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Resumo

A presente dissertacdo apresenta uma solu¢do para um robé mével com navegagdo baseada em vi-
s@o para ser aplicado em mdaquinas-ferramenta. Para tal, foi utilizado um protétipo de um robo de
traccao diferencial de pequena escala onde um instrumento de escrita simula a actuagcdo da méquina-
ferramenta. O protétipo dispde ainda de uma camara equipada com uma lente olho de peixe contro-
lada por uma placa Raspberry Pi. Com o objectivo de imprimir uma determinada trajectdria desejada
com rigor, comegou-se por desenvolver um algoritmo de planeamento onde se discretizou a dita tra-
jectéria. Seguidamente, foi definido o modelo cinematico do protétipo o qual, juntamente com o
planeamento, permitiram desenvolver o anel de controlo para os motores onde se incorporou tam-
bém um controlador PID. Com as leituras dos encoders das rodas, foi possivel efectuar a localiza¢do
baseada em odometria, a qual ndo apresentou rigor suficiente devido ao deslize das rodas e erros de
modelacdo. Recorrendo a calibragdo da cAmara através de uma foolbox implementada em ambiente
MATLAB, obteve-se os parametros intrinsecos da cdmara. Com estes foi entdo possivel transformar
as imagens obtidas pela cAmara para que fosse retirada a deformacdo imposta pela lente de olho de
peixe. Assim, foi possivel estabelecer uma relagdo entre pixel e metro. Para a localizagdo baseada
em visdo, foram utilizadas trés referéncias (beacons) colocadas em posicdes conhecidas e a partir
das quais foi calculada a postura do rob0 relativamente as mesmas. Esta avaliacdo utiliza apenas duas
referéncias em vez das trés que normalmente sao utilizadas na triangulagao, utilizando distancias para
o célculo da localizagdo em vez de angulos. Esta informacao juntamente com os dados da odometria
s@o introduzidos num filtro de Kalman estendido com o objectivo de reduzir o desvio da estimativa
baseada apenas na odometria. Por fim, a viabilidade da conjugacio dos dois métodos de localizagao,

quando aplicados em ambientes industriais, € discutida.

Palavras Chave: Robdtica mével; Visdo computacional; Robd diferencial; Calibracdo; Odometria;

Controlo; Controlador PID; Filtro de Kalman estendido.
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Abstract

The present dissertation presents a vision based mobile robot system to be applied in machine tools.
The prototype under study is a small scale differential drive robot where an incorporated writing tool
simulates the action of the machine tool. Besides that, the robot has a fish-eye camera controlled
by a Raspberry Pi board. The first step in devising a system for printing with enough precision was
the development of a planning algorithm that produces a discretized trajectory. The next step was
the definition of the kinematic model of the prototype which, when combined with the planning,
allowed the development of a PID controller loop for the motors. Using the encoders readings a
robot position estimate is computed, although the precision is not sufficient due to wheel slippage
and modelling errors. The camera calibration was achieved using an open-source MATLAB toolbox,
which produced the camera’s intrinsic parameters. With these parameters in hand, it was possible
to transform the images obtained by the camera so that the deformation caused by the lens was
removed. Once undistorted images are available, it is possible to take reliable measures on them.
For the purpose of vision based localization, three active beacons were placed in known positions in
the world, inside the robot’s viewing area. This computation relies only on two beacons instead of
three, as is commonly used in triangulation, since the robot’s pose is computed using distances instead
of bearings. This information is combined with the odometry estimate in an exteded Kalman filter
with the goal of reducing the error that the odometry is unable to handle. To conclude, the viability
of the conjugation between the two approaches to localization, when applied in industrial scenarios,

is discussed.

Keywords: Mobile robotics; Computer vision; Differential drive robot; Calibration; Odometry; Con-

trol; PID controller; Extended Kalman filter.

XV






Indice

Agradecimentos vii
Simbologia X
Abreviaturas xi
Resumo xiii
Abstract Xy
Indice xvii
Lista de Figuras xxi
1 Introducao 1
1.1 Estruturadodocumento . . . . . . . . . .. .. L e 1

1.2 Enquadramento € motivagao . . . . . . . . ... ..o e 2

1.3 Objectivos do trabalho e metodologia utilizada . . . . . . ... .. ... ... ... 3

1.4 Estadoda Arte. . . . . . . . . . e e 4
1.4.1 Estado da Arte em navegacdo baseadaem visdo . . . . . . . . ... .. ... 4

142 BEstadoda Arte emcalibragdo . . . . . ... ... ..o 9

2 Robotica 11
2.1 PosicAo e Orientaclo . . . . . . . . . .. e e e e e e e e 11
2.1.1 Representacdo de posturasem2D . . . . .. ... ..o 12

2.2 Navegaclo . . . . . v v v e e e e e e e e e e e 17
221 Locomogao . . . . . . . e e e e e e 17

222 Cinematica . . . . . . . ... e 18

2.22.1 Robdsholonémicos . . .. ... ... .. ... ... ... ... . 21

223 Controlo . . . ..o 21



2.2.3.1 Sistemas de malha aberta e malhafechada . . . . . ... ... .. 21

2232 Diagramadeblocos . . . ... ... ... oo 22

2233 Controladores . . . . . . . ... 25

2.2.3.4 Representagdo espagodeestados . . . . . .. ... 26

224 Planeamento . . . . . ... e e 28

2.3 PercepClo . . .. ... e e e e e e 29
23,1 Sensores ... . e e e 29

2.3.2  Céamaras omnidireccionais . . . . . . . . . . .. ..o e 30

24 Localizac@o . . . . . . . . . e 33
24.1 Deadreckoning . . . . . . . ... 33

242 Filtros . . . . . L. e 35
24.2.1 Formulagdo do problema de filtragem . . . . . . . ... ... ... 35

2422  FiltrodeKalman. . . ... ... ... ... ... ... ... ... 36

Filto de Kalman: previsdao . . . . . ... ... ... ... ...... 37

Filtro de Kalman: correcgdo . . . . . . .. ... . ... ... .... 38

2423 Filtrode Kalmanestendido . . . .. ... ... .......... 38

Filtro de Kalman estendido: previsdao . . . ... ... ... ..... 38

Filtro de Kalman estendido: correccdo . . . . . . .. ... .. .... 39

3 Caso de estudo 41
3.1 BEBstruturadorobd . . . . .. ... 41
32 CInemAtiCa . . . . . . .t e e e e 42
33 Odometria . . . ... e e e e e e e e e 44
34 Planeamento . . . . . . . ... e e e 45
35 Controlo . . . .. e e 48
3.5.1 Comunicagdo com a placa controladora . . . . . . ... ... ... ... .. 48

352 Leidecontrolo . . . . . . ... 49

3.6 Identificagdodebeacons . . . . . . . . . ... L 51
37 Calibrag@o . . . . . . . . . e e e e e e e 54
3.8 Transformag@o deimagem . . . . . . . . . . . . . ... 55
3.9 Localizagdo baseadaem visdo . . . . . . . .. ... L oo 57
3.10 Filtrode Kalmanestendido . . . . . . .. . ... ... ... ... ... .. ... 60
4 Analise de resultados 63
4.1 Planeamento . . . . . . . . L. L e e e 63



42 Controlo . . . . .. e e, 68

43 Odometria . . . . . ... e e e e e e e e e 70
44 Calibraclo . . . . . . . .. e e e 73
4.5 Transformacdodeimagem . . . . . . . . . . ... 75
4.6 Identificacdodebeacons . . . . . . . . .. ... e 75
4.7 Filtrode Kalmanestendido . . . . . . .. ... ... ... .. 77
5 Conclusoes e desenvolvimentos futuros 83

Referéncias 87






Lista de Figuras

2.1

22

23

24
2.5
2.6
2.7
2.8

29
2.10
2.11

2.12

2.13

3.1
3.2
33
34

3.5
3.6

O ponto P pode ser descrito através de um vector relativo ao referencial {A} ou {B}. A
postura de {B} relativamente a {A} € representada por AfB. ................
Dois referenciais 2D {A}, {B} e um ponto P. {B} sofre uma translacdo e uma rotacio
relativamente a fA}. . . . . . ... e
Representacdo do efeito da rotacdo no referencial em 2D. O ponto P pode ser descrito
relativamente ao referencial {Vjouao (B}. . . . . . . . . . . . ... ... ... ...
Configuracdo dorobd. . . . . . . . ..
Diagrama esquematico de um rob6 diferencial. . . . . . . ... ... ... .......
Elemento de um diagramadeblocos. . . . . . . . . .. ... L oo
Pontodeadicdo. . . . . . . . . . ..
Diagrama de blocos de um sistema de malha fechada com fun¢do de transferéncia de
conversdo de feedback. . . . . . . . . ...
Diagrama de blocos de um sistema de malha aberta. feedback. . . . . .. .. ... ...
Diagrama de blocos de um sistema de controlo industrial. . . . . . . ... ... ... ..
(a) Camara Dioptric; (b) Camara catadioptric; (c) um exemplo de uma camara polydiop-
tric produzida por Immersive Media. . . . . . . . .. ... ... Lo
Modelo de projec¢do unificado para camaras do tipo catadioptric centrais proposto por
Geyer and Daniilids. . . . . . . . ... Lo

Formulacdo do problema de filtragem. . . . . . . . ... ... ... .. .........

