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Resumo

Os sistemas de percegdo existentes nos robos auténomos, hoje em dia, sdo bastante complexos. A
informacao dos varios sensores, existentes em diferentes partes do robos, necessitam de estar rela-
cionados entre si face ao referencial do rob6 ou do mundo. Para isso, o conhecimento da atitude
(posigao e rotagao) entre os referenciais dos sensores e o referencial do robd ¢ um fator critico para o
desempenho do mesmo. O processo de calibragdo dessas posigoes e translagoes é chamado calibragao
dos paradmetros extrinsecos.

Esta dissertacao propoe o desenvolvimento de um método de calibragao auténomo para robds
como camaras direcionais, como é o caso dos robos da equipa ISePorto. A solugdo proposta consiste
na aquisicao de dados da visao, giroscopio e odometria durante uma manobra efetuada pelo robd em
torno de um alvo com um padrao conhecido. Esta informagao é entao processada em conjunto através
de um FEzxtended Kalman Filter (EKF) onde sao estimados necessarios para relacionar os sensores
existentes no robd em relagao ao referencial do mesmo.

Esta solucao foi avaliada com recurso a vérios testes e os resultados obtidos foram bastante similares
aos obtidos pelo método manual, anteriormente utilizado, com um aumento significativo em rapidez

e consisténcia.
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Abstract

Autonomous mobile robots perception systems are complex multi-sensors systems. Information from
different sensors, placed in different parts of the platforms, need to be related and fused into some
representation of the world or robot state. For that, the knowledge of the relative pose (position
and rotation) between sensors frames and the platform frame plays a critical role. The process to
determine those is called extrinsic calibration.

This paper addresses the development of automatic robot calibration tool for robots with rotating
directional cameras, such as the ISePorto team robots. The proposed solution consists on a robot
navigating in a path, while acquiring visual information provided by a known target positioned in
a global reference frame. This information is then combined with wheel odometry sensors, robot
rotative axis encoders and gyro information within an FEaxtended Kalman Filter (EKF) framework,
that estimates all parameters required for the sensors angles and position determination related to
the robot body frame.

We evaluated our solution, by performing several trials and obtaining similar results to the previous
used manual calibration procedure, but with a much less time consuming performance and also without

being susceptible to human error.
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1.1 Ambito da Tese . . . v v v v v it e e e e e e e e e e 1
1.2 Enquadramento e Motivagao. . . . . . . . v v v vt

1.3 ODbjectivos . . . v v v v v i e e e e e e e e e e e e e e e e e e e

=~ W N
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1.1 Ambito da Tese

Esta dissertagao aborda o desenvolvimento de um sistema de calibragao automatica de parametros

{ ! i boti j licaga lidaga a fei b ipa de futebol

extrinsecos” para sistemas roboticos cuja aplicagdo e validagao sera feita com base na equipa de futebo
robotico ISePorto.

Nos dias de hoje os sistemas roboéticos estao presentes nas mais diversao areas desde a industria, ao

ramo automovel, seguranca ou até na medicina desempenhando as mais diversas funcoes, tais como:

e Medicina (apoio a idosos e deficientes, fabrico de proteses, simulagdes computacionais, cirurgias

delicadas, ...)

e Industria (transporte de carga, controlo de qualidade, monitorizagdo de maquinas, classificagao

de produtos, ...)
e Sistemas de navegacao e de identificacao (identificagao de alvos, mapeamento, ...)

e Sistemas de seguranga (monitorizagdo militar aérea e terrestre, autenticagdo de pessoas por

reconhecimento facial, monitorizagao de seguranga através da detecgdo de movimentos, ...)

Um sistema robotico, principalmente se for auténomo, para cumprir estas fungoes depende em

grande escala da informagao recolhida pelos seus sensores para poder tomar decisoes e atuar de acordo

1Estes parametros serdo abordados com mais detalhe no capitulo 4.2.4
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com os seus objetivos. Alguns exemplos de sensores usados atualmente pelos robos do Laboratoério de

Sistemas Auténomos (LSA) sao:
e Sensores de visao
e Sistemas Light Detection And Ranging (LIDAR)
e Sonares de Varrimento Lateral
e Sondas Multi Feixe
e Radares
e INS
e Global Positioning System (GPS)

e entre outros...

No entanto, embora munido dos mais variados sensores, um sistema mal calibrado interpretara de
forma errada a informacao recolhida pelos mesmos devido ao facto de o robd ter uma ideia errada da
posicao dos sensores no momento em que a informagao foi recolhida. Isto significa que, se a bola de
jogo estiver exatamente um metro & frente do robo, é possivel que o robo veja uma bola diferente com
cada uma das cAmaras, devido & sua ma calibragao, e nenhuma delas esteja correta. Esta situagao é o
equivalente a uma pessoa julgar que esté a olhar para norte quando na realidade esté a olha para oeste,
isto originara que todos os célculos relativos & sua posicao estejam errados devido & nogao errada da
sua orientacao.

Mesmo sendo um processo essencial na grande maioria dos sistemas roboticos, os processos de
calibracao continuam, ainda hoje, a ser processos maioritariamente manuais, trabalhosos e bastante
suscetiveis a erros humanos.

A presente dissertagao incide sobre a resolucao deste problema, sugerindo um método de calibracao
automaético, recorrendo & informagao de imagens recolhidas de um alvo conhecido no mundo em
conjunto com a odometria e a medida dos dngulos dos eixos moéveis do robd. Esta informagao é entao
processada por um EKF onde serao estimados os parametros extrinsecos do robd.

Esta dissertagao ja deu origem a um artigo cientifico [3] que foi publicado na conferéncia do Institute
of Electrical and Electronics Engineers (IEEE) que decorreu durante o Festival Nacional de Robotica

2013.

1.2 Enquadramento e Motivacao

O LSA do Instituto Superior de Engenharia do Porto (ISEP), possui, hoje em dia, diversos
projetos na area de sistemas auténomo a nivel aéreo, aquatico e terrestre para aplicagoes nos mais
diversos ambientes de operagao. Um ponto comum entre estes sistemas auténomos é o uso de sensores,

sendo os sensores de imagem, com por exemplo as cAmaras, um dos mais comuns, para possibilitar
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a percegdo do mundo que os rodeia [4]. A motivacio para esta dissertagdo surgiu da necessidade de
automatizar o processo de calibracao dos parametros extrinsecos dos robos, de forma a aumentar a
velocidade e precisao do mesmo.

O sistema utilizado nesta dissertagao para implementagao e teste do novo método de calibragao

foi a equipa de futebol robotico da Middle Size league (MSL) IsePorto.

Figura 1.1: Equipa de futebol roboético IsePorto

O futebol robotico é uma area de investigagao que tem evoluido nos ultimos anos nas areas de
inteligéncia artificial, cooperacao entre agentes e robotica movel [5].

Esta competicao consiste num jogo de futebol entre equipas de cinco robos completamente auto-
nomos, o que exige que os robos sejam capazes de executar tarefas e tomar decisdes autonomamente,
com base na percecao obtida por intermédio dos sensores e da informagao partilhada pelos outros
robds da equipa.

Desde o inicio da equipa ISePorto, os robos tem evoluido a um ritmo elevado, tanto a nivel de
software como a nivel de hardware, tentando sempre aumentar a performance dos robés de forma a
manter a equipa o0 mais competitiva possivel.

Os robos da equipa ISePorto sdo do mais afetados pela ineficiéncia do processo de calibragao
atual, isto deve-se a quantidade de cAmaras e sensores que estao fixos em eixos rotativos do robo,
cujas configuragoes variam com a rotagao desses eixos.

Além disso, enorme contacto fisico existente na MSL assim como os remates cada vez mais fortes
sdo capazes de desalinhar a estrutura do robdé e mudar a atitude das cAmaras fazendo com que robo

necessite constantemente de ser calibrado.

1.3 Objectivos

Nesta dissertacao é abordada a problematica do processo de calibracdo num sistema robético,
principalmente em sistemas que necessitam de ser calibrados com alguma frequéncia devido & caracte-
risticas das fungoes que desempenham. Um exemplo destes sistemas sao os robos da equipa ISePorto,

que devido ao constante contacto com roboés adversérios vao perdendo a calibragao ao longo do tempo.
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Assim sendo os objetivos desta dissertacao passam desenvolver uma ferramenta de calibracao

automatica que seja capaz de:

e Calibrar os parametros extrinsecos do robo;
e Aumentar consideravelmente a rapidez e facilidade de execucao do processo;

e Melhorar os resultados obtidos pelo processo de calibragao e torna-lo mais consistente e menos

suscetivel a erros humanos;

e Usar métodos de filtragem discretos que permitam a implementagao do processo de calibragao em
tempo real, como é o caso do EKF, e que permitam, simultaneamente, obter uma caracterizacao

da qualidade da calibragao;

e Ser adaptével para um sistema em tempo real que seja capaz de ajustar os pardmetros dinami-

camente durante o jogo.

1.4 Organizagao da tese

Este relatorio esta organizado em oito capitulos.

No capitulo seguinte sao analisados alguns trabalhos existentes a nivel de calibracao de parametros
extrinsecos que foram seguidos de perto durante esta dissertagao.

No capitulo 3, é efetuado a caracterizagao e anélise do problema.

No capitulo 4 sao descritos alguns fundamentos tedricos necessarios para uma boa compreensao
do trabalho desenvolvido.

O capitulo 5 contém a projecao do trabalho onde foi estruturada a arquitetura do sistema e os
procedimentos do mesmo.

Seguidamente, no capitulo 6 é proposta é descrita a implementacao desde o hardware usado até a
implementagao do EKF.

No capitulo 7 sao apresentados alguns resultados juntamente com algumas conclusoes tiradas sobre
0S mesmos.

Por fim, no capitulo 8 estao as conclusoes e o trabalho a desenvolver no futuro.



Capitulo 2

Estado da Arte

2.1 Flexible Camera Calibration By Viewing a Plane From Unknown Ori-

entations . . . . . . . L L e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e 5

2.2 Camera Calibration from Vanishing Points in Images of Architectual

Scenes . . . . e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e 6

2.3 Extrinsic Calibration of a Camera and Laser Range Finder . . . . . .. 8

O processo de calibracao de cAmaras é um passo essencial na utilizagao de visao computacional de
forma a ser possivel executar com precisao tarefas como tracking de objetos, localizagao de veiculos
auténomos, medicdo Optica, entre outros. Assim sendo este topico tem vindo a ganhar uma grande
importéancia nas ultimas décadas, onde tém sido feitos bastantes progressos para melhorar a eficiéncia
e qualidade dos processos de calibragao, tanto para os pardmetros intrinsecos como extrinsecos. De
seguida serao apresentados alguns destes trabalhos realizados nas tltimas décadas que serviram de

referéncia durante a realizagao desta dissertagao.

