1590 1.5551
2.5 0.2629 1.6482

Tabela 5.4: MAE para o erro de observagdo em distincia (metros) e em angulo p (°), para a bola
a 2.5 metros do robd, em compara¢do com 0s ensaios anteriores.

Por outro lado, para a bola a 2.5 metros de distancia do robd, que corresponde a um valor pro-
ximo da dltima marcacio do padrio de calibracio usado, confirma-se a tendéncia para o aumento
do erro absoluto médio da distancia observada com o afastamento da bola, passando para cerca de

26 centimetros. Ja em relag@o ao angulo, verifica-se um erro absoluto médio de cerca de 1.6°.

5.2.6 Bola a 3.5 metros com calibracio recente

y(t) [m]

x(t) [m]

Figura 5.34: Posi¢éo observada da bola a 3.5 metros do robd em rotacao.
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Figura 5.35: Coordenadas observadas da bola a 3.5 metros do robd em rotacio.
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Figura 5.36: Distancia observada da bola a 3.5 metros do robd em rotacao.
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Figura 5.37: Erro da distancia observada da bola a 3.5 metros.
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Figura 5.38: Angulo p observado da bola a 3.5 metros do robd em rotacio.
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Figura 5.39: Erro do angulo p observado da bola a 3.5 metros.
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Distancia (m) || MAE (m) | MAE () |

1 0.0556 1.5883
1.5 0.1183 1.9960
2 0.1590 1.5551
2.5 0.2629 1.6482
3.5 0.4384 1.5104

Tabela 5.5: MAE para o erro de observacdo em distancia (metros) e em angulo p (°), para a bola
a 3.5 metros do rob0, em comparagdo com 0s ensaios anteriores.

Finalmente, foi colocada a bola a 3.5 metros de distancia do robd, um valor bem distante para
além da dltima transicdo do padrio de calibrag¢do usado, para aferir como o sistema se comporta
fora dos limites do padrdo de calibracao utilizado.

Também neste caso, o erro absoluto médio da distincia observada continua a aumentar, pas-
sando para cerca de 44 centimetros. Com estes resultados infere-se que o erro da distancia obser-
vada aumenta com o afastamento em relagao ao robd.

No que diz respeito ao angulo, verifica-se um erro absoluto médio de cerca de 1.51°, o valor
mais baixo de todos os ensaios realizados. Estes resultados atestam que ndo h4 uma tendéncia no

comportamento do erro de observacdo do dngulo com o afastamento da bola.
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5.3 Analise de Resultados

Neste capitulo, comegou-se na sec¢do 5.1 por mostrar os resultados de um teste em que, com
a bola parada no centro do terreno de jogo, e colocando o robd a descrever uma trajetéria de um
quadrado em torno do robd, foram recolhidos dados do sistema de visdo. Foram feitos ensaios
utilizando o método de calibracdo anterior e o proposto, chegando-se a conclusao que a calibracdo
proposta constitui uma melhoria em relacio a anterior.

De seguida, na seccdo 5.2 foram abordados os ensaios realizados em que o robd, numa posi¢ao
fixa do campo de futebol, foi colocado em rotacdo sobre si préprio, e, com a bola parada a dis-
tancias conhecidas a priori, foram recolhidos pontos periodicamente a cada 40 milissegundos, da
posicao observada da bola. Para cada distancia a que a bola foi colocada, foram tracados gréficos
para a posicdo da bola em relag@o ao referencial local do robd, para as respetivas coordenadas x e
y nesse mesmo referencial, para a distAncia em metros e o correspondente erro, e finalmente, para
o dngulo p e o desvio em relagdo a realidade.

Para além disso, na tabela seguinte estao sintetizados os resultados obtidos para os testes efe-

tuados.