Apoio para o instrumento de escrita. . . . . . . ... ..o
Esboco das velocidades relativas consideradas para o modelo cinemdtico. . . . . . . ..
Diagrama de blocos da lei de controlo considerada paracadaroda. . . . . ... ... ..
Diagrama de blocos da lei de controlo considerada para o presente trabalho aquando da
utilizacdo do filtro de Kalman estendido. . . . . . . . .. ... .. ... .. .......
Beacon. . . . . . .. e

Representacdo doespacode cor RGB. . . . . . . . . . . . ...

XX1

36

42
44
49



3.7 Menudatoolbox decalibragdo. . . . . . .. ... Lo 54

3.8 Placa com padréo xadrez utilizado na calibragdo. . . . .. ... ... ... .. ..... 54
3.9 Exemplo de uma malha discretizada. . . . . . . . ... ... ... .. 56
3.10 Camara com lente de olhode peixe. . . . . .. . .. . .. ... ... 58
3.11 Representagdo do problema de localizacao 2D. . . . . .. ... ... ... ... .... 59
4.1 Posturainicialdorobd. . . . . .. ..o 64
4.2 Resultado da discretizag@o para uma trajectéria vertical de 10 cm de comprimento. . . . 64
4.3 Deslocamento para cada roda para uma trajectéria vertical de 10 cm de comprimento. . . 65

4.4 Trajectdria discretizada e trajectdria estimada para uma linha vertical de 10 cm de com-

primento (At = 0.18). . . . . . . 65
4.5 Trajectéria discretizada e trajectdria estimada para uma linha vertical de 10 cm de com-

primento At = 1S. . . . . . e 66
4.6 Postura do robd ao longo da trajectéria para uma linha vertical de 10 cm de comprimento. 66
4.7 Postura do robd estimada para trajectdrias que formam um quadrado de 10 cm de lado. . 67
4.8 Posicdo do instrumento de escrita estimada para trajectdrias que formam um quadrado de

I0emdelado. . . . . . . ... 67
4.9 Accido de controlo para o motor da roda esquerda e direita e valores de referéncia para

uma trajectoria que descreve uma linha horizontal com 10 cm de comprimento. . . . . . 68
4.10 Accido de controlo para o motor da roda esquerda e direita e valores de referéncia para

uma trajectéria que descreve uma linha horizontal com 10 cm de comprimento. . . . . . 68
4.11 Accio de controlo para o motor da roda esquerda e direita e valores de referéncia para

um conjunto de trajectdrias que descrevem um quadrado com 10 cm de lado. . . . . . . 69
4.12 Accéo de controlo para o motor da roda esquerda e direita e valores de referéncia para

um conjunto de trajectérias que descrevem um quadrado com 10 cm de lado. . . . . . . 69
4.13 Leituras dos encoders para uma trajectdria que descreve um quadrado com 10 cm de lado. 70
4.14 Trajectéria do ponto entre rodas na descri¢do de um quadrado com 10 cm de lado com

base nas leituras dos encoders. . . . . . ... ... oL 71
4.15 Trajectéria do ponto entre rodas na descricdo de um quadrado com 10 cm de lado com

base nas leituras dos encoders. . . . . . ... ... o L o Lo 71
4.16 Resultado produzido pelo rob6 com localizacdo baseada em odometria para uma trajec-

toria que define um quadrado com 10 cmdelado. . . . . . .. .. ... ... ...... 72
4.17 Imperfeicdo dimensional. . . . . . . . . ... L L 72
4.18 Fungdo f(p) e angulo do raio éptico em fun¢do da distancia euclidiana ao centro da imagem. 73

4.19 Representacdo dos planos de cada tabuleiro de xadrez utilizado para a calibracdo. . . .. 74



4.20

4.21

4.22

4.23

4.24

4.25

4.26

4.27

4.28
4.29

4.30

Exemplos de imagens do tabuleiro de xadrez utilizadas na calibragdo com a representagcao
dos cantos identificados, o centro da imagem calibrada e os eixos cartesianos definidos. .
Distribui¢do do erro na projeccdo para cada ponto do tabuleiro de xadrez para as diferen-
tes configuragdes do mesmo (em pixel). . . . . . . . . ...
Imagem captada pelacmara. . . . . . . . . . ...
Imagem captada pela cdmara com um baixo tempo de exposi¢do. . . . . . . ... .. ..
Binarizacio destacando a mancha de pixeis identificados e o ponto médio da nuvem.

Imagem captada pela cdmara com um baixo tempo de exposicdo apds o algoritmo de
transformagdo deimagem. . . . . . . . . ... ...
Leituras de odometria, visao e estimacgdo do filtro de Kalman estendido para uma trajec-
tériade 10cm. . . . . . . oL e
Leituras de odometria, visdo e estimacao do filtro de Kalman estendido para duas trajec-
torias perpendiculares de 10cm. . . . . . . . ... oL
Resultado experimental para duas trajectdrias perpendiculares de 10cm. . . . . . . . ..
Leituras de ground truth, visao e estimagdo do filtro de Kalman estendido para duas
trajectérias perpendiculares de 10cm. . . . . . . . ... Lo Lo

Exemplo de uma medicdo efectuada através dos instrumentos de medida. . . . . . . ..

74

80






Capitulo 1

Introducao

1.1 Estrutura do documento

Capitulo 1

Este capitulo dedica-se ao enquadramento do tema da robdtica na industria, avaliando a sua impor-
tancia e a tendéncia da sua aplicacdo. E ainda apresentada uma perspectiva pessoal da motivagdo para
o presente trabalho, juntamente com a relevancia do tema proposto. Seguidamente apresentam-se 0s
objectivos do trabalho assim como os métodos utilizados para os abordar. Por fim € apresentado um

estado da arte da navegacdo baseada em visdo e da calibracio de cAmaras digitais.
Capitulo 2

Este capitulo contém o fundamento teérico que suporta o trabalho desenvolvido. Comeca-se por
descrever o importante conceito de posturas relativas, seguindo-se 0s conceitos intrinsecos a navega-
¢d0, como a locomogdo, a cinematica, o controlo e o planeamento. Posteriormente € introduzida a
componente sensorial do robd na seccio dedicada a percepcdo. Por fim, € apresentada a seccio da

localizacdo no qual se apresentam as abordagens para a determinag@o da postura do robo.
Capitulo 3

Este capitulo apresenta a abordagem utilizada para desenvolver o caso de estudo. O capitulo comecga
por descrever a estrutura e o modelo cinemadtico do robd, e de seguida aborda os algoritmos de lo-
calizagcdo por odometria e planeamento. A lei de controlo surge apds estes conceitos, e por fim, é
apresentada a componente de localizacdo, constituida pelo algoritmo de identificacdo de beacons,

calibracio, transformacdo de imagem e filtro de Kalman estendido.



2 Capitulo 1 - Introducio

Capitulo 4

Neste capitulo sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos através dos métodos propostos no
capitulo anterior. E apresentado o resultado da discretizagio utilizada para o planeamento, a ac¢do
do controlador PID, a localizacdo baseada em odometria, a transformacio de imagem, a identificagdo
dos beacons, a localizagdo baseada em visdo e por fim o resultado produzido apds a aplicagdo do

filtro de Kalman estendido.
Capitulo 5

O capitulo que encerra o presente trabalho é onde se discute a viabilidade do modelo tendo em conta

os objectivos definidos e os resultados obtidos. Sdo ainda apresentadas propostas para trabalho futuro.

1.2 Enquadramento e motivacao

A robética é uma ciéncia suportada em vdrias dreas de engenharia, como a mecanica, a electrotecnia
e a electrénica. Algumas ciéncias também se apresentam como influéncia como as ciéncias sociais,
cognitivas e de computadores. De acordo com o Departamento de Estatistica da Federacdo Inter-
nacional da Robética (Department), as vendas de robds industriais atingiram um valor de 240,000
unidades no ano 2015. Este valor, nunca antes registado, representa um aumento de 12% relativa-
mente ao ano anterior, onde se registaram 221,000 unidades. Esta tendéncia crescente tem-se vindo
a verificar desde a crise financeira de 2009. De acordo com os estudos da FIR, pelo ano de 2018 sdo
esperados 2.3 milhdes de unidades a funcionar em fébricas, mais do dobro do valor de 2009 (1.0 mi-
lhdo). A expectativa de uma crescente aposta na robética a nivel industrial, estd associado um maior
investimento econdmico no ramo, 0 que por sua vez promove mais investimento em investigacao e

novas tecnologias.