2.1 Flexible Camera Calibration By Viewing a Plane From
Unknown Orientations

No trabalho apresentado por Zhengyou Zhang foi proposto um processo mais flexivel para cali-
bracao de camaras [6]. Este processo apenas necessita que a cAmara observe um padrao em diferentes
orientagoes (pelo menos duas). O padrao pode ser uma folha imprimida e colada a uma superficie
razoavelmente plana, como a capa de um livro por exemplo. Tanto as cAmara como o padrao podem
ser movidos e as suas posi¢oes nao precisam de ser conhecidas.

Este método consiste no uso de uma solugao de féormula fechada seguido de uma otimizacao nao

linear baseada no algoritmo de Mazimum Likelihood Estimation (MLE).

5
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]

Figura 2.1: Imagens do padrao usadas para calibragao das cAmaras.

Apos a obtengao das imagens do padrao, visto de varias posigoes, sao detectados os pontos de in-
teresse existentes na imagem. Estes pontos serao entao usados para calcular os pardmetros intrinsecos
da cdmara usando a solugdo de formula fechada. Os coeficientes de distorgao radial sdo estimados
recorrendo & resolucao dos minimos quadrados. por fim é feita a optimizagao de todos os parametros
[7].

Ambos os resultados obtidos, quer por simulagdo computacional ou através de dados reais, foram
bastante satisfatorios comparados com as técnicas classicas usadas na altura. Devido & sua simpli-
cidade e flexibilidade, este processo aumentou consideravelmente a facilidade de expandir a visao

computacional 3D do laboratoério para utilizacao na vida real.

2.2 Camera Calibration from Vanishing Points in Images of
Architectual Scenes

Este trabalho propoem um método para recuperar modelos 3D de imagens adquiridas por cAmara
nao calibradas em cenarios com padroes arquitecténicos como por exemplo cantos entre paredes e
janelas onde a intercepcao de linhas rectas é predominante. Este método usa o paralelismo e a
ortogonalidade presente na arquitectura actual para obter as matrizes de projecgao em cada posi¢ao
do cenério de modo a poder usar os vanishing points para a calibracao das cAmara [8§].

Este método pode ser descrito pelos seguintes passos:

e Recolher imagens do cenario em varias posigoes diferentes;

Figura 2.2: Imagens nao calibradas.

e O utilizador selecciona na imagem uma série de cantos que sejam paralelos ou perpendiculares

no mundo;



2.2. CAMERA CALIBRATION FROM VANISHING POINTS IN IMAGES OF ARCHITECTUAL SCENEST

Figura 2.3: Cantos seleccionados pelo utilizador.

e Neste passo é feita a calibragao dos parametros extrinsecos da cAmara para cada imagem. Isto é
feito pela determinagao dos vanishing points associados com as linhas paralelas do mundo. Sao
analisadas trés direccoes, ortogonais entre si, de forma a obter trés parametros extrinsecos e a

orientagao da cAmara para cada posi¢ao do cenério;

Figura 2.4: Os wvanishing points representados da imagem.

e A matriz de projeccao para cada posicao do cenério é calculada com base nos vanishing points,
isto permite a obtencao da rotagao e translacao entre imagens através da exploracao das cons-

tantes existentes na epipolar;

% S R+T N

Figura 2.5: Representacao da rotagao e translacao entre imagens.

e O ultimo passo consiste em encontrar correspondéncias entre as imagens de forma a ser possivel

calcular o modelo 3D do cenério;
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Figura 2.6: Reconstrugao do modelo 3D do cenério.

De forma a facilitar o trabalho do utilizador no segundo ponto, foi desenvolvida uma aplicagao
chamada PhotoBuilder para auxiliar todo o processo de escolha dos cantos e reconstrucao do modelo

3D. O processo completo demora, em média, menos de quinze minutos.

2.3 Extrinsic Calibration of a Camera and Laser Range Finder

Este trabalho desenvolvido por Qilong Zhang e Robert Pless introduziu um novo método de
calibragdo para plataformas constituidas por uma camara e um LRF 2D [9]. Este método consiste
em observar um padrao em forma de xadrez e resolver as constantes que existem entre a imagem
obtida pela camara e o varrimento obtido pelo LRF. Desta forma o erro algébrico destas constantes

é minimizado, o que consequentemente ird minimizar o erro de re-proje¢ao entre os dois sensores.

Figura 2.7: Um esquema do método de calibracao onde podemos ver a cAmara, o LRF e o padrao de
xadrez.

De forma a poder utilizar efetivamente os dados recolhidos pela camara e pelo LRF é importante
que a posicao de ambos seja conhecida, pelo que essa posigao tém influéncia quando é feita a relagao
entre os dados dos dois sensores.

A calibragao de cada um dos sensores pode ser decomposta em dois tipos de parametros, intrinsecos
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e extrinsecos. Este método assume que os pardmetros intrinsecos sao conhecidos e tém como principal
objetivo a calibracao dos paradmetros extrinsecos, no entanto, durante o processo de otimizagao de
parametros, este método acaba por também fazer pequenas corregoes nos parametros intrinsecos ja
existentes.

Outro requisito para o uso deste método é que o padrao de xadrez tém que ser observado em simul-
taneo pelos dois sensores para cada posi¢ao do alvo, de forma a ser possivel comparar as constantes
existentes entre as imagens e os varrimentos. Na figura 2.8 podemos ver imagens do xadrez com os

pontos do laser projetados.

Figura 2.8: Imagens do xadrez com a projecgao dos pontos do lazer.

Em modo de sumario, os procedimentos deste método podem ser descritos nos seguintes passos:

Posicionar um padrao de xadrez numa posigao visivel pelos dois sensores em diferentes orienta-

coes;

e Para cada posicao do xadrez, ler os pontos do laser e correlaciona-los com as features detectadas

na imagem da camara. Estimar a orientacao R; e posigao ¢; em relagao ao xadrez;

Estimar a orientagao da cAmara relativamente ao laser ¢ assim como a sua posicao relativa A;

Optimizar os parametros;

Os resultados apresentados foram bastante satisfatorios, com melhorias na precisdao dos parametros

intrinsecos na ordem dos 30% e diminui¢ao no erro dos parametros extrinsecos também na ordem dos

30%.
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Como foi referido no capitulo 1.2, a equipa ISePorto é uma das plataformas do LSA onde a necessidade
de um novo método de calibragao era mais evidente. Por este motivo vai ser usada como exemplo

durante este capitulo, para caracterizagao da problematica abordada por esta dissertacao.

3.1 Rob6 da Equipa de MSL ISePorto

Os robos da equipa ISePorto sao robds complexos que constituem um desafio bastante interessante
para a obtencdo de uma boa calibragao. Isto deve-se ao facto de o robd ser composto por diversos
sensores, como por exemplo: duas cAmaras para percepcao visual, encoders de rotagao em ambas as
rodas e eixos, um sensor Inertial Measurement Unit (IMU) de baixo custo e um sensor laser (apenas
no guarda redes), sendo que estes tltimos dois sensores nao sao calibrado pelo método abordado nesta

dissertagao [10].

11
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Camara
Kicker

Camara
Keeper

Base

Figura 3.1: Imagem do guarda redes da equipa ISePorto com destaque para a posicao das cAmaras

Para além dos robos poderem rodar sobre si proprios de forma a poderem se deslocar para todas

1 ¢ na zona

as direcgoes, os robds do ISePorto possuem mais dois eixos rotativos na zona do kicker
da head, ver figura 3.2. O eixo do kicker permite a rota¢do de todo o corpo superior do robd em
torno da base do robo, facilitando a manobra a bola de forma mais eficiente durante o seu movimento,
enquanto que o eixo da head permite a rotacao da caAmara da head sobre o corpo superior, para que

o rob6 tenha uma visao completa do campo sem ter que rodar sobre si mesmo.

IDe forma a manter a nomenclatura usada nas equacdes do LSA a zona do chutador do robé sera tratada por "kicker”
e parte de cima, que contém a cAmara rotativa, por "head”
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Theta Head

Theta Robot

Figura 3.2: Os eixos de rotacao existentes num robd da equipa ISePorto

A rotacao destes eixos sdo medidas por encoders de rotacdo com um index que permite servir de
ponto de referéncia para calibragao da posi¢ao inicial de cada eixo.

Na figura 3.3 é possivel visualizar os eixos que constituem o robd.

Figura 3.3: Representagao dos referenciais que constituem o rob6

Representado a cinzento temos o referencial do mundo, a a verde e vermelho respectivamente
os referencias do robd e de rotacao do kicker, a violeta o da cAmara do kicker e a amarelo e azul

respectivamente os referéncias da rotacao e da camara da head.
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Os eixos rotativos em conjunto com os referenciais das cAmaras fazem com que durante o processo
de calibracao sejam precisos calibrar 13 parametros extrinsecos do robo, esses parametros sao visiveis

na matriz 3.1,

T
|:0w; hkca dxkca dykc, d}kc; akm ¢kca hhm dxhcv dyhc, d}hc; ahca ¢hc] (31)

onde 0., heky dZeky AYeks Veky Okes Okey Phey AThe, AYney Yhe, One € Pne 880 respectivamente o pitch
do robo, altura da camara do kicker, deslocamento em x e y da cAmara do kicker face ao centro
do robo, angulos de Euler da camara do kicker, altura da camara da head, deslocamento em x e y
da cAmara da head face ao centro do robd, angulos de Euler da cAmara da head. O roll do robo é
considerado constante e muito perto de zero, visto o rob6 as rodas de tracao do robd serem iguais, e

nao ser possivel de mensurar com o hardware atual do robb.

3.2 Meétodo de Calibragao Manual

Figura 3.4: Método de calibracio antigo. A esquerda o alvo e a frame mecanica usados para calibrar
os parametros extrinsecos e Angulos do robo. A direita o robd alinhado pela linha para calibracao do
offset entre o kicker e a head.