[ Distancia (m) || MAE (m) [ MAE (°) |

(a1 0.1601 4.9659
(b) 1 0.0556 1.5883
(b) 1.5 0.1183 1.9960
(b)2 0.1590 1.5551
(b) 2.5 0.2629 1.6482
(b) 3.5 0.4384 1.5104

Tabela 5.6: MAE para o erro de observac@o em distancia (metros) e em angulo p (°), para a bola
a diferentes distancias, com a calibracio desatualizada (a) e com a recente (b).

Numa primeira fase, os ensaios foram feitos com a bola colocada a mesma distancia em rela-
¢d0 ao robd em rotagdo, usando no primeiro caso uma calibracdo feita hd cerca de quatro semanas
e considerada desatualizada, em comparagdo com uma calibracio feita no momento do ensaio.
Assim, verifica-se que, com o passar do tempo, os pardmetros vao perdendo validade e produzem
piores resultados no sistema de visdo. Com efeito, observando a tabela 5.6, para a distncia de
1 metro com a calibrag¢do desatualizada, o erro médio absoluto é superior a todos os ensaios rea-
lizados com os pardmetros recentes. Como tal, os resultados demonstram que se deve calibrar o
sistema de visdo pontualmente, de preferéncia antes de cada jogo.

Por outro lado, usando somente a calibragdo feita no momento dos testes, também foram re-
alizados outros ensaios, colocando a bola a diferentes distancias, nomeadamente, a 1.5, 2, 2.5 e
3.5 metros, para aferir a qualidade dos resultados obtidos conforme a distancia ao robd aumenta.
Tal como se verifica em 5.6, o erro médio absoluto (MAE) da distancia a que a bola € observada
aumenta com a distincia real a que a mesma se encontra. Pelo contrario, no que diz respeito ao an-
gulo p da bola, o MAE ndo aumenta necessariamente com o seu afastamento. Deste modo, embora

o desvio em relacdo ao valor real de p da bola ndo aumente com o seu afastamento, verifica-se um
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aumento do erro na distancia observada devido ao comportamento da funcio tangente, presente na
expressdo 3.1, que permite converter Angulos em distancias.

Ora, tendo em conta que a ultima transi¢do do padrdo de calibracdo utilizado esta a cerca de
2.85 metros, estes resultados sugerem que, no futuro, possam ser utilizadas transi¢des marcadas
nas tiras a um angulo p superior a 75°, com vista a minimizar o erro obtido a distdncias maiores.

Para além disso, é de destacar o facto de existirem algumas descontinuidades observadas nos
gréficos. Este comportamento deve-se aos momentos em que hd falhas na observagao da bola, pois
as hastes do suporte obstruem a reflexdo da bola no espelho.

Finalmente, a forma circular dos graficos obtidos da posi¢do da bola no referencial local,
permite ainda inferir que o algoritmo utilizado para a fusdo das trés calibragdes ¢ um método

apropriado, que produz transi¢des suaves entre as diferentes fungdes.



Capitulo 6

Conclusoes e Trabalho Futuro

Por fim, neste capitulo ¢é feito um balango do trabalho realizado, destacando as dificuldades
encontradas e os objetivos alcancados. No final, sugerem-se melhorias e aspetos a ter em conta

em trabalhos futuros.

6.1 Satisfacao dos Objetivos

O objetivo inicial passava por estudar e implementar um método de calibracdo de um sistema
de visdo na plataforma de testes escolhida para o efeito, os robds méveis com visdo omnidirecional
da equipa de futebol robético SDPO.

Inicialmente, definiram-se alguns conceitos e explicaram-se algumas conce¢des assumidas,
como o angulo em relacdo a vertical do robd, p, e o dngulo em torno do robd visto do topo,
0. De seguida, para fazer um estudo da relacdo matemadtica do sistema imagem-mundo, percecio-
nado pelo sistema de visdo, escolheu-se criar um padrado de calibrag¢do usando transicdes marcadas
numa tira, espacadas por cinco graus em relacdo ao angulo p. Assim que foi terminado, tomaram-
se algumas precaugdes, uma vez que se estava a fazer um estudo matematico do qual se pretendia
retirar conclusdes importantes, seria relevante reduzir os ruidos dos ensaios, como os desalinha-
mentos mecénicos entre a cAmara e o espelho. Deu-se entdo inicio a alguns ensaios, obtendo as
coordenadas na imagem das transi¢cdes colocadas diante do robd na tira. Tracaram-se graficos
e avaliaram-se relagdes, chegando-se a conclusido que, embora as grandezas fossem ndo linea-
res, um bom candidato para fun¢do de mapeamento seria um polindmio, que fizesse corresponder
distancias na imagem ao angulo p no mundo.