Normalmente, a nivel industrial, uma maquina-ferramenta estd limitada a operar na sua mesa de traba-
lho, o que implica, para pecas de grandes dimensdes, que a miquina-ferramenta seja de uma dimensao
proporcional. A robdtica tem, cada vez mais, vindo a ser introduzida nas maquinas-ferramenta, desde
as maquinas mais antigas operadas por NC (numerical control) até ao mais recente conceito denomi-
nado CNC (computerized numerical control). As méquinas mais actuais CNC permitem através de
um Unico comando efectuar multiplas opera¢des de maquinag¢do, mesmo que entre elas implique uma

mudanca de ferramenta.

Numa perspectiva pessoal, senti a necessidade e o interesse de aprofundar o meu conhecimento na

drea da robdtica, que se tem vindo a revelar um novo grande aliado da engenharia mecénica no



1.3 - Objectivos do trabalho e metodologia utilizada 3

desenvolvimento de novas tecnologias. Vi também uma porta aberta a nivel profissional ao acei-
tar este desafio visto que a aplicacdo desta ci€ncia na inddstria tem vindo a apresentar uma tendéncia
exponencial de ano para ano. Para além disso, as competéncias intrinsecas a robética a abordar no de-
senvolvimento deste trabalho eram do meu interesse, e uma vez mais, apresentam grande envolvéncia

com a engenharia mecéanica - entre elas destaco a drea do controlo e a programacao.

Com a limitacdo espacial das maquinas-ferramenta e a aplicagdo da robética na indudstria em mente,
surgiu a ideia de se desenvolver um rob6 mével modelo que permitisse remover a dita limitacao.
Resumidamente, a mdquina estaria associada a um robd mével, que permitiria que esta se deslocasse
em torno de toda a pega a ser maquinada, passando a apresentar uma mesa de trabalho hipoteticamente
infinita. A aplicac@o industrial tornar-se-4 clara se se pensar numa quantidade relativamente grande
de pecas a ser maquinadas e as quais apresentam dimensdes demasiado grandes para uma maquina-
ferramenta convencional. Em vez de se produzir pecas mais pequenas, enviar as mesmas para a
oficina para serem maquinadas e posteriormente enviadas de volta para serem acopladas, enviar-se-ia
a mdaquina-ferramenta uma unica vez até a fabrica, onde trabalharia as pecas originais de grandes
dimensdes sem ser necessdrio que estas fossem repartidas. Em termos de transporte, as centenas de
pecas a serem enviadas e devolvidas, certamente sairdo mais dispendiosas do que enviar e devolver

uma maquina-ferramenta de dimensdo relativamente pequena uma tnica vez.

1.3 Objectivos do trabalho e metodologia utilizada

O presente trabalho apresenta como objectivo o desenvolvimento de um robd mével modelo capaz
de simular a operacdo de uma mdaquina ferramenta. Para se simular o percurso e a actuacdo da
ferramenta, foi utilizado um instrumento de escrita, como por exemplo uma caneta. Desta forma,
pretende-se que o robd mével seja capaz de reproduzir uma determinada geometria ou, se se preferir,
um determinado desenho, com a maior exactiddo possivel. Para tal, serd necessario desenvolver um

algoritmo de planeamento que produza uma descri¢cdo da trajectdria que o robd terd que percorrer.

Com o planeamento definido, o passo seguinte passard por executar a operacdo nele estipulada. Para
isso, serd necessario conhecer a cinematica do robd, desenvolver um controlador para a actuagio e,
uma vez que a locomogdo serd a custa de rodas, estabelecer um algoritmo de localizagdo com base

nos sensores internos do robd.

Pretende-se ainda utilizar um algoritmo de localizag¢do probabilistico que tenha em conta as leituras

dos sensores internos e externos do robd, visto que este ird dispor de uma camara com lente de olho
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de peixe. A dita camara serd utilizada para a identificacdo de referéncias (beacons) para que se possa

calcular, em termos relativos, a postura do robd.

Para abordar os objectivos em questdo, comegou-se por definir o planeamento através de trajectdrias
discretizadas as quais, através do modelo cinemético do robd, foram traduzidas em velocidades nas
rodas do robd. Seguidamente, procedeu-se ao desenvolvimento do algoritmo de localiza¢do do robo
por odometria a partir das leituras dos encoders das rodas, juntamente com a implementacdo do

controlador PID.

Com a odometria definida estabeleceu-se a comunica¢do com uma placa Raspberry Pi e uma cimara
com uma lente de olho de peixe para que as imagens captadas fossem introduzidas num algoritmo
de processamento de imagem. Este algoritmo consistiu na remocdo da deformacdo na imagem e
na detecgdo e localizacdo dos beacons por andlise de cor. Com o0s beacons identificados, procedeu-
se ao célculo da postura do robd relativamente a estes, para que esta informagao fosse introduzida,

juntamente com os dados obtidos na odometria, num filtro de Kalman estendido.

1.4 Estado da Arte

A robdtica é uma drea muito vasta onde vdrias ciéncias se cruzam e cooperam entre si. Cada vez mais,
no estudo de sistemas auténomos se tenta atribuir capacidades sensoriais mais préximas das do ser
humano. Muitas vezes, esta aproximacao € até superada ao tentar reproduzir mecanismos biolégicos
observados na natureza, com capacidades superiores as do Humano. Estas abordagens acopladas
a mecanismos desenvolvidos pelo préprio Homem, tornam o niimero de configuracdes de sistemas

auténomos quase infinito.

1.4.1 Estado da Arte em navegacao baseada em visao

A mais recente tecnologia de mecanismos sensoriais é a tentativa de reproducdo da visdo do ser
Humano, a qual permite obter uma nog¢ao espacial e uma sensibilidade de cor que quando aliados ao

processamento por parte do cérebro permitem que se consiga desempenhar a fungdo de localizagao.

A utilizacdo deste conceito denomina-se visdo computacional, e o sensor responsavel por adquirir
a informac@o espacial 2D e a sensibilidade de cor através da aquisi¢cdo de imagens é denominado
camara. Com esta capacidade, foram introduzidos modelos de robds mdveis com navegacdo baseada
em visdo, onde a postura é obtida com base numa avaliagdo relativa a uma determinada referéncia

observavel.
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Uma aplicacdo desta abordagem, na altura ainda muito pouco explorada, foi apresentada em Moravec
[1983] num robd denominado Stanford Cart. Este sistema dispunha de uma cimara de video que
transmitia a informacdo para um computador que produzia a actuacio do robo através de sinal radio
apo6s executar um determinado algoritmo de planeamento. Contudo, e por a tecnologia se encontrar
limitada ao desenvolvimento da altura, o robd demorava cerca de 10 a 15 minutos a percorrer 1
metro. Apds esse metro percorrido, o robd efectuava uma paragem, adquiria imagens e processava-
as durante um longo periodo de tempo, planeando posteriormente uma nova trajectéria. De seguida
o ciclo repetia-se. Isto resultava na necessidade de esperar 5 horas até que um percurso de 20 m
fosse completo. Esta longa espera até que o planeamento fosse completo trazia alguns problemas que
induziam erro, pois o espago observavel poderia entretanto mudar, como por exemplo as sombras
ndo apresentavam as mesmas orientagdes e dimensdes. A titulo de curiosidade, nesta publicacdo é

evidenciado o interesse na contribuicdo para o desenvolvimento de uma inteligéncia artificial geral.

Anos mais tarde surge uma nova referéncia no desenvolvimento de um robd mdvel com navegagao
baseada em visdo denominado POLLY e apresentado em Horswill [1994] e Horswill [1995]. Uma
das mencdes nestas publicacdes é precisamente o Stanford Cart. Neste modelo, era utilizada uma
visdo monocromatica que restringia o espago onde o rob6 operava a apresentar uma unica cor. Re-
sumidamente, uma imagem era obturada, identificava-se cada pixel correspondente a cor definida, e
evitava-se todos os restantes pixeis. Em termos de planeamento o POLLY recorria a um mapa topo-
16gico no qual incluia certas referéncias que utilizava para calcular a sua postura. Estas referéncias
eram imagens obturadas em pontos especificos no espaco de trabalho. A medida que o robd se des-
locava, a camara de video procurava uma correspondéncia entre a imagem que estava a ser obturada
no momento e as referéncias previamente obtidas, conseguindo assim calcular a sua localizagdao. O

principal problema desta abordagem era uma vez mais a identificacdo das sombras como obstaculos.

Em Aider et al. [2005] propds-se uma correspondéncia para linhas rectas que definiam regides, as
quais nao variavam com a mudanca de posicdo da cAmara. Estas abordagens eram, de certa forma,
apenas variacdes dos modelos propostos mais antigos e onde se tentava melhorar, e abordar de formas
diferentes, a componente da visdo. Com a visdo computacional em foco principal no desenvolvimento
de novos modelos, foram publicadas novas abordagens para o processamento de imagem, numa ten-
tativa de estimar, com uma precisdo cada vez melhor, a postura do rob6. Uma destas abordagens é
apresentada em Gartshore et al. [2002] onde se declara que o problema de correspondéncia de refe-
réncias era resolvido com a aplicagdo do método de grelha de ocupacdo. De uma forma resumida, o
espaco era repartido por uma grelha, onde cada célula apresentava um determinado valor de probabi-

lidade de estar ocupada. Esta abordagem era utilizada para a identificacio de referéncias, obtendo-se
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um rasto de uma potencial localiza¢do de cada referéncia. Com este método, era construido o mapa
utilizado para o planeamento, sendo também apresentado na mesma obra um algoritmo de identifica-

¢ao de referéncias através do processamento da matriz RGB da imagem.