Como ja foi referido anteriormente, o processo de calibragao anteriormente usado consistia numa série

de procedimentos manuais e demorados que podem ser divididos em trés grandes fases:

e Numa primeira fase o robd é colocado numa frame mecénica, ver figura 3.4 a esquerda, especial-
mente desenhada para alinhar todos os eixos rotativos, para que os valores dos encoders possam
ser lidos com o rob6 alinhado. O angulo obtido pelo encoder do kicker é usado como angulo
inicial para a direcgao do kicker, este &ngulo serd usado como referéncia para a posi¢ao de ambas

as cAmaras (kicker e head).

e De seguida sao recolhidas imagens de um alvo conhecido, numa posigao conhecida face ao robd.
Essas imagens sdo entdo processadas offiine recorrendo a uma ferramenta para Matlab chamada

Camera Calibration Toolbox [11] onde sera possivel determinar os pardmetros extrinsecos das
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camaras relativamente ao alvo. A partir destes valores, e sabendo a posicao do alvo, sdo calcu-
lados os parametros extrinsecos das cAmaras relativamente a cada um dos referenciais moveis

do robd.

e O dltimo passo deste processo consiste em determinar o offset que relaciona o dngulo de rotagao
do kicker com o dngulo de rotagao da head. Para estimar este offset o rob6 é alinhado com uma
das linhas laterais do campo, ver figura 3.4 a direita, sdo tiradas medidas da linha do campo

vista por ambas as cAmaras e é calculado a diferenga entre elas através de um processo iterativo.

Os maior problemas que envolvem este método de calibracao sao a morosidade, entre trinta minutos
a duas horas, a sua sensibilidade a erro humano e a sua dificil aprendizagem por parte dos novos

elementos da equipa.
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Neste capitulo sao apresentados alguns dos conceitos e fundamentos necesséarios & boa compreensao
dos capitulos seguintes, nomeadamente, fundamentos associados & representacao de rotacoes, visao

computacional e estimagao de parametros.

4.1 Angulos de Euler

Os angulos de Euler providenciam uma forma de representacao da orientacao 3D de um objeto usando
uma combinacao de trés rotagoes, roll (phi), pitch (theta) e yaw (psi), sobre os eixos X, YV e Z
respetivamente [12].

Os angulos de Euler sao bastante usados a nivel de analise e controlo de orientagao em objetos de-
vido & sua simplicidade comparado com outras formas de representagao como é o caso dos quaternioes.
No entanto, os angulos de Euler possuem uma limitacao chamada "Gimbal Lock"! que impossibilita

0 seu uso em sistemas cujo angulo em pitch possa atingir +/ — 90 graus.

lesta limitacdo sera abordada com mais detalhe no capitulo 4.1.2

17
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R%Xl (North)

Y, (East)

Pitch (6)

Yaw (y)

Z, (Down)

Figura 4.1: Representacao dos dngulos de Euler no referencial de um aviao.

4.1.1 Rotagoes em roll, pitch e yaw

A rotacao em roll é feita através da rotagao em torno do eixo dos xzx’s. Esta é descrita algebri-

camente pela seguinte relagao:

1 0 0
Ry = |0 cosp —send (4.1)
0 sen¢  cosp

YO

‘—>
X, ';Xo 9%

Figura 4.2: Rotacao em torno do eixo dos xx’s.

A rotagao em torno do eixo dos yy’s designada por pitch, é descrita algebricamente por:

cos@ 0 senb
Ryepy=| 0 1 0 (4.2)

—senfl 0 cosf
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Figura 4.3: Rotagao em torno do eixo dos yy’s.

Por fim, a rotagao no eixo dos zz’s designada por yaw, que é representada pela matriz:

cosyp —senyp 0
R, )= |senp cosyp 0 (4.3)
0 0 1

Figura 4.4: Rotacao em torno do eixo dos zz’s.

A matriz de rotagdo R em funcao de ¢, 6 e i) é representada por:
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cosBcosyp cosfsiny —sind
R= Ra7¢) R@’Q)R,@’w) = | cosysingsind — cosfsiny  sinsingsing + cospcosyy  singcosd

cossinfcosp + singsiny  —singcosy + sinpsinfcosd cosbcosp

(4.4)

4.1.2 Gimbal Lock

O efeito Gimbal Lock ocorre quando a orientagao do sensor nao pode ser representada unicamente

pelos angulos de Euler, normalmente acontece quando o Angulo de pitch atinge +/ — 90 graus.

—

Figura 4.5: Efeito Gimbal Lock.

’ |

Este efeito é problemético porque com um angulo de pitch de 90 graus, uma rotagdo em yaw ou
roll tém exatamente o mesmo efeito no sensor. Olhando para a figura 4.5 facilmente percebemos que
esta orientagao do aviao pode ser obtida por uma rotagao em yaw e pitch ou por uma rotagao em
pitch e roll. Esta ambiguidade pode provocar efeitos graves no controlo do sistema.

Este problema s6 pode ser resolvido pela mudanga do método de representagao, como é o caso dos

quaternioes.

4.2 Fundamentos de Visao

4.2.1 Visao Computacional

Quando falamos em sistemas autoénomos, falamos quase sempre em percecao do mundo exterior
que rodeia o sistema. Isto acontece porque o resultado dessa percecao vai ter uma grande influencia
sobre as decisoes que o robo ird tomar durante o desempenho da sua missao.

Para esse efeito existe atualmente uma grande diversidade de sensores que sao usados de forma a

permitir ao rob6 conhecer o mundo que o rodeia, como por exemplo sensores de distancias, sonares,
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bumpers e sensores de imagem. Os sensores de imagem sdo, hoje em dia, provavelmente o sensor mais
comum a nivel de sistemas auténomos devido & sua relagdo quantidade de informagao / prego. Sendo
um sensor relativamente acessivel, permite a obter uma grande quantidade de informagao a taxas

consideraveis sem que seja preciso sacrificar na qualidade dessa mesma informacao.

4.2.2 Formacgao da Imagem

O processo que permite mapear os pontos do mundo na imagem da cAmara designa-se de projegao
projetiva.
O célculo da projecao projetiva é efetuado através da modelizagao do sensor de imagem. O modelo
mais comum é designado por pinhole e considera que a passagem dos raios de luz é feita através de
um pequeno orificio antes de serem projetados no plano da imagem, esta afirmagao permite assumir

que um ponto tridimensional no mundo corresponde apenas a um tnico ponto no plano da imagem.

Figura 4.6: Modelo pinhole. A esquerda uma apresentacdo 2D do modelo pinhole. A direita a
representacgao tridimensional acompanhada pelos sistemas referenciais da cAmara e da imagem.

Na figura 4.6 é possivel visualizar a projecao perspetiva de um ponto no plano da imagem R’
através da passagem pelo centro 6tico c.o., que se encontra no plano do centro 6tico R¢. A disténcia
que separa os dois planos é denominada por distancia focal f.

Visto existir uma relagao geométrica simples entre os dois planos, a projecao perspetiva pode ser

descrita através da equagdo linear (4.5):

T fl1X

=71, (4.5)

Y

onde X, Y, Z, sao as coordenadas do ponto no mundo P, no referencial da cAmara. O sinal negativo
na equagao indica que a imagem formada no plano da imagem esta invertida. Este efeito pode ser
resolvido invertendo a imagem, para isso (z,y) -> (—x,—y) = (xs,ys), 0 que corresponde a colocar o

plano da imagem a frente do centro 6tico [13]. Reformulando entdo a equagéo (4.6) obtemos:
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s X
Ys Z |y

A visualizacao de pontos do mundo no referencial da camara pode ser obtida através de uma

transformagao composta por uma rotacao e translagao:

X
Yy
Z

1

S

= |ir]

g

N <X

Juntando as equagoes (4.6) e (4.7), podemos relacionar um ponto no mundo com o referencial

normalizado da cAmara através da Matriz de Projegao Perspectiva (PPM):

X
x
Yo
Z |y| =PPM (4.8)
Zy
1
1
onde a PPM pode ser representada por:
PPM = A [R|T} (4.9)

A matriz A depende dos paramentos intrinsecos da camara, que serdo descritos no capitulo 4.2.3,
enquanto que as componentes R e T fazem parte dos pardmetros extrinsecos da cimara, que serao
tratados no capitulo 4.2.4. Apoés o calculo da matriz PPM é entao possivel mapear pontos do mundo

no referencial 2D da imagem através da seguinte relacao:

m ~ (PPM)M (4.10)

4.2.3 Intrinsecos

A matriz A pardmetros intrinsecos de uma ciAmara servem para relacionar as coordenadas do
plano da imagem com o plano da camara, ou seja relacionar o referencial da imagem (coordenadas em
pizels) com o referencial da cAmara (coordenadas normalizadas).

Estes parametros dependem exclusivamente das caracteristicas fisicas da cAmara (da sua geome-
tria interna e do tipo de lente), e incluem informagoes relativas a projegdo perspetiva e resolugao,

alinhamento do sensor e os coeficientes associados a distor¢ao da imagem.

A=10 f, ¢ (4.11)
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k = (k17k27k37k47k5) (412)

onde, f, e f, representam as distancias focais, ¢, e ¢, as coordenadas em pizels do centro 6tico

da imagem e o vetor k os coeficientes de distor¢ao da imagem.

Distorgao da lente

Segundo o modelo pinhole, um ponto no mundo e o seu ponto projetado no plano da imagem
seriam colineares. Assim sendo, linha retas no mundo originariam linhas retas na imagem, no entanto
isso nao acontece. Este efeito é denominado por distorgao e é mais visivel quando a distancia focal da

lente é maior ou a sua qualidade ¢ menor [14].

(a) Auséncia de distorgao (b) Distorgao radial em forma de (c) Distorgao radial em forma de al-
barril mofada

Figura 4.7: Projecgao de retas do mundo na imagem dependendo do tipo de distor¢ao causada pela
lente

A distorgao pode ser descrita segundo duas componentes: tangencial e radial. A distor¢do tan-
gencial tem como principal origem o desalinhamento fisico dos varios elementos que constituem a
lente. Nas cAmaras modernas a perturbagao induzida na imagem por esta componente é minima,
principalmente em lentes com distancia focal fixa, pelo que nestes casos pode ser desprezada.

A distorgao radial deve-se a variagdo do angulo de refragdo & medida que aumenta a distncia ao
centro da lente. Quando a refracdo é menor nos extremos da lente, a imagem sofre distor¢ao radial
em forma de barril devido & redugao da ampliacao com o aumento da distancia ao centro. De forma
oposta, quando a refracao é maior nos extremos, hd um aumento da ampliagdo com o aumento da

distancia ao centro, produzindo na imagem uma perturbagao em forma de almofada.