Tendo a escolha recaido numa funcio polinomial, rapidamente se percebeu que seria neces-
sario um método de otimizagdo, que permitisse descobrir os parametros da fungdo que tornassem
mais correto o ajuste da sua curva, minimizando a soma do quadrado dos desvios. Nesse sen-
tido, estudou-se e optou-se pelo método de Levenberg-Marquardt. Foi entdo implementado esse
algoritmo num programa que, a partir de um conjunto de pontos, estimava os paradmetros que

minimizavam o erro na regressao polinomial.
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Para melhorar a interacdo com o utilizador, o programa desenvolvido foi associado a uma
interface gréfica e integrado no software dos robos, permitindo obter dados do processamento das
transicdes do padrao de calibracdo diretamente para o programa de otimizacao.

Aproveitando o trabalho realizado, fizeram-se testes, utilizando trés tiras igualmente espacadas
em torno do rob0, para perceber qual a melhor opcao para o grau polinomial a usar. Chegou-se a
conclusao que, devido ao baixo esforco computacional na inversdo da funcdo e melhores resultados
obtidos no centro da imagem, mais perto do robd, e na parte exterior da imagem, na zona mais
longinqua captada pelo sistema de visdo, o polinémio a usar seria de segundo grau.

Por fim, como com o método utilizado se obtinham trés fun¢des de mapeamento, projetou-se
uma forma de unificar as trés calibracdes numa sé, e implementou-se o resultado nos robds.

De seguida, passou-se a fase de testes e obtencao de resultados. Para aferir as possiveis melho-
rias em relacdo a anteriores métodos de calibracdo, fizeram-se alguns ensaios, usando as funciona-
lidades de estimagdo de posicao da bola dos robos, que € altamente dependente sistema de visdo.
Para além disso, para o método de calibracao implementado, foram realizados testes de observacao
da bola, com o rob6 em rotacdo, em diferentes contextos, com pardmetros desatualizados, obtidos
ha um maior periodo de tempo, e com parametros obtidos no momento, para verificar a validade
da calibra¢do com o passar do tempo. Por dltimo, a bola foi colocada a diferentes distancias do
robd, para avaliar a eficicia da calibracdo com o afastamento em relacio ao robo.

As dificuldades encontradas ao longo da execucdo do trabalho prenderam-se, essencialmente,
com os desalinhamentos entre os elementos do sistema de visdo, nomeadamente, entre a cAmara e
o espelho.

Como conclusio satisfatoria, pode-se afirmar ter conseguido implementar um procedimento
de calibracdo que permite obter melhores resultados e que pode ser adotado como o novo método
de calibracao dos robos da equipa de futebol robético SDPO.

Por outro lado, os aspetos negativos estdo relacionados principalmente com o facto de este
processo ser moroso €, caso haja uma colisdo durante um jogo que inviabilize os pardmetros
obtidos, ndo ha forma de o robd poder ser calibrado a tempo de recuperar o sistema de visdo

durante esse jogo.

6.2 Trabalho Futuro

No futuro, sugere-se uma reforma da estrutura dos robos, como por exemplo, colocar um tubo
de acrilico envolvendo o espelho e a cAmara, a semelhanca do que é feito noutras equipas de futebol
robdético, para garantir que, mesmo que haja colisdes durante os jogos, e consequente deformacio
mecanica de alguma parte do robd, o alinhamento entre a camara e o espelho se mantém.