A grande parte das obras publicadas para modelos de uma tnica cAmara a operar em espagos interio-
res, foca-se em métodos de seguimento de referéncias, como por exemplo paredes, ou de seguimento
de centros, como por exemplo o centro de um corredor. Um destes casos é a abordagem apresentada
em Murillo et al. [2008], onde se propde um método para deteccdo de portas no espaco onde o robd
opera através de um algoritmo probabilistico e de uma base de dados de caracteristicas comuns a
portas, conseguida a custa de uma aprendizagem experimental. Um exemplo para uma abordagem de
seguimento de centros é proposta em Saitoh et al. [2008], onde um robé mével construido a partir de
uma cadeira de rodas, percorria o centro de um corredor com o auxilio de uma camara USB. Nesta
obra, quando um obstdculo era detectado era tomada uma decis@o entre um comando de paragem ou
um desvio de trajectéria. A tomada de decis@o dependeria da dimensao do objecto, da distancia a que
o robd se encontrava do mesmo e da dimensdo do corredor. Outra abordagem sugerida em Chen and
Birchfield [2006] consiste em executar uma operacdo de repeticdo. Resumidamente, o robd é manu-
almente conduzido ao longo da trajectdria desejada enquanto regista todos os pontos de referéncia
necessarios para que, numa segunda operagdo e apds a aprendizagem, consiga reproduzir a mesma
trajectdria efectuada manualmente. As vantagens desta solucdo apresentam-se como a dispensa da
calibracdo da camara, a possibilidade de operar em espagos interiores ou exteriores de qualquer con-
figuracdo (nfo necessitando que o espaco de operacdo seja plano, restricio muito comum nas outras
abordagens) e a dispensa de um mapa. Estas propriedades conferem a este algoritmo uma natureza
totalmente qualitativa. O mesmo método de aprendizagem manual e posterior reproducao foi também
apresentada em Kidono et al. [2000] com a variante de que em vez de apenas se utilizar uma camara

Unica, eram utilizadas duas, produzindo o conceito denominado visdo estéreo.

O que a visdo estéreo desbloqueia € a capacidade de avaliar a profundidade de uma imagem obturada,
a custa de um processamento mais complexo e algoritmos mais robustos. Um conhecimento prévio
necessdrio para que seja possivel esta avaliacdo de profundidade sdao os pardmetros intrinsecos das
camaras, como o desvio do centro de imagem causado pela lente ou a distancia focal. Com os para-
metros determinados, € necessario que as linhas de visdo para cada cAmara se intersectem no ponto
de que se deseja obter a informacgado de profundidade. Garantidas estas condi¢des, a visdo estéreo ird
permitir identificar, rastrear e calcular a distincia de referéncias em tempo real e numa perspectiva
3D. Alguns exemplos de navegacido baseada em visdo estéreo sdo apresentados em Murray and Little

[2000], Olson et al. [2003] e Konolige et al. [2006]. A navegacdo de um robd mével baseada em visao
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s € eficaz se as referéncias utilizadas forem constante e correctamente identificadas a medida que o
robd se move, podendo uma referéncia mal considerada induzir erros na operacio e desvios na trajec-
toria. Foi com esta preocupacao que foram propostos critérios para a identificacdo de boas referéncias
em Shi and Tomasi [1994]. A importancia de se conseguir obter as coordenadas tridimensionais de
certas referéncias de uma imagem € evidenciada ao ser possivel calcular a distincia entre a referéncia
identificada e o ponto focal da cdmara, algo que revela uma grande importancia na localiza¢do do
robd e na interpretacdo do espaco. Uma abordagem para mapeamento baseado em visdo estéreo é
apresentada em Wooden [2006]. O método foi proposto para um ambiente exterior e comegava por
adquirir imagens através das camaras calibradas (capazes de distinguir cor) passando estas, posterior-
mente, por uma biblioteca que contém toda a informacao relativa a geometria das cdmaras e ao seus
parametros intrinsecos de onde resultava um mapa de profundidade. Um mapa de profundidade ndo
¢ mais do que uma representacdo 3D da elevacdo do terreno num referencial de coordenadas locais.
Posto isto, cada coordenada era entdo transformada, resultando a rotac@o instantdnea em torno dos
eixos que definem o referencial de coordenadas. Estas rotacdes sdo denominadas de roll (em torno do
eixo x) e pitch (em torno do eixo y) e eram estimadas por um sistema de navega¢do inercial. Para o
caso do yaw (rotac@o em torno do eixo z) este era obtido através da transformacao do mapa de profun-
didade do referencial local para o referencial global (baseado em GPS). Apds as transformacdes era
entdo aplicada uma operacgdo derivativa no mapa do terreno com o objectivo de identificar mudangas
abruptas. Por fim, era entdo actualizado o mapa global com as novas medicdes estimadas do terreno
e derivadas. Um exemplo famoso de um robd mével com navegacio baseada em visdo estéreo € o

Mars Exploration Rover desenvolvido pela NASA e apresentado em Goldberg et al. [2002].

Com o avanco tecnoldgico surgem novas camaras que permitem uma abertura de 360°, garantindo
assim uma visdo radial total do espago, independentemente da orientacdo da cAmara. A este conceito
denomina-se visdo omnidireccional e foi uma tecnologia que imediatamente captou a atenc¢do do
mundo da robética. Tipicamente, estes sistemas de vis@o utilizam cdmaras com uma lente de olho de
peixe ou camaras panoramicas. Apresentando a vantagem dbvia do campo de visdo, a desvantagem
que esta abordagem apresenta é o custo associado e a complexidade dos algoritmos de visdo que
dependem da geometria da cadmara utilizada. Algumas abordagens que recorrem a esta tecnologia
para a navegacdo sdo apresentadas em Fiala and Basu [2004], Gaspar et al. [2000] e Winters and
Santos-Victor [1999]. A maior parte dos algoritmos usados naqueles trabalhos foi baseado num
conceito denominado fluxo dptico que consiste na representacao do movimento aparente de tudo o que
constitui uma determinada cena a ser observada, causado pelo deslocamento relativo entre a cAmara
e a cena. Em termos computacionais, o fluxo 6ptico ¢ normalmente representado através de vectores

2D onde cada vector descreve o deslocamento da posi¢do inicial de um determinado ponto numa
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imagem, para a sua posicdo seguinte. Num robd mével com navegacio baseada em visdo, o fluxo
optico € induzido pelo movimento da cAmara a medida que o robd se desloca. Uma aplicacdo que tira
grande proveito do fluxo dptico sdo os veiculos aéreos ndo tripulados (UAV), como € demonstrado no
trabalho de Netter and Francheschini [2002]. Neste caso, foi utilizado um sistema que se assemelha
a um sistema nervoso, onde cada fotorreceptor constituinte de uma grelha estd ligado a um detector
de movimento elementar electrénico (EMD), modelo explicado em Frye [2015], que realiza o calculo

do fluxo 6ptico local numa posicao particular.

Como se pode verificar até a este ponto, as abordagens para a navegacdo baseada em visdo sdo vas-
tas e algumas delas inspiradas em sistemas biol6gicos observados na natureza. Contudo hd algumas
que se destacam devido a sua simplicidade, eficiéncia e necessidade de investimento relativamente
pequeno, como € o caso da navegacdo por rastreamento de linha. Esta abordagem ¢ amplamente uti-
lizada e pode ser idealizada como um seguimento continuo de uma referéncia (linha) que, apesar de
ser simples, requer que o sensor utilizado esteja muito préximo da linha, limitando assim a drea de
operacdo do robd. O modelo de navegagdo por rastreamento de linha poderd ser encontrado em veicu-
los industriais de conducao automatica (AGV), utilizados onde as operacdes por estes desempenhadas
sdo monodtonas como por exemplo numa fabrica ou num hospital. Alguns exemplos sdo propostos em

Zhang et al. [2004], Ishikawa et al. [1988], Beccari et al. [1997] e Ismail et al. [2009].