Calibragao dos parametros intrinsecos

A obtengao dos pardmetros intrinsecos de uma cdmara podem ser obtidos recorrendo & utilizacao
da ferramenta Toolbox de Matlab. Podemos ver na figura 4.8 o menu principal da toolboxr que nos
permite fazer, entre outras coisa, a andlise do erro das imagens, calibracao dos parametros e exportagao

dos mesmos.
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RADOCC Camera Calibration Toolbox

Image names J Read images Extract grid ::nmersj Calibration J
Show Extrinsic J Feproject on images) Analyse error J Recomp. corners J
Add/Suppress Lmageﬂ Save J Load J Exit J
Comp. Extrinsic J Undistort image J Expaort calib data J Show calib results J

Figura 4.8: RADOCC Camera Calibration Toolbox

O processo de calibracao dos parémetros intrinsecos através da toolboxr consiste na aquisicao de

imagens de um alvo com um padrao de dimensoes conhecidas, em diferentes posi¢oes face a camara.

Figura 4.9: Imagens usadas para a calibracao dos intrinsecos

Essas imagens sao analisadas pela toolbox, que recorrendo a processos de optimizagao, determina
o conjunto de parametros que optimizam o erro entre a projecao do ponto tridimensional do alvo nas
imagens e os pontos detectados pela toolbor. Para diminuir o erro é possivel remover manualmente
as imagens cujo erro seja maior permitindo que imagens que as imagens em pior estado nao induzam

erro desnecesséirio nos parametros.
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Reprojection error (in pixel} - To exit: right button
T + T
*
0.8 |
0.8
04

0.2k

Figura 4.10: Erro da projecao em pixeis

4.2.4 Extrinsecos

Os parametros extrinsecos sao utilizados para transformar as coordenadas tridimensionais no
referencial do mundo para o referencial da camara [15]. Essa transformagao é caracterizada por seis
parametros: os angulos de Euler (¢, 8 e 1), e as trés componentes do vetor de translagdo T'. A matriz

de rotagao pode ser representada em fungéo de (¢, 0 e ), da seguinte forma:

T T T
R=Ri, ) Biy0800) (4.13)

Uma rotagdo pura significa que dois dos eixos estao fixos e a rotagdo acorre apenas em volta do
restante eixo [16]. O processo de rotagdo pura permite obter os trés angulos de rotagao: roll (¢), pitch

(0) e yaw (¢), também conhecido por angulos de Euler.

Figura 4.11: Representagao dos angulos de Euler do referencial da camara.
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A matriz de rotagdo R em fungao de (¢, 0 e ) é representada por:

cosfcosyp coslsini —sinf
R= R%;’(b) R@,e)R(Tz,w) = | cospsingsing — cosfsinyp  sinsingsind + cospcosy  singcosh

cossinfcosp + singsinyg  —singcosy + sinsinfcosd  cosfcosp
(4.14)

E matriz de translagao T', que representa o ponto da origem do referencial do mundo no referencial

da camara, é representada por:
T,
T=|T, (4.15)
T,

4.2.5 Extracgcao de Features

No contexto da visao computacional, a designacao de feature é atribuida a uma parcela da imagem
que representa uma determinada zona de interesse com determinadas caracteristicas. Como feature
podem considerar-se, por exemplo, cantos, fronteiras, linhas, curvas e pixeis com intensidade dispar
relativamente a sua vizinhanga.

A extraccao de features é uma tarefa de processamento de imagem de baixo nivel que opera de
forma densa sobre cada pixel da imagem, de modo a testar a existéncia de uma particularidade
nesse ponto. A repetibilidade é das propriedades mais importantes nos algoritmos de detecgao de
features, porque a maior parte das aplicagoes de visao computacional depende da identificacao das
mesmas features ao longo de uma sequéncia de imagens. Por esse motivo, os algoritmos de extracgao
de features mais populares envolvem técnicas para fazer face a alteracoes de iluminagao, perspetiva,
escala e rotagdo da imagem, provocadas quer pela movimentagao da cAmara quer pela movimentagao
das proprias features, de modo a que estas ocorréncias nao se reflictam na capacidade de detecgao. Em
contrapartida, & medida que estes algoritmos vao ficando mais robustos, os requisitos computacionais,
para a sua implementagao, aumentam. Factor também determinante na escolha de um algoritmo de
extracgao de features.

Para reduzir as necessidades computacionais dos algoritmos de extraccao de features, a sua maioria
opera em imagens em escala de cinza tornando-os mais simples e consequentemente computacional-

mente menos exigentes.

4.3 Extended Kalman Filter

O Kalman Filter (KF) é um algoritmo de estimagdo probabilistico bastante usado em sistemas de
controlo a nivel de engenharia para estimar os estados do processo (mesmo que nao sejam mensuraveis
diretamente através de sensores) [17, 18].

O Filtro de Kalman é um filtro Gaussiano, ou seja, a representagao probabilistica da incerteza, nos
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estados e nas observagoes, é representada de forma parameétrica, pela media e covaridncia. E recorre
a modelos mateméaticos para modelizar a dindmica do sistema e os sensores, denominados de modelo
do sistema e modelo da observagao.

O primeiro, permite a previsao do estado atual com base no estado anterior e nos sinais de controlo

aplicados ao sistema, e pode ser representado matematicamente da seguinte forma:

w(k) = f(x(k), u(k),v(k)) (4.16)
x(k—1) — estado do sistema no instante anterior
u(k) —  vector de controlos aplicado ao sistema
v(k) —  representa as fontes de ruido no sistema, sendo v(k) N(0, Q(k))
Q(k) —  representa a variancia do ruido do sistema

O modelo da observagao, permite prever qual a observagao de um determinado sensor, sabendo

qual é o estado atual do sistema:

z(k) = h(z(k), w(k)) (4.17)

w(k) — representa as fontes de ruido nos sensores, sendo w(k) N( 0, R(k))

R(k) — & a variancia das fontes de ruido nos sensores

A nivel de arquitetura, o KF é composto por duas fases: prever e corrigir. No primeiro passo, a
previsao, é feita uma previsao do proximo estado e da sua covariancia com base no estado atual e no
modelo do sistema. No segundo passo, a corre¢ao, é feita uma comparacao entre a mais recente obser-
vagao por parte dos sensores e uma previsao dessa observagao com base no estado previsto, utilizando
o modelo da observacao. Esta diferenga entre a observagao e a observagao prevista, denominado de
inovagao na observacgao, vai ser pesada e utilizada para corrigir o estado atual.

No KF o modelo do processo f e o modelo de observacao h sdo considerados lineares e os seus

ruidos w e v como sendo Gaussianos de média zero e nao correlacionados:

2(k) = F(k)a(k — 1) + B(k)u(k) + v(k) (4.18)
2(k) = H(k)x(k) + w(k) (4.19)

w(k) N(0,Q(k)) (4.20)

v(k) N(0, R(k)) (4.21)

Onde Q(k) e R(k) representam respetivamente as incertezas no modelo do sistema e de observagao.
O EKF é uma variante do KF que foi desenvolvido mais especificamente para sistemas nao lineares.

Devido a natureza néao linear do EKF, é necessaria a linearizagdo das fungoes f e h, pelo que, é
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necessario o uso do Jacobiano dessas mesmas fungoes:

of
Vi.(k)= == (4.22)
0 |3x)
Vh(k) = ? (4.23)
Tlaw)
Desta forma, o passo da previsao pode ser descrito matematicamente através de
k|k=1)=f(@(k-1|k—-1),u(k)) (4.24)
Pk |k—1)=Vfi(k)P(k =1k —=1)V" fo(k) + Q(k) (4.25)
Enquanto que o passo da correcgao é composto por
(k| k)=2k|k—1)+W(k)[z(k) — h(z(k | k—1))] (4.26)
Pk|k)=P(k|k—1)—W(k)S(kWT (k) (4.27)

onde I representa o estado do sistema, o termo z(k) — h(Z(k | k — 1)) representa a inovacao da
medida (erro entre a medida observada pelo sensor e a medida prevista), P a covariancia do estado
sistema, W o ganho de Kalman que vai pesar qual a contribuicao da inovacao para a corregao do estado

do sistema e S é a covariancia da inovagdo. W e S sdo calculados através das seguintes equagoes:

W(k)=P(k | k—1)VTh,(k)S~ (k) (4.28)

P(k | k) = Vhy(k)P(k | k — 1)V T h(k) + R(k) (4.29)

Ao contrario do KF, o EKF néo é um filtro 6ptimo. Isto significa que como os modelos do processo
e dos sensores sao linearizados em torno do estado previsto para o calculo da propagacao da incerteza,
os erros no estado previsto levam a maés linearizagoes dos modelos e consequentemente a erros na
estimacao das incertezas.

No entanto, na pratica, quando usado com cuidado, o EKF pode originar estimacoes bastante

precisas. Isto acontece quando o sistema é passivel de ser linearizado com precisao para cada instante.
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Nesta fase do projeto, ja com a caracterizagao do problema efetuada, capitulo 3, e com os
parametros que necessitam de ser estimados bem definidos, equagdo 3.1, estava tudo pronto para

delinear o método em si.

Apés a analise do estado da arte actual, em termos de calibracdo de parametros extrinsecos,
decidiu-se utilizar uma adaptagao do método de Zhengyou Zhang, descrito no capitulo 2.1, em con-
junto com um EKF. Esta escolha deste método teve como principais razoes os bons resultados que
apresentou em conjunto com o facto de nao ser necessario nenhum tipo de hardware externo ao ja
existente no rob6. Este método faz uso da visao computacional ja existente no rob6 para extrair
informagao de um alvo conhecido e assim estimar os pardmetros extrinsecos. A escolha da utilizacao

do EKF foi motivada pela possibilidade implementacéo, tanto offline como online.

De forma a possibilitar a observagao do alvo em diferentes orientagoes, foi idealizada uma manobra

para ser efectuada pelo robé em torno do alvo, como podemos ver na figura 5.1.

29
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first corner

~<70 cm
N <

~

N\ <

Figura 5.1: Manobra efetuada pelo rob6 para a observacao do alvo. Na figura temos o rob6 e o alvo
vistos de cima e a descrigao da manobra efetuada pelo robd.

A aquisigao dos dados durante a manobra e o seu processamento por parte do EKF para a estimagao

dos parametros serao abordados mais & frente no capitulo 6.

5.1 Arquitectura do Sistema

Na figura 5.2 esta representada a arquitectura do método do calibragao.