Para além disso, seria positivo aumentar a distancia das transicdes detetadas, sugerindo-se em
alternativa, que se coloque apenas uma tira de maior comprimento e, com o robd em rotagdo, se
obtenham mais funcdes para diferentes direcdes, para além das trés ja utilizadas. Por exemplo,
com a tira disposta a sua frente, o robo poderia rodar em intervalos de 6 igual a 30°, originando

assim doze func¢des de mapeamento, tornando, a partida, os resultados mais fidedignos.
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Outra sugestdo surge na sequéncia de evitar a morosidade do processo de calibracio. Em
alternativa, seria interessante poder fazer um ajuste dos pardmetros pontualmente, em situagdes
em que a calibracdo ndo cumpra determinados critérios. Assim, quando o sistema de visdo do
robo estivesse a obter dados incorretos, este poderia deslocar-se a uma zona do campo e pelas

linhas que delimitam o terreno de jogo, proceder a calibragao.
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Anexo A

Dados da Aplicacao

A.1 Aplicacao com Resultados nas Tabelas

Options | 0 Degrees 120 Degrees | 240 Degrees

Initial Values Final Values

Dist (m) |Rho X (pixeis) |¥ (pixeis) |Dist (px) |Rho_LM |Erro Rho |eDist (em)| K2
035673 |25 4267 5643 1008 25.08 Hrn 128 ||1e7  [G0CEIIES0327006768
0.44167 |30 416.5 5815 120.7 29.96 0.0427  |0.076 Kb
0.53566 |35 406 600 142 34.96 0.044 0.0875 [1e-3 |0.29214301417971
0.64191 |40 394.9 619.1 164.1 39.94 0.061 0.139 Kc
0.765 45 383 639.3 187.6 44.99 0.00509  0.0136 [-1e-2 ]-2.14792345562815
0.91169 |50 371 660.9 2123 50.06 -0.0644  |-0.208 kg
1.0025 |55 358 683 237.9 55.04 -0.0445  |-0.181 ez 10
1.325 60 344.7 706.3 264.7 59.95 0.0504  |0.269 ke
1.6405 |65 320.9 732.1 204.5 65.02 -0.0217 |-0.162 Mes 1o
21018 |70 3136 759.4 3263 70.02 -0.0177  |-0.202 I
2.855 75 296.4 789.6 361 74.98 oozzs [N o

Kg
| Clear | |Sample XY | | CalcDist | MAE 0.041306 017657 [g1 |0

RMSE 0.046481 0.21132 | Optimize |

Figura A.1: Aba do programa com valores na tabela para 6 na dire¢do de 120°.

Options | 0 Degrees | 120 Degrees | 240 Degrees

Initial Values Final Values

Dist (m) _|Rho | (pixeis) ¥ (pixeis) |Dist (px) |Rho LM |Erro Rho |eDist (em)| K2 i
0.35673 |25 4283|3923 (977 2507 |-0067 |-0109 ||le7  [f0.00022635937199523]
0.44167 |30 2185 3755 1172 2092 | o130 Kb
0.53566 |35 408 357.3 138.2 34.97 0.0258  |0.0513 l1e-3 | 0-298251156738959
0.64191 |40 397 338.5 159.9 40 -0.000714 |-0.00162 | K¢
0.765 45 385.7 318.7 182.7 45.03 -0.0316 |-0.0846  [1g2  |-1.91214290825978
0.91169 |50 374 298 206.5 50.03 0.0281  -0.0908 |
1.0925 |55 361 276.8 2314 54.98 00216 (00876 1.5 o
1.325 60 348 2535 258.1 59.98 0.0204  |0.109 -
1.6405 |65 3335 2285 287 65.03 0033 [ ez o
21018 |70 318 202 317.7 69.99 00116 0132
2.855 75 301 172.4 351.8 75 0.00356 |0.0709 \Kof17| 0

Kg
| Clear | |Sample XY/ | CalcDist | MAE 0.029304 0.10261 [g1 |0

RMSE 0.037207 0.11876 | optimize |

Figura A.2: Aba do programa com valores na tabela para 8 na direcdo de -120°.
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A.2 Polinémios de Mapeamento de Diferentes Ordens

Diregao # = 0°
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Distancia (pixéis)

Figura A.3: Fung¢ao na diregéo de 0°.