Outro conceito que ndo poderia deixar de ser mencionado devido a grande ateng¢do que recebeu por
parte dos investigadores, é a localizacdo e mapeamento simultdneos ou SLAM (Simultaneous Locali-
zation And Mapping). Um robd mével que aplique este método constréi um mapa do ambiente onde
estd inserido e, a0 mesmo tempo, utiliza o mesmo para calcular a sua postura. Inicialmente a pos-
tura do robd e o mapa ndo sdo conhecidos, contudo o seu modelo cinemdtico estd definido e o robd
desloca-se num ambiente desconhecido onde se encontram referéncias artificiais ou, dependendo da
abordagem definida, naturais. Identificadas as referéncias, uma estimac¢do simultanea da postura do
robd e das referéncias é efectuada com base na observacdo das referéncias, tal como, por exemplo,
esta descrito em Dissanayake et al. [2001]. A maior parte das aplicacdes de algoritmos de SLAM
s@o feitas em ambientes interiores, bem estruturados e relativamente estdticos, como por exemplo é
apresentado em Zunino and Christensen [2001]. Contudo algumas publicagdes apresentam aplica-
¢Oes em ambientes exteriores mais dindmicos, como por exemplo em Liu and Thrun [2003]. No que
toca a componente probabilistica do algoritmo, diferentes filtros podem ser aplicados, sendo o mais
comum o filtro de Kalman estendido (EKF). A aplicacdo do filtro surge como solug@o do problema
do erro crescente induzido na odometria devido a derrapagem das rodas, a superficies irregulares ou

a folgas mecanicas. Uma vez que as referéncias identificadas eram introduzidas no mapa relativo a
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posi¢do do robd, as posi¢des destas referéncias vinham elas também desviadas da sua posicdo real. O
filtro EKF parte do principio que a incerteza do processo e dos sensores podem ser modelados como
distribuicdes Gaussianas. Esta considera¢do no entanto nem sempre é vidvel pois o sistema podera
apresentar respostas que nao conseguem ser modeladas através de tais distribui¢des. Uma das des-
vantagens do filtro de Kalman (KF) e da sua variante para sistemas nao lineares, o filtro de Kalman
estendido (EKF), é o facto de este ndo ser vidvel para operacdes de longa duragdo. Ao aumentar
o nimero de referéncias, o computador responsavel pelo cdlculo chegard a um ponto que nao serda
capaz de responder em tempo real devido a grande quantidade de informagao a ser processada. Este
problema surge por existir uma correlagdo entre cada referéncia. Numa tentativa de solucionar este
problema é proposto em Guivant and Nebot [2001] um novo filtro comprimido que tem como base o
filtro de Kalman estendido. Outras abordagens sdo apresentadas em Sim et al. [2005] e Montemerlo
et al. [2003] onde se evita o filtro de Kalman, recorrendo a um filtro de particulas que, apesar de nao

apresentar as desvantagens do primeiro, € normalmente um processo lento em termos de calculo.

1.4.2 Estado da Arte em calibraciao

A calibracdo da camara, ou camaras, dependendo da abordagem pode, ou ndo, ser necessaria. O
processo de calibragdo permite corrigir a distor¢do induzida pela lente quando associada a um novo
mapeamento. Para alem disso, é ainda possivel determinar a relacio entre cada pixel da cdmara e o
espaco real. Quando se fala de calibragdo, poderdo estar envolvidos dois conceitos, a calibracdo geo-
métrica e a calibracdo de cor. Contudo apenas serd importante para o presente trabalho a calibragdo

geométrica.

De uma forma resumida, a calibragdo ird quantificar o quanto a cdmara altera a imagem obturada. A

dita alteracdo depende dos seguintes parametros:

1. Centro da imagem

2. Distancia focal

3. Factor de escala

4. Factor de inclinacao

5. Distorcao da lente

Todos estes, sdo obtidos no processo de calibracdo e sdo tnicos para cada conjunto cimara e lente.
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A abordagem utilizada no presente trabalho para a calibrag@o passou pela utilizagdo de uma foolbox
desenvolvida para o ambiente MATLAB. A grande referéncia que inspirou vérios autores foi a toolbox
desenvolvida e descrita por Jean-Yves Bouguet apresentada em Bouguet. Nesta referéncia o autor
descreve toda a abordagem usada na foolbox, incluindo a informacao sobre a forma como sio obtidos

os parametros intrinsecos da cAmara acima numerados.

Um dos autores inspirados por esta obra, foi Christopher Mei que apresenta em Mei a toolbox por si

desenvolvida com base em fungdes propostas por Jean-Y ves Bouguet, para cimaras omnidireccionais.

Por fim, Davide Scaramuzza, também inspirado por Jean-yves Bouguet, propde a utilizagdo de um
polinémio de Taylor para a fung¢do de imagem, desenvolvendo uma toolbox para cimaras omnidirec-
cionais onde aplica a sua proposta. A toolbox é apresentada em Scaramuzza enquanto que os métodos
propostos sdo descritos em Scaramuzza et al. [2006a], Scaramuzza et al. [2006b] e Scaramuzza et al.

[2008].



Capitulo 2

Roboética

2.1 Posicao e Orientacio

A representacdo da orientacdo e posicdo de objectos inseridos num determinado ambiente, no mundo
da robética e da visdo computacional, é provavelmente o ponto mais importante no desenvolvimento

de qualquer modelo. Os ditos objectos poderdo ser robds, cdmaras, pecas, obstaculos ou trajectorias.

Um ponto representado no espago € um conceito conhecido da matemaética, e pode ser descrito atra-
vés de um vector que representa o deslocamento desse ponto relativamente a intersec¢do dos eixos
ortogonais de um sistema de coordenadas de referéncia. A intersec¢do referida € conhecida como a
origem desse sistema. Um sistema de coordenadas de referéncia poderd também ser denominado por

referencial.

E possivel definir um objecto através de um certo conjunto de pontos. Assumir que 0 mesmo é rigido
significa que os pontos que o constituem encontram-se sempre a mesma distancia relativamente a
origem do seu referencial. Desta forma, fard sentido utilizar o referencial do objecto para representar
a sua posicado e orientagdo relativamente a um outro referencial de referéncia, em vez de se utilizar
um ponto, ou pontos existentes no objecto. Considere-se a figura 2.1, o referencial {B} podera ser
associado a um objecto enquanto o referencial {A} podera ser o referencial de referéncia, por exemplo.
Normalmente associa-se como indice dos eixos de cada referencial o nome do mesmo, por exemplo
Z, € Yz. Denomina-se postura a conjugacdo de uma determinada posi¢do e orientagdo, sendo esta
representada graficamente através de um referencial. Desta forma, tendo em conta o exemplo da
figura 2.1, é possivel associar o referencial {B} a postura de um determinado objecto. A postura de
um referencial relativamente a um referencial de referencia é representado através da letra £. Ainda
na mesma imagem ¢é representada a postura relativa AﬁB que descreve {B) relativamente a {A}. A

postura relativa AEB pode ainda ser associada a um movimento, isto €, se um determinado objecto
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assume como referencial {A/, ao sofrer uma translacdo e uma rotacdo podera ser transformado em
{Bj}. A letra que se encontra em indice superior esta associada ao referencial de referé€ncia enquanto
que a letra que se encontra em indice inferior estd associada ao referencial que esta a ser descrito.
Caso o indice superior ndo seja representado, pode-se assumir que a variagdo de postura € relativa ao

referencial do mundo, denominado O.

YA
M

1A}

Figura 2.1: O ponto P pode ser descrito através de um vector relativo ao referencial {A} ou {B}. A
postura de {B} relativamente a {A} é representada por AfB , adaptada de Corke [2011].

O ponto P representado na figura 2.1 pode ser descrito relativamente a qualquer um dos referenciais
p=te, - B 2.1

sendo que o lado direito da equagdo define um movimento de {A} para {B} e posteriormente para P.
O produto interno é responsavel por transformar o vector Pp, resultando um novo vector que define
o mesmo ponto relativamente a um referencial diferente, no caso do exemplo apresentado “p. E
importante entender que a postura relativa é descrita através de uma matriz de transformacio, portanto

todas as manipulacdes algébricas entre posturas relativas sdo vélidas.

2.1.1 Representacao de posturas em 2D

Um determinado espago bidimensional, ou plano, é normalmente representado através de um referen-
cial onde se define o eixo x para a discretiza¢do horizontal e o eixo y para a vertical. Os versores de
cada eixo sdo denominados Z e . Um determinado ponto representado no plano poderd ser definido

através das suas coordenadas (x,y) ou através de um vector
p=xT+ Yy 2.2)

A figura 2.2 apresenta um referencial {B} que se pretende descrever relativamente ao referencial de

referéncia {A}. A translacdo neste caso serd representada pelo vector ¢t = (x,y) e a rotagdo no



2.1 - Posicao e Orientacao 13

sentido anti-horario pelo angulo #. Tendo em conta o conceito de postura relativa, serd claro declarar
que AfB ~ (z,y,0), sendo que o simbolo ~ denota que ambas as representagdes sdo equivalentes.
Contudo a representagdo proposta ndo € conveniente na concretizacdo de manipulacdes algébricas,
for¢ando a utilizagc@o de funcdes trigonométricas complexas para o fazer. Para simplificar o problema,
a abordagem a utilizar passard por considerar um ponto P arbitrdrio no espaco que serd descrito
relativamente a ambos os referenciais, posteriormente serd determinada a relagio entre “p e Zp. A

solugdo sugerida serd abordada em duas partes, a primeira tratard da rotacdo e a segunda da translacao.