0Odoémetros
| Previsao

Giroscépio
Parametros
EKF —>
Incerteza
SENSORES dos
Pardmetros
Correcgao
Camara 1 p!
Detecao Detegao Associacao
de Pontos da Orientagdo i dos
de Interesse do Alvo Dados
Camara N L

Figura 5.2: Arquitectura do método de calibragao automaéatico.
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No lado esquerdo podemos ver o sensores presentes no sistema, cuja informagao seré processada
pelo sistema de calibragao de forma & obtencao dos pardmetros extrinsecos. A informagao da odometria
e do giroscopio entra diretamente na fase de previsao do filtro, devido a sua informagao ser incremen-
tal, e permite-nos estimar a proxima posi¢ao no alvo com base na sua posi¢ao anterior. Quanto a
informacao das camaras, que é usada como observacao, na fase de correcdo do EKF', necessita de ser
pré-processada para extrair a informagao relevante para este processo.

Este pré-processamento passa pela extragao de pontos de interesse da imagem, nomeadamente os
pontos do padrio de xadrez usado como alvo, e o célculo da orientacao do alvo ! para que possa
ser calculado a diferenca entre o alvo previsto e o alvo observado. Essa diferenca entre os pontos do
alvo observados e os previstos vao constituir a inovagao do EKF, que se estiver dentro dos valores
aceitaveis, vai ser passada pelo ganho do EKF e ser usada para corrigir os pardmetros de estado.

O processo de calibragao tém uma duracao média de cinco minutos e é composto pelos seguintes

passos:

Posicionamento do robé junto do alvo para iniciar o processo de calibragao;

Iniciar a recolha dos dados;

e Efetuar a manobra circular & volta do alvo com o robo;

Parar a recolha dos dados e extrai-los do robo;

Executar o EKF no matlab;

Inserir os dados resultantes no ficheiro de configuracao do robo;

e Validar os resultados;

Como podemos ver pela lista de procedimentos anterior, o tempo médio de cinco minutos também
inclui a validagao dos dados de calibracao, pela observacao de linhas do campo utilizando a Ipshell.
O procedimento que se revelou mais demorado foi a manobra em si, em torno do alvo, devido ao facto
de que quanto mais devagar a manobra for efetuada, melhor a nitidez das imagens para a extragao
dos cantos do xadrez.

Foi também desenvolvida a hipétese de uma manobra simplificada onde o robé ficava parado em
frente ao alvo, na mesma posigao inicial da manobra circular, e apenas eram rodados para esquerda e
direita alternadamente os eixos do kicker e da head sem que ambas as cAmaras perdessem os alvo de
vista. Esta manobra permite-nos estimar a atitude e posicao das cAmaras, assim como o offset entre
0S Seus eixos.

O processo de calibragao com esta manobra tem exatamente os mesmos passos, mas devido a

simplicidade da manobra o tempo ¢é reduzido para cerca de quatro minutos.

lsera abordada em mais detalhe no capitulo 6.3.3
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5.2 Pré-requisitos do Sistema

A nivel de pré-requisitos existem apenas dois fatores importantes que devem existir para que este mé-
todo obtenha os resultados esperados. Estes fatores sao a calibracao prévia dos pardmetros intrinsecos
e o alinhamento minimo dos eixos do robo.

O primeiro pré-requisito deve-se ao facto de que a previsao dos pontos do alvo, nas imagens obtidas
pelas cAmaras, utiliza os pardmetros intrinsecos. Sumariando o que foi descrito no capitulo 4.2.3, a
auséncia de calibragao dos pardmetros intrinsecos provoca uma conversao errada das coordenadas do
referencial da cAmara para o referencial do mundo.

Desta forma, as observagoes obtidas pelas cAmaras estao cheias de erro, provocado pela conversao
errada entre referencias, o que resultard em corregoes erradas por parte de filtro EKF, que ird muito
provavelmente divergir.

O segundo pré-requisito surge da necessidade de inicializar o EKF com valor minimamente acei-
taveis, isto é, se um angulo do robo estiver 90 graus para a esquerda e for inicializado com 20 graus
para a direita e uma incerteza de apenas 10 graus, sera dificil para o filtro estimar corretamente o
valor do angulo.

Na pratica, estas situagoes extremas sao raras, pelo que a maior parte das vezes os dngulos do rob6
estao apenas ligeiramente desalinhados devido aos embates durante os jogos. Mas, como a posi¢ao
do zero dos encoders nem sempre esta posicionado para a frente do robd, onde 0 graus significaria
que o robd estava alinhado para a frente, quando ocorrem trocas de pegas esta situagdo torna-se

preocupante.

Figura 5.3: Imagem do encoder magnético do eixo do kicker.

Como solucao para este problema, é conveniente que ap6s a substituicao de pecas que tenham

influéncia direta nos angulos do robd seja feita uma pequena calibracdo manual dos angulos dos dois



5.2. PRE-REQUISITOS DO SISTEMA 33

eixos do robo antes de executar o método automatico. Esta pequena calibragao implica apenas alinhar
visualmente os angulos do robo e inserir os dados obtidos pelos sensores no ficheiro de calibragao do

robd, assumindo esses valores como uma calibracao inicial.

L)
R

iy

Figura 5.4: Alinhamento manual dos &ngulos do rob6 usando a frame mecéanica

Desta forma é assegurado que o erro da inicializagao no EKF estara dentro dos limites de incerteza.



34

CAPITULO 5. PROJETO



Capitulo 6

Implementacao

6.1

6.2

6.3

6.4

6.1 Caracterizacao do Hardware Utilizado Processo de Cali-

Caracterizacao do Hardware Utilizado Processo de Calibragao . . . . . 35
6.1.1 Camarada Head . . . . . . . . . .. ... ... 35
6.1.2 Camarada Kicker . . . . . . . . . . .. e 36
6.1.3 INS . . 37
6.1.4  Encoders . . . . . . ... 38

Aquisicadode Dados . . . . . . . .. Lo L e e e e e e e e e e e e e e 39

Processamentodas Imagens . . . . . ... ... ... .00 40
6.3.1 Principais Diferencas Entre os Algoritmos . . . . . . .. ... .. ... ... 41
6.3.2 Comparacdo deresultados . . . . . . . ... ..o oL 42
6.3.3 Correcgao da Ordem dos Pontos do Alvo . . . . . ... .. ... .. .... 43

Implementacago do EKF . . . . . . . . . .. . it i ii e 44

bracao

Como foi mencionado no capitulo 5, este método de calibragao utiliza apenas a informagao
extraida dos sensores ja existente nos robds da equipa ISePorto. Embora esses sensores ja tenham

sido enumerados no capitulo 3.1, iremos agora ver as especifica¢oes de cada um deles com mais detalhe

19].

6.1.1 Camara da Head

A cédmara da head do robo, usada pelo rob6 para localizacdo e detecdo da bola ou obstaculos no

campo, é uma UeYE UI-1225-LE [20], ver figura 6.1.

35
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Figura 6.1: Imagem da camara da head.

Embora todas as caAmaras da head dos robds sejam iguais, as lentes que elas usam nao o sao. No
entanto esta diferenga nao traz qualquer tipo de problema para o método abordado nesta dissertacao,

pelo que os pardmetros intrinsecos sao calibrados individualmente.

A nivel de especificagoes esta cAmara é capaz de:

752X480 em resolugao;

e 60 Frames Per Second (FPS);

Ligacao USB2;

Possibilidade de disparo por trigger externo.

6.1.2 Camara da Kicker

A camara utilizada no kicker do robo6 para visualizagdo da bola durante as fintas ou remates é uma
Philips PVC740K, adaptada para uma caixa de cAmaras industriais para uso de lentes ¢s mount, ver

figura 6.2.
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Figura 6.2: Imagem da camara da kicker.

Esta camara, que ja foi no passado também utilizada na head dos robods, é bastante mais antiga

que a uEye e consequentemente possui umas especificagoes um pouco mais fracas:

e 320X240 de resolugao a 30 FPS;

e 640X480 de resolugao a 20 FPS;

e Ligacao USBI;

6.1.3 INS

O INS existente nos robos da equipa ISePorto tém como funcionalidade auxiliar na localizagao robo
em campo, principalmente ao nivel da orientagao do robd. O INS é composto por um magnetémetro
de trés eixos e um giroscépio de um eixo que auxiliam a odometria e a visao a nivel do angulo em Z

do robd face a baliza adversaria.
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Figura 6.3: Imagem do INS usado na equipa ISePorto.

Este INS foi desenhado e desenvolvido pelo Ilsa e ja existe uma nova versdo em desenvolvimento
que contara com um giroscopio de trés eixos e um acelerémetro de trés eixos. No entanto, para efeitos

desta dissertagao, serao listados os componentes do INS actual:

Microcontrolador ARM STM32F103RET6da da STMicroelectronics;

Magnetémetro Micromag v3 da PNI;

e Giroscopio CRS10 da Silicon Sensing;

Acelerémetro MMA8451Q da Freescale.

6.1.4 Encoders

Cada robo da equipa ISePorto faz uso de quatro encoders, dois para as rodas, um para a rotagao do
kicker e outro para a rotagao da cAmara da head. Os encoders das rodas sdo usados pelo robo para
o calculo da odometria. Embora a odometria calculada pelos incremento dos encoders do rob6 tenha
tendéncia a acumular grandes quantidades de erro ao longo do tempo, quando usada em conjunto
com outros sensores, como INS e visao computacional, consegue fornecer informagoes importantes
relativamente ao movimento do robd. Este é um dos motivos que, hoje em dia os encoders sao dos

sensores mais comuns a nivel de sistemas auténomos, ver figura 6.4.
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Figura 6.4: Imagem dos encoders das rodas de tragao [1].

Quanto aos encoders do kicker e da head sao usados pelo rob6 para saber a cada instante a posicao

em graus dos seus eixos rotativos face a sua base, figura 6.5.

Figura 6.5: Imagem dos encoders dos eixos de rotagao. Kicker a esquerda e head a direita.

6.2 Aquisicao de Dados

A aquisi¢ao dos dados dos sensores durante a manobra de calibragao foi implementando com recurso
ao modulo de gravacao de dados, denominado Infosys, ja existente no software da equipa ISePorto.
Este modulo estéa ja preparado para gravar, a pedido, a informacao dos sensores existentes no rob6. No
entanto, este modulo fornece também uma Application Programming Interface (API) que permite a
gravacao dos dados para novos sensores ou modificar o formato dos dados para os sensores ja existentes.

Um dos factores importantes do Infosys é que a gravagao dos dados contém o timestamp em que o
trigger para a aquisi¢ao dos dados foi dado pelo sistema. O que significa que mesmo que os dados nao
sejam imediatamente gravados, devido a questoes de prioridades da thread do Infosys, nao existira
erro provocado por esse delay.

Isto permite-nos assegurar que o processamento offline destes dados seja feito exatamente pela

ordem que a medidas foram efetuadas pelos sensores.