Ordem Polinomial | MAE | RMSE

2 0.0899 | 0.1042
3 0.0798 | 0.0951
4 0.0787 | 0.0941
5 0.0807 | 0.0919
6 0.0429 | 0.0490

Tabela A.1: Direcdo 0° - MAE e RMSE para o erro do angulo p (graus).

Ordem Polinomial | MAE | RMSE

2 0.4226 | 0.5679
3 0.2572 | 0.2804
4 0.2585 | 0.2819
5 0.3243 | 0.3764
6 0.1941 | 0.2499

Tabela A.2: Direg¢do 0° - MAE e RMSE para o erro em distancia (centimetros).



A.2 Polinémios de Mapeamento de Diferentes Ordens

Diregdo # = 240°
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Figura A.4: Funcio na direcdo de -120°.

Ordem Polinomial | MAE | RMSE

2 0.1745 | 0.2305
3 0.1510 | 0.2159
4 0.1568 | 0.1927
5 0.0986 | 0.1306
6 0.0716 | 0.1050

Tabela A.3: Direcdo -120° - MAE e RMSE para o erro do angulo p (graus).

Ordem Polinomial H MAE ‘ RMSE ‘

2 0.5830 | 0.7239
3 0.4613 | 0.5879
4 0.6549 | 0.7751
5 0.4877 | 0.6530
6 0.2222 | 0.2975

Tabela A.4: Direcdo -120° - MAE e RMSE para o erro em distincia (centimetros).
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A.3 Codigo de Funcao de Transformaciao 2D-3D

procedure CamUVToRoTeta(u,v: double; out ro,teta: double);
var

dt, du, dv, da: double;

thetaO , thetal20, theta240: double;

tx, t: double;

begin
thetaO:= O0;
thetal20:= 120 *xpi()/180;
theta240:= —120 xpi()/180;
du:= u—Camera.cu;
dv:= Camera.cv—v;
dt:= sqrt(duxdu + dvxdv);

if dt<le—3 then begin
ro:=0;
teta:=0;
end else
begin
teta:= —atan2(dv, du);
if (teta >= theta0) and (teta <= thetal20) then begin
tx:= thetal20 — thetaO;
t:= (teta — theta0)/tx;
ro:= min(87.7, (1—t)*((K.KaOxdt + K.Kb0)*xdt + K.KcO) + t*((
K.Kal20xdt + K.Kbl120)xdt + K.Kc120));
end else
if (teta >= theta240) and (teta < thetaO) then begin
tx:= thetaO — theta240;
t:= (teta — theta240)/tx;
ro:= min(87.7, (1—t)*((K.Ka240xdt + K.Kb240)*xdt + K.Kc240)
+ tx((K.Ka0Oxdt + K.Kb0O)xdt + K.Kc0));
end else
if (teta < theta240) or (teta > thetal20) then begin
tx:= 2%pi() + theta240 — thetal220;
if teta < 0 then begin
t:= (theta240 — teta)/tx;
ro:= min(87.7, (1—t)*x((K.Ka240xdt + K.Kb240)*xdt + K.Kc240
) + t*x((K.Kal20xdt + K.Kb120)xdt + K.Kc120));
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end else
if teta > 0 then begin
t:= (teta — thetal20)/tx;
ro:= min(87.7, (1—t)*((K.Kal20xdt + K.Kb120)*xdt + K.Kc120
) + tx((K.Ka240xdt + K.Kb240)xdt + K.Kc240));
end ;
end ;
end ;
ro:= roxpi()/180;

end ;
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