Yn p
YA ,_
A
, ;’lfip Ip
A 4
P o \
VE—--= o ¥ _||9_ s
7By
e |
" | e xq

Figura 2.2: Dois referenciais 2D {A}, {B} e um ponto P. {B} sofre uma translacdo e uma rotagdo
relativamente a {A}, adaptada de Corke [2011].

Para se abordar a rotacio considera-se um novo referencial {V/} no qual os eixos sio paralelos aos de
{A} mas onde a origem € partilhada com o referencial { B}, considere-se a figura 2.3 para uma melhor
percepcao. Tendo em conta a equacgdo 2.2 € possivel representar o ponto P em relacdo a {V} através

de um produto entre um vector linha e um vector coluna.

Vp =Vg JA;V +Vy @V

Vo (2.3)

=& @)
Y

O referencial {B/ € definido através dos versores que representam os seus €ixos ortogonais, sendo que

estes sofrem o efeito de uma determinada rotagdo definida por 6

T, = cosl T, + sind g,
U, = —sinb T, + cosl 4,
que podem ser reescritos em notacao matricial

(j:B QB>=(:1}V gv) cos —sin0 2.4)

sinf cos@
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Utilizando a equagdo 2.2 para representar o ponto P em relacdo ao referencial {B) e introduzindo a
equagdo 2.4, obtém-se
R cos —sinf\ [Bx
i)

(2.5)
sin@  cos O By

Igualando os coeficientes do lado direito da equagdo 2.3 e da equagdo 2.5 obtém-se

Vg cos@ —sinb By,

vy sin® cos@ By

A igualdade apresentada verifica-se uma vez que o vector que define o ponto P tem o mesmo médulo
quer para o referencial {V} quer para o {B}, uma vez que apenas se estd a ter em conta a rotacio e
nenhuma translagdo. Desta forma, descreve-se a transformagdo de um ponto representado no referen-
cial {B} sujeito a uma rotagdo, num ponto representado no referencial {V}. A matriz responsavel pela
dita transformacdo € denominada matriz de rotagdo e € representada por VR,

Vo By

= VR, (2.6)
vy By

| | —T ft 'E:.l

$in @ -';t cos 6
Vi)

Figura 2.3: Representagdo do efeito da rotagdo no referencial em 2D. O ponto P pode ser descrito
relativamente ao referencial {V} ou ao {B}, adaptada de Corke [2011].

A matriz de rotacdo tem caracteristicas que sdo importantes de mencionar. Primeiramente, cada
coluna da matriz corresponde a um vector unitario, o que define a matriz como ortonormal. Segundo
Kuttler [2016] um conjunto de vectores {uj, ..., u, } denomina-se ortonormal quando, se verifica a

condi¢do

Us -uj = 5,-j
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sendo que a letra ¢;; € chamada delta de Kronecker e define-se como

lifi=j
Oif i #J

sendo 7 e j qualquer inteiro em {1, 2, ..., n} para qualquer n € N. Se o conjunto é ortonormal entdo,
0s vectores que o constituem sao linearmente independentes. Para além disso, a matriz de rotacao é

ortogonal uma vez que verifica a condi¢do de ortogonalidade

Uma matriz U de dimensao real n x n é denominada Ortogonal se UUT = UTU = I.

Outra propriedade importante da matriz de rotagdo € o facto de pertencer ao grupo especial ortogonal

de dimensdo 2, ou seja R € SO(2) C R?*2. De acordo com a Encyclopedia of Mathematics e

(€N

com Gutiérrez [2005] matematicamente, um grupo ortogonal de dimensédo n, denominado O(n),

(€N

o grupo de matrizes ortogonais de dimensdo n X n onde a operagdo entre matrizes desse grupo
dada pela multiplicagc@o de matrizes. Quando o determinante de uma matriz ortogonal tem valor 1 ou
—1 pertence ao grupo especial ortogonal denominado SO(n), que ndo é mais do que um importante
subgrupo de O(n). O grupo especial ortogonal pode também ser denominado grupo de rotagdo uma
vez que nas dimensdes 2 e 3, os seus elementos sdo normalmente rotagdes em torno de um ponto
(dimensdo 2) ou em torno de uma linha (dimensdo 3). Ao pertencer a este subgrupo, o médulo de
um vector permanece inalterado apds a transformacdo, isto é [Ep| = |V p|, V6. Tendo em conta as

propriedades da matriz de rotacdo, é possivel reescrever a equagdo 2.6

N=vr) ) =ery| ) =er)| "
By vy Vy Yy

E interessante observar que em vez de se recorrer a um angulo, que é um escalar, utiliza-se uma
matriz 2 X 2 onde os seus elementos nao sao independentes (ndo confundir com dependéncia linear).
Cada coluna tem mdédulo unitério, o que define duas restricdes, sendo estas ortogonais, o que introduz
uma terceira restricdo. Com as restri¢des definidas e verificadas, o que se obtém é efectivamente um
ponto. Se se imaginar uma representagao grafica, ndo serd mais do que dois vectores com médulo
unitario, que se intersectam com um angulo recto, formando uma intersec¢do (ponto). Definida a
rotacdo, primeira parte da abordagem proposta para a transformacao de postura, serd agora necessdrio
considerar a componente de translagdo. Tendo em conta a figura 2.2, para se considerar a translagao

entre as origens dos referenciais {A} para {V}, uma vez que os eixos do primeiro sdo paralelos aos do
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segundo e vice-versa, bastard apenas concretizar uma soma vectorial

Axr Ve T
= +
Ay Yy (]
cos —sind By T
= +
sinf  cos By Y
By
cos —sinf x
e By
sin cos@ y
1
que, simplificando, resulta
Ax By
AR,
ay | = By 2.7)
O1x2 1
1

onde ¢t = (z,y) define a translacdo e AR, define a rotagdo. De notar que AR, = VR, uma vez que
os eixos de {A} e de {V} s@o paralelos. As coordenadas dos vectores para o ponto P expressas em

coordenadas homogéneas permitem reescrever a equagao

A
Ap = RB t Bj
O1x2 1 (2.8)
= AT, Bj

onde A7}, é denominada matriz de transforma¢do homogénea. Por comparagdo com a equagdo 2.1,

evidencia-se que a matriz de transformag¢do homogénea representa a postura relativa

cos —sinf x
£(x,y,0) ~ | sin  cosO (2.9)
0 0 1

De acordo com Vince [2008], as coordenadas homogéneas permitem efectuar certas operacdes em
pontos num espago Euclidiano através de multiplicagdes de matrizes. Para se definir um ponto em
coordenadas cartesianas utilizam-se n valores, onde n corresponde a dimensdo do espago. Para o caso
das coordenadas homogéneas para o mesmo ponto, serd necessaria uma dimensio n+ 1, ou seja, n+1
valores para que o mesmo fique definido. De uma forma geral, recorre-se ao valor 1 e introduz-se
0 mesmo na ultima coordenada do vector, desta forma, o ponto definido em duas dimensdes (z, y)
passard a ser definido em coordenadas homogéneas por (x,y, 1). O mesmo € vélido para um ponto

definido em trés dimensdes (z,y, z) que assumird a forma (z,y, z,1). O motivo de se adicionar a
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unidade a nova dimensao pode ser justificada através da definicao de coordenada homogénea segundo

Corke [2011] para um vector (z, y) escrito na forma homogénea p

p € P2 p = (1,2, 3)
onde x = x1/x3, y = x3/w3 € 3 # 0

sendo que o til indica que um determinado vector € homogéneo.

2.2 Navegacao

Segundo Corke [2011], navegacdo pode ser definida como a resposta para o problema de levar um
robd de um determinado ponto de partida até a um destino definido. Numa primeira abordagem ao
problema de navegacdo poderéd pensar-se que uma lista de comandos, ou mapa, seja essencial para
a sua resolucdo. Contudo, uma grande parte das operagdes efectuadas por robds nao necessitam de
qualquer tipo de mapa ou instrucdo, baseando-se apenas numa abordagem reactiva conseguida a custa
da informacdo recebida pelos sensores do robd. Exemplos da navegacdo reactiva sdo as operagdes de
deslocamento até um ponto de luz, seguir uma linha de cor delineada no chao, percorrer um labirinto
seguindo uma parede ou aspirar uma sala percorrendo um percurso aleatério. O rob6 neste caso nio

tem informacao acerca de onde estd e ndo necessita da mesma para concretizar a sua operacao.

Contrastando com a anterior, a abordagem da navegacdo baseada em mapa é desempenhada por robds
menos simples. Apesar de o robd ser capaz de responder a operagdes mais exigentes, a informacgao
necessdria para resolver o problema é também mais exigente. Esta complexidade provém da necessi-
dade da posi¢@o do robd ser sempre conhecida e do mapa do espaco de trabalho estar bem definido.
Isto induz uma maior quantidade de varidveis no modelo, torando a abordagem mais robusta em

termos computacionais.