40 CAPITULO 6. IMPLEMENTACAO

Apos a gravacao dos dados de todos os sensores estar configurada no modulo do Infosys, a gravacao
pode ser iniciada e parada com recurso & Graphical User Interface (GUI) da equipa ISePorto chamada

Ipshell, ver figura 6.6.

Player Help

Custom Log
Robots Log Type
(ml R2
™ RrR3
[ Rs [] Hokuyo

[ INS

& Rrs & EKF Auto-Calibr:
| R7 .
[ Rs [_] other (open file)

‘Send Params‘ | Stop Log |

NICM MICH NICM  MICM  NICH

Figura 6.6: Imagem da gui da equipa ISePorto, a ipshell.

Esta aplicagao permite-nos criar um registo onde podemos configurar quais os sensores que que-
remos gravar em simultdneo e criar uma espécie de agao que nos permite iniciar e para a gravagao
desses sensores facilmente. Os dados obtidos apos a gravagao ficam num ficheiro de texto onde cada
linha corresponde a uma leitura de um determinado sensor, essas linhas estao identificadas com um

prefixo que nos permite saber a que sensor corresponde a leitura.

Os dados encontram-se todos no mesmo ficheiro por uma questao de eficiéncia, pois assim o Infosys
apenas tém que lidar com um ficheiro em vés de ter que escrever em virios consoante o sensor em
causa. Para separar os dados dos sensores foi desenvolvido um pequeno script que separa os dados

dos sensores em diferentes ficheiros para que possam ser processados em Matlab pelo EKF.

6.3 Processamento das Imagens

Enquanto que a informacgao extraida dos outros sensores estd normalmente pronta a ser usada, as
imagens obtidas pelas cAmara necessitam de ser processadas para ser possivel extrair a informagao
necessaria. Neste caso em particular é necessério identificar na imagem todos os cantos do padrao de

xadrez de forma a obter a posicao do alvo no referencial da imagem.
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Figura 6.7: Imagem do alvo com os cantos detectados pelo algoritmo do OpenCV [2].

Apos alguma pesquisa relacionada com algoritmos de reconhecimentos de padrao foi escolhida
uma adaptacdo do cvFindChessboardCorners do OpenCV desenvolvido por David Scaramuzza [21].
O OpenCV, inicialmente desenvolvido pela Intel, ¢ atualmente uma das maiores bibliotecas open source
a nivel de visdo computacional.

Esta versao do algoritmo adaptada por David Scaramuzza sofreu uma enorme otimizagdo para
camaras de baixa resolugao e imagens de baixa qualidade, que é relevante principalmente na cimara

do kicker nos robds do ISePorto.

6.3.1 Principais Diferengas Entre os Algoritmos

Para preservar a forma e melhorar a identificagao de todos os quadrados presentes no xadrez, o novo
algoritmo implementa um método adaptativo para os kernels de erosao. Este método vem colmatar
um problema existente com o algoritmo original que durante a fase de erosdo usada para destacar os
quadrados do xadrez, estes perdiam a forma e ficavam arredondados. O algoritmo de David propoem
o uso de kernels pequenos, 3x3, com duas formas diferentes, "cross” e "rect”. O uso destes dois tipos
de kernels de forma alternada possibilita a preservacao do racio dos quadrados independentemente
das suas orientagoes.

Outro problema existente no algoritmo original é a ligagao dos quadrados com os seus "vizinhos"em
imagens de baixa resolucao que apresentem alguma distor¢cao. Estas ligagoes sao de extrema impor-
tancia, pois sendo mal identificadas todos os passos do algoritmo que se seguem ficam comprometidos.
Como solucao para este problema, esta versao conta com um novo método para encontrar as ligacoes

entre os cantos do quadrados existentes no padrao de xadrez. Esse método é composto por trés fases:

e Para cada canto de cada quadrado do xadrez é calculada a distancia aos outros cantos & volta.
Caso essa distancia seja menor que o lado mais pequeno dos dois quadrados envolvidos no calculo,

os dois cantos sao considerados candidatos a "vizinhos";

e Para cada um dos cantos candidatos sao desenhadas duas linhas no centro dos quadrados res-

petivos, como é representado na figura 6.8;
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e Se ambos os cantos candidatos se encontrarem no mesmo lado de todas as quatro linhas dese-

nhadas, sao entao considerados um par.

Figura 6.8: Método de analise de cantos candidatos.

Para além destas duas melhorias anteriormente descritas, esta versao de David Scaramuzza dispéem
ainda de vérias otimizagOes para o funcionamento do algoritmo em baixas resolugoes e na presenca
de distorgao. Outro fator diferenciador é o facto de, ao contréario do algoritmo original, ser possivel
obter resultados quando apenas alguns dos cantos sao detetados. Isto é uma mais valia visto que para

efeitos de calibragao as vezes a totalidade dos pontos nao é um fator obrigatorio.

6.3.2 Comparacao de resultados

A percentagem de identificagao total dos cantos do xadrez com o algoritmo original era apenas de
12% mesmo escalando as imagens até duas vezes o seu tamanho original. Podemos ver na figura 6.9

do lado esquerdo os pontos a vermelhos que nao foram detetados.

Figura 6.9: Comparagao da detengao de cantos entre os dois algoritmos.

Quanto ao algoritmo utilizado os resultados demonstraram-se bastante mais satisfatorios com 33%
de identificagao total para o tamanho original, 70% para uma imagem escalada duas vezes e 80% para

trés vezes o tamanho original.
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6.3.3 Correccao da Ordem dos Pontos do Alvo

Um problema encontrado em ambos os métodos foi a ordem da sequéncia dos pontos retornada pela
fungao cvFindChessboardCorners, devido ao facto de existirem possiveis sequéncias e nao existir forma

de prever a ordem que seré retornada em cada leitura.

Esta situagao é problematica pelo facto que no EKF a inovagao é obtida pela comparagao, ponto
a ponto, entre o alvo previsto pelo filtro e o alvo observado pelas camaras. Logo, para a comparagao
ponto a ponto ser correta ambos os alvos tém de estar com os pontos na mesma ordem. Para resolver
este problema foi desenvolvido um algoritmo que deteta a ordem retornada pelo OpenCV e converte

os pontos para a ordem desejada.

Numa primeira fase, o algoritmo verifica se os pontos retornados estao no formato 6z9 ou 9z6
usando o produto vetorial (6.1), entre os vetores formados pelo primeiro e segundo ponto e pelo
primeiro e sétimo ponto. Caso nao estejam no formato correto é necessario fazer a transposicao dos
pontos.

v(l’Q).V(l’n > threshold (6.1)
IVl

De seguida é necessario verificar se pontos estao na diregao certa usando um produto vetorial

similar (6.2). Se os pontos estiverem na dire¢ao errada é necessario espelhar os pontos verticalmente

para corrigir a ordem.

1L (V) Vam >0 (6.2)

Neste momento, os pontos ja estdo na posigao correta, falta apenas verificar se a ordem esté correta
ou se é necessario inverter os pontos no array. Para avaliar a ordem é necessério usar como referéncia

os pontos previsto pelo EKF para garantir que estao em sintonia.

No lado direito da figura 6.10 podemos ver a corre¢do dos pontos numa ordem errada, linha

vermelha, para a ordem esperada, linha verde usando o algoritmo anteriormente descrito.

200

Figura 6.10: Algoritmo de determinacdo e corre¢ao da ordem dos pontos do alvo.
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6.4 Implementacao do EKF

Para a implementagao do estimador, o estado tem que contar com todas as varidveis necessarias
para relacionar os pontos do mundo com os pontos na imagem. Deste modo o conjunto de variaveis
associadas aos parametros extrinsecos das cAmaras, vetor (3.1), tem de ser acrescentadas as variaveis

de estado do robd no mundo.

T
x = |EstadoRobo CameraKicker CameraHead] (6.3)

Sendo o EstadoRobo composto por,
EstadoRobo = |z Y Gw OBuw  Pal ¢a2} (6.4)

Onde, Ty, Yu, Pw, Ow, Ga1 € Pg2 sa0 respetivamente z, y, orientagao, pitch, &ngulo do kicker e e o
angulo da head do robd. Esta informacao é obtida através dos encoders e serd usada durante a fase
de previsao do EKF para prever os pontos do alvo durante o percurso do robé.

CameraKicker e CamaraH ead sao respetivamente,

CamaraKicker = {hkc duye  dype Vie Ore (bkc} (6.5)

CamaraHead = [hhc dene  dyne Uhe One d)hc} (6.6)

Onde, CamaraKicker e CamaraHead sao os parametros extrinsecos da cAmara em relagdo aos
referencias de rotacao do kicker e head, e sdo constituidos pela altura h,, distancia ao eixo de rotacao
dy* e dy*, e trés angulos vy, 0, ¢, que definem a rotagdo em relagao & frame da camara.

Na figura 3.3, apresentada no capitulo 3.1, é possivel ter uma melhor percegao dos referenciais
existentes no robd.

O modelo do processo do sistema:

w(k) = flz(k = 1),u(k)) +v(k) (6.7)
x(k) — vetor de estado
f —  funcao de transicao de estado
u(k) —  controlos (inputs)
v(k) — o ruido do processo é considerado ser Gaussiano com média 0 e covariancia Q

f = |:5Ew +ds * COS(¢w + d¢w) Yuw + ds * 5in(¢w + dﬁbw) st + dew ow

¢a1 + d¢a1 ¢a2 + d¢a2 hck
dck 1/}(:16 eck (68)
(bck‘ hch dch

T
wch ech ¢ch
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Onde ds é o deslocamento linear e d¢,, é o incremento angular vindos da odometria entre os
instantes tx_1 e tg.

O modelo de observagao,

z(k) = h(xz(k), w(k), Py) (6.9)
z — medida do sensor
—  funga@o do modelo de observagao
w — o ruido da observacao, que é assumido como uma distribuicao Gaussiana com média

nula e covariancia R, onde as fontes de ruido sdo consideradas independentes, logo R
é uma matriz diagonal

P, — pontos do mundo

vai permitir relacionar um conjunto de pontos do mundo com medidas em coordenadas da imagem,
correspondentes a projecao de pontos no do mundo no plano da imagem. Deste modo é possivel rela-
cionar observacoes de um objeto na imagem com a previsao dessas observagoes para um determinado

estado previsto.

De forma a ser possivel trabalhar com todos os diferentes eixos do rob6 é necessario primeiro
formular as suas relagoes. Essas relagoes sao caracterizadas pela matriz de transformacao que serao
apresentadas de seguida.