Para o presente trabalho a abordagem utilizada foi a navegacio baseada em mapa.

2.2.1 Locomocao

Um rob6 mével necessita de mecanismos de locomocao que possibilitem o seu deslocamento. Devido
a grande variedade de configuragdes existentes para os mecanismos, a selec¢do do mais apropriado
para cada caso torna-se um factor importante no desenvolvimento de um robd mével. Existem robds
que conseguem caminhar, saltar, correr, deslizar, patinar, nadar, voar ou rolar. A grande parte dos
mecanismos referidos sao inspirados pelos seus homélogos bioldgicos. O rob6 utilizado no presente
trabalho é um robd mével com rodas, denominado Wheeled Mobile Robot ou WMR. Existem varias

configuragcdes para um WMR, cada uma com as suas vantagens e desvantagens, sendo a configuragcao
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normalmente escolhida de acordo com o espaco e ambiente onde o robd ird operar. Uma tabela
comparativa entre as diferentes configuracdes é apresentada em Roland Siegwart [2011]. Contudo
para o caso do presente trabalho, ndo foi necessdria uma construgdo complexa. Desta forma o robo
é constituido por duas rodas motoras independentes e uma roda livre, sendo que a este modelo se da
o nome de differential drive robot, evidenciando o facto de ser um robd de tracgdo diferencial. O
prototipo descrito é apresentado na figura 2.4. O motivo de ndo se considerar outras configuracdes
deve-se ao facto de o ambiente onde o robd se move ser um laboratério onde o piso € relativamente
regular, ndo causando praticamente nenhuma instabilidade enquanto o robd opera. Ainda assim, é
de salientar a importincia do mecanismo de locomocgdo, pois a aplicagdo de um robé mével fora
de um ambiente académico é raramente feita em ambientes controlados. Desta forma, aconselha-se a
consultar a tabela 2.1 da pigina 39 da referéncia Roland Siegwart [2011] onde se discute as diferentes

abordagens para o mecanismo de locomogao.

(b) Parte superior.

Figura 2.4: Configuragdo do robo.

2.2.2 Cinematica

Como ja foi introduzido no ponto dedicado a locomog@o (2.2.1), uma roda motora de um robd dife-
rencial € controlada independentemente da outra e vice-versa. Ao conjugar as velocidades em cada
roda, € possivel ao robd concretizar operagdes como rodar sob um ponto, andar numa linha recta,
percorrer uma trajectdria curvilinea ou seguir um caminho previamente delineado. De acordo com
a figura 2.5, R representa o raio de curvatura instantdneo da trajectéria do robd, enquanto que W

representa a distancia entre as rodas do robd.
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< ground

X :
& Eround

Figura 2.5: Diagrama esquemadtico de um robd diferencial, adaptada de Cook [2011].

Segundo Cook [2011], a partir de consideracdes geométricas, as velocidades da roda esquerda e da

roda direita sdo dadas por

Vet = U(R — W/2) (2.10a)

Vright = (R + W/2) (2.10b)
Subtraindo as equacdes descritas acima

Vright — Vleft = YW
permitindo resolver em ordem a velocidade angular

; Uright — Vleft
V= ——"" 2.11
w @11

Resolvendo em ordem ao raio de curvatura instantaneo a custa da velocidade da roda esquerda

st W

R:W 5

que substituindo fica

R— Vieft

Vright —Vleft 2

w
ou finalmente

R— E Uright 1 Uleft (2.12)

2 Uright — Vleft

que resulta na expressdo para a velocidade ao longo do eixo longitudinal do robd

. Vpight — Vleft W Uright + 0 Vpight + U
I VR — right left VvV m'ght left _ right left (213)
w 2 Uright — Vleft 2
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Resumindo, as equacdes do movimento para o referencial do robd descrevem-se como

Vet = U(R — W/2) (2.14a)
Vright = (R + W/2) (2.14b)
Ep _ Urightm; Uleft (2.14¢)

As equagdes do movimento podem ainda ser descritas relativamente ao referencial do mundo

_ VUright + Vieft si

T = 5 in¥ (2.15a)

g = WCOSW (2.15b)

; Uright — Vleft

V= —""" 2.15
W (2.15¢)

E ainda importante considerar que as velocidades ndo sdo alteradas instantaneamente, desta forma
introduz-se as varidveis de controlo para as velocidades nas rodas no sistema de equagdes ja definido

(2.15a,2.15b e 2.15¢). Definindo-se as equagdes a introduzir como

— (2.162)

/Uright

Gy = U (2.16b)

o sistema de equacdes, que € agora de quinta ordem, define o modelo cinemético. Poderd ser con-
veniente reformular as equagdes para um modelo discreto que permitira realizar simula¢des de uma
forma mais simples. Claramente as equacdes ndo sio lineares e portanto os métodos de conversdo de
sistemas lineares representados em continuo para uma representacdo em discreto nio sdo aplicdveis.
Uma forma de contornar o problema passa pela utilizagdo o método de integracio de Euler descrito
por Richard Khoury [2016]. O método é uma aproximacio de primeira ordem de séries de Taylor

para a integracdo e declara que a derivag@o pode ser aproximada a diferencga finita

N~ z(t+ At) — z(t)

L) A 2.17
(1) - @17)
que pode ser manipulada resultando
x(t + At) ~ z(t) + ©(t) At (2.18)

Definindo t = kT e o tempo de amostra At = T e aplicando o conceito de diferenga finita no sistema
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de equagdes definido para o modelo cinemadtico, é possivel obter um modelo discreto

. TUright(kT) + Uleft(kT)

2((k + 1)T) = x(kT) ; sin®(kT) (2.192)
y((k + D)T) = y(kT) + 7 rigtFT) ;“ et (RT) (e (2.19b)
U((k+1)T) = W(kT) + T””’ght(kT)W; et (kT) (2.19¢)
Vright(k + 1)T) = vpigns (KT) + T, (KT (2.19d)
Viest((k +1)T) = viese(KT) + T, (KT) (2.19)

Existem métodos mais sofisticados e mais precisos para modelos discretos, contudo o modelo de
Euler pode ser bastante util quando o tempo de amostragem € suficientemente pequeno. Os mode-
los discretos podem ser utilizados para analise de sistemas, desenho de controladores, desenho de

estimadores e para simulacdo de sistemas.

2.2.2.1 Robos holonémicos

Segundo Roland Siegwart [2011] o conceito de holonomia € aplicado em diferentes dreas da mate-
matica incluindo equacdes diferenciais, func¢des e na definicdo de constrangimentos. No campo da
robética a definicao de holonomia pode ser enunciada com base na relacio entre os graus de liberdade
do robd e os graus de liberdade do seu espaco de trabalho. Assim, um robd é holonémico se e sé se
os seus graus de liberdade diferenciais forem iguais aos seus graus de liberdade (DDOF=DOF). Para
melhor compreender a diferenca entre os dois conceitos pode-se definir DDOF como a capacidade
de um rob6 atingir certas trajectdrias (chegar a um determinado destino), enquanto que DOF serd a
capacidade de o robd atingir certas posturas (ser capaz de chegar a um destino com uma determinada
orientacdo definida). A configuracdo do robd utilizado no presente trabalho ¢ um exemplo de um
rob6 ndo holonémico, pois ndo permite o deslocamento na direc¢do paralela ao eixo das rodas, ou

seja DOF > DDOF. Um exemplo de um robd holonémico seria um robd omnidireccional.

2.2.3 Controlo
2.2.3.1 Sistemas de malha aberta e malha fechada

Muitos dos sistemas aplicados nas mais diversas dreas, com destaque para a engenharia e para a
ciéncia, necessitam de responder a alteragdes impostas pelo ambiente onde estdo inseridos. A forma

como estes sistemas se adaptam e respondem as perturbacdes é definida pelo seu sistema de controlo.

Para o caso de um sistema de malha fechada, o erro de actuag@o, que ndo é mais do que a diferenca

entre o sinal de entrada (input) e o sinal de saida (output), é alimentado ao controlador com o objectivo
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de reduzir o erro, trazendo o sinal de saida do sistema para um valor desejado. O termo malha fechada

sugere a utilizacdo de uma ac¢do de controlo baseada em feedback.

Ja para o caso de um sistema de malha aberta, o sinal de saida ndo tem qualquer influéncia na ac¢do de
controlo. Quando comparado com o caso de malha fechada, o sistema de malha aberta ndo quantifica
e nio compara o sinal de saida com o sinal de entrada. Um exemplo prético deste sistema seria uma
madquina de lavar roupa. Embeber, lavar e enxaguar sdo operacdes que acontecem em intervalos de
tempo definidos. Contudo, a maquina ndo mede o sinal de saida que neste caso seria o quao lavada
estd a roupa. Desta forma, para cada sinal de entrada de referencia corresponde uma condicao de
operacdo fixa que faz com que a precisdo do sistema dependa de uma calibracdo. Na presenca de
uma perturbacdo, um sistema de malha aberta ndo ird realizar a tarefa pretendida. Isto faz com que
na pratica, apenas se possa aplicar este sistema quando a relacdo entre o sinal de entrada e o sinal
de saida for conhecida e nao existirem perturbacdes internas nem externas. Desta forma, a ac¢do de

controlo dos sistemas de malha aberta, ndo sao baseadas em feedback.