As matrizes (6.10) e (6.11) permitem relacionar o referencial do robd e o referencial do mundo.

cosipy) —siniy) 0
RY = | sin(¢).) cos(y,) O (6.10)

0 0 1

cos(¢p,) —sin(yy) 0 Pz,

sin(¢,) cos(yp,) 0 Py,
T = (6.11)
0 0 1 0

0 0 0 1

Para melhorar a tragado dos robds da equipa ISePorto, eles dispoem de uns pequenos graus de
liberdade no pitch da base na direcdo das rodas loucas. Por este facto os referenciais do robd e da sua

base nao podem ser considerados coincidentes.

Ry, = Ry - RO, - Réhy, (6.12)

As matrizes (6.13) e (6.14) representam a rotacdo e transformacao do referencial kicker face a base

do robo.
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cos(vp) —sin(yy) O
RZ: sin(vg)  cos(vr) 0O (6.13)

0 0 1

cos(vpp) —sin(yy) 0 0

sin(r) cos(y) 0 O
T? (6.14)

0 0 10

0 0 0 1

Para relacionar a camara do kicker com o referencial do rob6 precisamos apenas de relacionar a

camara kicker com o referencial do proprio kicker.

kickerdist,
R,lzc kickerdist,
TE = (6.16)
hkc
0 0 O 1
Y =TY - T7 - TP - TF, (6.17)

Com estas transformacoes definidas e conhecendo os parametros intrinsecos da camara ja podemos

calcular a projegao na imagem dos pontos no referencial do mundo.

Assim a matriz de projecao perspectiva fica:

PPMkicker = A- T (6.18)

O mesmo processo é necessario para obtermos a projecao dos pontos vistos pela cAmara da head.

As matrizes (6.19) e (6.20) representam a rotagao e transformacao do head face a base do robo.

cos(Vn + hofpset) —sin(¥n + hogpset) 0
Rb = Sin('(/)h + hoffset) COS(¢h + hoffset) 0 (619)

0 0 1
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COS('(/)h + hoffset) - Sin(% + hoffset) 0 0
Sin(¢h + hoffset) COSWJh + hoffset) 0 0
TP = (6.20)
0 0 1 0
0 0 0 1

A relacdo da camara da head com o referencial do head é dada pela seguinte transformacao.

Ry. = Ry, - RO}, - Roj, (6.21)
headdist,
R headdist,
T = (6.22)
hhc
0 0 0 1
Y =TY Ty - T} - TF - T}, (6.23)

A matriz de projecao perspectiva que relaciona os pontos do mundo com os pontos na imagem da

head, pode ser obtida através da equagao (6.24).

PPMhead = A- T, ! (6.24)

Assim, podemos projetar pontos do referencial do mundo nos referenciais das cAmaras, em coor-

denadas homogéneas, através da seguinte equagao.

Pcamz

Peamy | = PPMcam(z).Pw (6.25)

Pcamz

E para prever os ponto 2D do mundo nas imagens das cAmaras usando o estado do robd e os

pardmetros estimados, a equagao (6.26) pode ser usada.

Pcam,
Limgi P .
Pimg = =W (z,Pw)=| " (6.26)
Yimei Pcam,,
e Pcam,,

Assim, o modelo de observacao h, que permite prever todos os pontos do xadrez no referencial da
imagem, com base no estado do filtro (estado do robd e parametros extrinsecos estimados) é dado

pela seguinte equagao:
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Pimgt Pehesst
zZ= =h|z,
Pipmgn Prpessn
(6.27)
h'(x, Pepesst)
W (2, Pehessn)
O Jacobiano para o modelo de observagao é obtido usando a seguinte equacao (6.28).
Pehess1
Vih |z, : (6.28)
Penessn

Todas as equagoes e matrizes necessarias para o EKF assim como as fungoes matlab para o calculo
dos Jacobianos foram geradas com recurso a ferramenta Maple. No apéndice A é possivel visualizar

o ficheiro Maple desenvolvido durante esta dissertacao.
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Resultados

Varias experiéncias foram efetuadas para avaliar o desempenho do método de calibragao automé-
tico proposto. Estas experiéncias consistiram na realizagao da manobra descrita na figura 5.1, com os
varios robos da equipa ISePorto, recolhendo a informagao necessaria para ser processada com recurso

ao EKF desenvolvido.

Na figura 7.1 é possivel visualizar imagens do rob6 durante a manobra de calibragao.

Figura 7.1: Imagens do rob6 a realizar a manobra circular em torno do alvo.

Os resultados seguintes foram obtidos pelo EKF durante os testes de calibragao.

Na figura 7.2 é possivel observar a posicao estimada pelo método automéatico em comparagao com
a posicao do robo obtida apenas dos incrementos da odometria. Ambas as trajetérias sdo bastante
similares mas quando comparados com as marcas da trajetoria, desenhadas no chao do campo para
servir de ground truth, a posicao prevista apresenta uma maior semelhanga. Na parte inferior da figura
é apresentacao a estimacao do angulo pitch do robo, estimado pelo EKF com base nas observagoes
do alvo durante a manobra. E importante salientar que os robos da equipa ISePorto tem duas rodas
loucas, a frente e a tras, com alguma folga base ao chao de forma a aumentar o atrito nas rodas laterais
dos robds e diminuir as derrapagens nas mudangas de diregao. Esta inclinagao era considerada nula
pelo método de calibragdo manual e é agora estimada no método automatico de forma a diminuir o

erro por ela provocado.

49
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Figura 7.2: Estimagao do pitch e posigao do robo.

Na figura 7.3 é possivel visualizar a estimacao atitude para a cAmara do kicker, representada pelos

angulos de Euler, e as suas covaridncias durante a manobra.

o
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—Yaw Camara Kicker
— Pitch Camara Kicker|
—Roll Camara Kicker

Angulo (rad)
T
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Tempo
m; 0.02 T T T T I
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o 0.01F .
3
L 0
0 20 40 60 80 100

Tempo

Figura 7.3: Estimacgao dos angulos de Euler da camara do kicker.

A altura e as distancias ao eixo da camara do kicker, bem como as suas covaridncias, podem ser

visualizadas na figura 7.4.
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Figura 7.4: Estimacgao da altura e deslocamentos da camara do kicker.

Da mesma forma, a atitude, altura e distdncias ao eixo da cAmara do head e as suas covaridncias

podem ser visualizadas nas figuras 7.5 e 7.6.
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Figura 7.5: Estimacao dos angulos de Euler da cAmara do kicker.
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Figura 7.6: Estimacgao da altura e deslocamentos da camara do kicker.

E possivel observar que a convergéncia da grande maioria dos pardmetros estimados pelo EKF é

bastante rapida e apés as primeiras frames os valores mantém-se mais ou menos constantes ao longo

do tempo. Isto acontece porque os valores iniciais do filtro estao ja muito proximos dos valores reais

que cada robo terd e pretende-se apenas calibrar os desfasamentos provocados pelas diferentes pecas

entre robos e os erros de montagem. No entanto, estes pequenos erros, que por vezes nao passam de

dois ou trés graus, podem provocar erros de quase meio metro nas distancias medidas pelo robé.

Para finalizar, como forma de demonstrar a inovagao do EKF, a figura 7.7 demonstra a inovagao

em z e y dos pontos extraidos do xadrez em comparagao com os limites 2-0 da covariancia da inovagao

durante a manobra.
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100 A —Inovagio em x
@ T b A
Tz 0 A P en Y AV e Ll X e
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.g 0 ] VEEETaRe |
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-100 :
1 | 1 1 1 |
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Figura 7.7: Inovagao do EKF comparativamente com os limites 2-0 do erro.

Embora os resultados obtidos sejam bastante satisfatorios, é possivel observar alguns picos na

inovacao em x e y dos pontos do alvo assim como alguns "saltos"na posicao estimada pelo filtro. Apos

alguma investigacao conclui-se que este problema era nao ser possivel prever com exatidao mudancas
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bruscas no pitch do rob6 devido ao seu INS apenas conter um giroscopio com apenas o eixo dos zz.
Desta forma, sempre que durante a manobra havia uma mudanga brusca no pitch do robd a inovagao
aumentava provocando uma corre¢ao que afetava também os angulos das cAmaras e induzia alguma

instabilidade no sistema.

Para combater este problema decidiu-se testar a manobra simplificada, na qual esta situacao sera

minimizado devido & auséncia de movimento.

Figura 7.8: Imagens do robo6 a realizar a manobra simplificada.

Na figura 7.9 temos a posigao estimada pelo método de calibragdo em comparacao com a posi¢ao
do robd obtida pela odometria. Visto nao existir movimento na manobra simplificada, a posigao dada
pela odometria encontra-se muito perto do zero, no entanto, como podemos ver pela posi¢ao estimada

o robo foi mal posicionado e encontra-se ligeiramente & esquerda do primeiro ponto do alvo.
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5 041 , ‘ _Posiciio (m) ‘ |
® M‘——-——
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<« [

01 I | | | |
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Figura 7.9: Estimacao do pitch e posi¢ao do robéo.

A figura 7.10 demonstra a estimacao atitude para a cAmara do kicker e as suas covariancias durante

a manobra simplificada.



54 CAPITULO 7. RESULTADOS
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Figura 7.10: Estimacao dos angulos de Euler da caAmara do kicker.

A altura e as distancias ao eixo da cAmara do kicker e as suas covaridncias estao representadas na

figura 7.11.
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Figura 7.11: Estimacgao da altura e deslocamentos da cAmara do kicker.

Nas figuras 7.12 e 7.13 temos a atitude, altura e distancias ao eixo da cAmara da head e as suas

covariancias.
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Figura 7.12: Estimacao dos angulos de Euler da caAmara do kicker.
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Figura 7.13: Estimacao da altura e deslocamentos da camara do kicker.
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A figura 7.14 demonstra a inovagdo em z e y dos pontos em comparagdo com os limites 2-0 do

erro de estimagao durante a manobra simplificada.
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Figura 7.14: Inovacao do EKF comparativamente com os limites 2-0 do erro.

Na tabela 7.1, podemos ver a comparacao dos valores da calibragao manual do robo R2 face & média
de quatro calibracoes automaticas efetuadas com o novo método. E possivel verificar que os resultados
obtidos com recurso ao método automatico sao bastante similares com os obtidos pela calibracao
manual. Por outro lado é também visivel pelo desvio padrao que existe uma grande consisténcia entre

as varias calibragoes obtidas pelo método automatico.

Pk dic Okc Pkc Pke Phe dpe Ohe Phe Phe
Calib. Manual 0,5016 | 0,1125 | 0,5461 | -0,0218 | -0,0263 | 0,6638 | 0,0636 | 0,4008 | -0,0426 | -0,0307
Calib. Automatico (Méd.) | 0,56003 | 0,0068 | 0,5548 | -0,0238 | -0,0496 | 0,65687 | 0,0485 | 0,56086 | -0,0429 | -0,0564
Desvio Padrao 0,0020 | 0,0027 | 0,0063 | 0,0099 0,0125 | 0,0031 | 0,0021 | 0,0070 | 0,0121 0,0122

Tabela 7.1: Média dos resultados obtidos em 4 calibracdes automaticas em comparacao com os valores
calibragado manual para o rob6o R2

Os resultados obtidos durante os testes demonstraram que este método permite a obtengao de valor
de calibragao bastante satisfatorios em aproximadamente de 1/10 do tempo do método manual e com
uma maior consisténcia entre calibracoes. Durante o Robocup 2013 na Holanda, onde estes resultados
foram recolhidos, este novo método permitiu a calibragao de robds num espago de tempo nunca antes

conseguido, como por exemplo durante o intervalo de um jogo (algo nunca antes conseguido).
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Conclusoes e Trabalho Futuro

Nesta dissertacao foi apresentada uma solugao de calibragao automatica para robos com cdmaras
direcionais, montadas em eixos rotativos, como é o caso da equipa ISePorto.

A solugao proposta permite uma calibragao total dos pardmetros extrinsecos das ciAmaras e eixos
do robo de forma auténoma num curto espago de tempo. A calibragdo dos robos da equipa ISePorto
apresenta um desafio bastante interessante devido & existéncia de varios eixos rotativos.

O método proposto apenas necessita que o rob6o desempenhe uma trajetoria circular em torno
de um alvo com um padrao conhecido, em forma de xadrez, enquanto é recolhida informacao visual,
inercial e odometria.

Para tal foi implementado, com recurso a API de recolha de dados do ISePorto, um modulo de
registo para guardar esta informacao durante a execugao da manobra. Foi também implementado um
modulo que processa a informagao visual em tempo real, com recurso ao OpenCV, para extragao dos
pontos do xadrez. Esta informagao recolhida é depois fundida através de um EKF que foi desenvolvido
de forma a ser possivel estimar todos os parametros extrinsecos do robo. Foi introduzido no EKF
uma validagdo da inovacdo para descartar as medidas de observagdo erradas (por nao detecdo total
do alvo). Esta validagao foi desenvolvida recorrendo ao teste da inova¢ao normalizada face aos limites
da inovacao definidos.

O EKF foi validado e afinado com base na sequéncia da inovagao por forma a esta apresentar uma
média nula, ruido branco e baixa autocorrelagao.

Os resultados obtidos pelo novo método de calibragao foram bastante similares aos obtidos pelo
método manual que era anteriormente utilizado. Foi também observada uma maior consisténcia nos
resultados obtidos durante as experiéncias realizadas, onde o desvio padrao observado entre experién-
cias se manteve sempre bastante baixo.

Foi também testada e validada uma manobra simplificada que nao inclui movimento do rob6
face ao alvo, apenas movimentos nos seus dois eixos rotativos, que apresentou resultados bastante

similares & manobra completa para casos em que nao tenham existido grandes mudangas no rob6 a

o7
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nivel mecénico.

Durante o Robocup 2013 na Holanda, onde foi testado o método de calibracao automatico, foram
obtidos resultados bastante satisfatorios em tempos méaximos de cinco minutos, o que representa uma
diminuicao de aproximadamente 10z no tempo de calibracao face ao método manual.

Esta dissertagido deu também origem a um artigo cientifico [3] que foi publicado na conferéncia do
IEEE que decorreu durante o Festival Nacional de Robética 2013.

Um fator importante na escolha do EKF como ferramenta de filtragem e estimacao face a alterna-
tiva como o MLE foi a possibilidade de implementagdo do EKF numa solugdo de tempo real. Como
durante os jogos da MSL os parametros dos robos estao em constante mudanga devido a colisdes e
movimentos bruscos, de futuro este método pode ser adaptado para uma solugao em tempo real que
usa as linhas do campo (ou outras features existentes no mundo) para manter os pardmetros calibrados
durante o jogo.

Outro trabalho futuro passa pela introdugao de um INS 3D no sistema para que seja possivel uma
melhor estimacao dos &ngulos de Euler do rob6 com especial importancia para inclinagao em pitch
provocada pelas rodas loucas do rob6. A implementacgao e teste deste método nas outras plataformas

existente no LSA estd também planeada para trabalho futuro.
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Apéndice A

Maple

> restart;
> with(LinearAlgebra);
> with(Student [LinearAlgebral);

> A := Matrix(3, 4, {(1, 1) = fx, (1, 2) =0, (4, 3) =xc, (1, 4 =0, (2, 1) =0, (2, 2) =
fy, (2, 3) =yc, (2, 4 =0, 3, 1) =0, 3,2 =0, 3,3 =1, (3, 4 =0};

> Rrobotworld := RotationMatrix(thetarobot, (0, 0, 1));

> Trobotworld := Matrix(4, 4, Rrobotworld); Trobotworld(1l, 4) := Probotx;

Trobotworld(2, 4) := Proboty; Trobotworld(4, 4) := 1;

> Tworldrobot := simplify(MatrixInverse(Trobotworld));

> Rbaserobot := RotationMatrix(Basetheta, (0, 0, 1))

RotationMatrix(Basepitch, (0, 1, 0))

RotationMatrix(Baseroll, (1, 0, 0));

> Tbaserobot := Matrix(4, 4, Rbaserobot); Tbaserobot(4, 4) := 1;

> Trobotbase := simplify(MatrixInverse(Tbaserobot));

> Rkickbase := RotationMatrix(thetakick, (0, 0, 1));
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Vv

Tkickbase Matrix(4, 4, Rkickbase); Tkickbase(4, 4) := 1;

> Tbasekick := simplify(MatrixInverse(Tkickbase));

> Rcamkickerkick := RotationMatrix(CamKickertheta, (0, 0, 1))
RotationMatrix(CamKickerpitch, (0, 1, 0))

RotationMatrix(CamKickerroll, (1, 0, 0));

> Tcamkickerkick := Matrix(4, 4, Rcamkickerkick);

Tcamkickerkick(4, 4)

1
Tcamkickerkick(1l, 4)

Kickerdistx;

> Tcamkickerkick(2, 4)

Kickerdisty; Tcamkickerkick(3, 4) := KickerH;

> Tkickcamkicker := simplify(MatrixInverse(Tcamkickerkick));

> TWorldcamkicker := (Tkickcamkicker . Tbasekick . Trobotbase . Tworldrobot);

> PPMkicker := (A . TWorldcamkicker);

> Rheadbase

RotationMatrix(thetahead + thetaheadoffset, (0, 0, 1));

> Theadbase

Matrix(4, 4, Rheadbase); Theadbase(4, 4) := 1;

> Tbasehead := simplify(MatrixInverse(Theadbase));

> RcamheadHead := RotationMatrix(CamHeadtheta, (0, 0, 1))
RotationMatrix(CamHeadpitch, (0, 1, 0))

RotationMatrix(CamHeadroll, (1, 0, 0));

> TcamheadHead := Matrix(4, 4, RcamheadHead); TcamheadHead(4, 4) := 1;

TcamheadHead (1, 4) := Headdistx;
TcamheadHead (2, 4) := Headdisty;
TcamheadHead (3, 4) := HeadH;

> THeadcamhead := simplify(MatrixInverse(TcamheadHead));

> TWorldcamhead := (THeadcamhead . Tbasehead . Trobotbase . Tworldrobot);
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PPMhead := (A . TWorldcamhead);

#Simplifications

Basetheta := 0;

Baseroll := 0;

Pw := Vector(4, 1, [Pwx, Pwy, Pwz, 1]);

Pcamkicker := simplify(PPMkicker . Pw);

PimageKicker := Vector(2, 1, [simplify(Pcamkicker(1)/Pcamkicker(3)),
simplify(Pcamkicker(2)/Pcamkicker(3))]);

PcamHead := simplify(PPMhead . Pw);

PimageHead := Vector(2, 1, [simplify(PcamHead(1)/PcamHead(3)),
simplify(PcamHead (2) /PcamHead(3))1);

with(codegen, makeproc);

with(CodeGeneration) ;

FPimagekicker := makeproc(PimageKicker, [Probotx, Proboty, thetarobot, Basepitch, thetakick,

CamKickertheta, CamKickerpitch, CamKickerroll, Kickerdistx,

Kickerdisty, KickerH, fx, fy, xc, ycl);

Matlab(FPimagekicker, optimize = true, output = "wold2camkicker.m");

FPimageHead := makeproc(PimageHead, [Probotx, Proboty, thetarobot, Basepitch, thetahead,

thetaheadoffset, CamHeadtheta, CamHeadpitch, CamHeadroll, Headdistx,

Headdisty, HeadH, fx, fy, xc, ycl);

Matlab(FPimageHead, optimize = true, output = "wold2camhead.m");

#Jacobian
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> with(MTM) ;

> Jacobiankicker := jacobian(PimageKicker, [Probotx, Proboty, thetarobot, Basepitch,
thetakick, thetahead, KickerH, Kickerdistx, Kickerdisty, CamKickerroll,
CamKickerpitch, CamKickertheta, HeadH, Headdistx, Headdisty, CamHeadroll,

CamHeadpitch, CamHeadthetall);

> FuncJacobiankicker := makeproc(Jacobiankicker, [Probotx, Proboty, thetarobot, Basepitch,
thetakick, CamKickertheta, CamKickerpitch, CamKickerroll, Kickerdistx,

Kickerdisty, KickerH, fx, fy, xc, ycl);

> Matlab(FuncJacobiankicker, optimize = true, output = "jacobkicker.m");

> Jacobianhead := jacobian(PimageHead, [Probotx, Proboty, thetarobot, Basepitch, thetakick,
thetahead, KickerH, Kickerdistx, Kickerdisty, CamKickerroll, CamKickerpitch,
CamKickertheta, HeadH, Headdistx, Headdistx, CamHeadroll, CamHeadpitch, CamHeadthetall]);

> FuncJacobianhead := makeproc(Jacobianhead, [Probotx, Proboty, thetarobot, Basepitch, thetahead,
thetaheadoffset, CamHeadtheta, CamHeadpitch, CamHeadroll, Headdistx, Headdisty,

HeadH, fx, fy, xc, ycl);

> Matlab(FuncJacobianhead, optimize = true, output = "jacobhead.m");
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