As descricdes apresentadas para os sistemas de malha aberta e malha fechada, serdo melhor compre-

endidas apés a introducio do diagrama de blocos.

2.2.3.2 Diagrama de blocos

Um diagrama de blocos, segundo Ogata [2010], ndo é mais do que uma representacdo grafica de
cada componente constituinte do sistema e da forma como o sinal se processa ao longo do mesmo.
Permite também visualizar de uma forma clara a interligacio existente entre cada componente do
sistema. Um bloco é um simbolo utilizado para definir uma fun¢do matematica, denominada fungdo
de transferéncia, aplicada no sinal de entrada produzindo um determinado sinal de saida. E importante
mencionar que cada bloco € unilateral, ou seja, permite um sinal de entrada e um sinal de saida, mas
ndo permite efectuar a operacdo inversa que torna a saida na entrada e a entrada na saida. Através da

figura 2.6 torna-se claro a unilateralidade dos blocos, sendo que as setas representam o fluxo do sinal.

Fungdo de
— transferéncia e —r

Gis)

Figura 2.6: Elemento de um diagrama de blocos, adaptada de Ogata [2010].

Ainda de acordo com o mesmo autor, uma funcdo de transferéncia de um sistema de equacdes dife-
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renciais linear e invaridvel no tempo, pode ser definida como o récio entre a transformada de Laplace
do sinal de saida Y(s) e a transformada de Laplace do sinal de entrada X(s), assumindo que todas as
condig¢des iniciais sdo zero. De uma forma resumida, uma transformada de Laplace € um artificio ma-
temdtico que permite converter uma resolucao de equacdes diferenciais numa resolucdo de equacdes
polinomiais. Para uma explicacdo mais detalhada sobre as transformadas de Laplace, aconselha-se a

consulta da referéncia Dyke [2014].

Assim, para um sistema linear e invaridvel no tempo, a fungdo de transferé€ncia G(s) define-se como

G(s) = XG)

_ bos™ A+ bys™ T 4 L bpp1S + by
aps” + a1+ .+ an_1s+ap

Ao utilizar o conceito de funcio de transferéncia, é possivel representar a dindmica de um sistema

através de equagdes algébricas dependentes da varidvel complexa s.

Um diagrama de blocos contém a informagao relativa ao comportamento dindmico mas nao inclui
qualquer informacdo relativa a construgdo fisica do sistema. Consequentemente, muitos sistemas

distintos e sem qualquer tipo de relacdo podem ser representados pelo mesmo diagrama de blocos.

Para além do elemento bloco existe ainda o ponto de adi¢do, como se pode observar na figura 2.7 que
indica, tal como o proprio nome sugere, a operacao de adicdo ou subtrac¢cdo. O simbolo positivo ou
negativo indica se o sinal estd a ser adicionado ou subtraido. E importante manter a coeréncia em

termos dimensionais e em termos de unidades ao efectuar a adicao ou subtracg¢ao.

Pode ainda também ser considerado como elemento, o ponto de ramificacdo, onde o sinal se separa

seguindo para outros blocos ou pontos de adigao.

Figura 2.7: Ponto de adi¢do, adaptada de Ogata [2010].

Através da figura 2.8 € possivel observar um exemplo de um diagrama de blocos de um sistema de
malha fechada, conceito ja previamente introduzido. O sinal de saida C(s) € reintroduzido no sistema
(feedback) através do ponto de adi¢@o, onde é comparado com o sinal de entrada de referéncia R(s)
gerando o desvio E(s) que quando sujeito a funcdo de transferéncia G(s) gera um novo valor para

C(s).
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Quando o sinal de saida é enviado de volta para ser comparado com o sinal de entrada, é necessdrio
que este seja convertido para que a comparagdo seja possivel. Tome-se como exemplo um sistema
de controlo de temperatura onde o sinal de saida € normalmente a temperatura controlada. Tendo
unidades de temperatura, o sinal de saida terd que ser convertido para uma for¢a, uma posi¢cao ou uma
voltagem antes de poder ser comparado com o sinal de entrada. A dita conversao é conseguida através
do elemento de feedback cuja funcdo de transferéncia se representa por H(s). A implementacdo
deste elemento no diagrama de blocos fard com que o sinal a ser reintroduzido para ser comparado

(feedback) passe a ser o sinal B(s) = H(s)C(s).

s

Gis)

His) |—=

Figura 2.8: Diagrama de blocos de um sistema de malha fechada com funcdo de transferéncia de
conversdo de feedback, adaptada de Ogata [2010].

A configuracio de um diagrama de blocos de um sistema de malha aberta é apresentado na figura 2.9.
Ap6s a descricdo de um sistema de malha fechada, o sistema de malha aberta é simples de entender,
tendo apenas um sinal de entrada R(s) sujeito a fungdes de transferéncia que produzem o sinal de
saida C(s). Para este caso, ndo existe qualquer tipo de variacdo do sinal de saida por mais que se

execute o sistema.

Ris) Cis)
—— {:||:\] s I'_._;j_l.':. e——

Figura 2.9: Diagrama de blocos de um sistema de malha aberta. feedback, adaptada de Ogata [2010].

Ainda de acordo com Ogata [2010], a funcdo de transferéncia da malha fechada € dada por

G(s)

) = TG H)

R(s) (2.20)

ap6s uma determinada deducdo que podera ser consultada na mesma referéncia (pag.19) e que néo se

considerou relevante para o presente trabalho.
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2.2.3.3 Controladores

Um controlador automadtico, ou apenas controlador, ¢ responsdvel por comparar a medi¢ao obtida
na saida do sistema com a medi¢do de referéncia, calcular o desvio associado e aplicar um sinal de

controlo que reduza, idealmente, o desvio para valor nulo.

Considerando o exemplo apresentado na figura 2.10, € possivel concluir que o desvio € calculado
através do ponto de adicdo e ajustado por uma determinada func¢do ou aparelho que para o caso do

exemplo se trata de um amplificador.

Controlador autematico

Detector de erro

Input |
I Output

Referéncia I
— Amplificador 22 Actuador | Plznta =
[Set point)
| 3

Sinal de erro

————

SENzOr |-

Figura 2.10: Diagrama de blocos de um sistema de controlo industrial, adaptada de Ogata [2010].

De uma forma geral, os controladores industriais podem ser controladores de duas posicdes (on-off)
ou entdo controladores PID. Estes dltimos sdo 0s mais importantes € os mais utilizados, pois o caso
dos controladores de duas posi¢des ndo permite o ajuste do desvio. A sigla PID traduz-se em Propor-
cional, Integral e Derivativo, sendo que cada componente poderd ser utilizada independentemente.
Assim, é possivel ter-se um controlador com uma configuracio P, PI, PD ou por fim PID. O caso do
amplificador é um exemplo de um controlador proporcional. Considere-se que e representa o desvio
calculado entre o sinal e o valor de referéncia, e u o valor de saida do controlador. Por analogia com
exemplo utilizado, e serd o sinal que entra no amplificador e u o sinal que sai. Matematicamente, a

accdo de controlo do controlador PID é dada por
de(t)
dt

onde K, representa o ganho proporcional, K, o ganho integral e K, o ganho derivativo. Os parime-

t
u(t) = Koe(t) + K, / e(r)dr + K, 2.21)
0

tros ajustaveis de um controlador PID sdo apenas os ganhos de cada uma das suas partes.

Tendo em conta as fungdes de transferéncia para as diferentes configura¢des do controlador PID des-

critas em Ogata [2010] e avaliando a sua influéncia no sistema através dos diagramas de Bode descri-
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tos em Nise [2015] € possivel descrever a influéncia de cada parte do controlador no comportamento
de um sistema. O controlador proporcional (P) contribui para a estabilidade do sistema permitindo
uma velocidade de resposta mediana contudo, ndo garante que o valor de referéncia seja atingido. Ja
para o caso do controlador integral (/) a velocidade de resposta € lenta, contudo este controlador filtra
perturbagdes e garante que se atinge o valor de referéncia. E necessério ter atengdo ao aplicar um
controlador / pois este podera induzir oscilagdes. Para o caso do controlador derivativo (D) tem-se

uma velocidade de resposta elevada ao custo de sensibilidade a ruido.

E importante ter em conta que nem sempre a estabilidade do sistema é garantida na aplicagio de um

controlador PID.

2.2.3.4 Representacao espaco de estados

Segundo Nise [2015] existem duas abordagens possiveis no desenvolvimento e andlise de sistemas de
controlo em malha fechada. A primeira € denominada classica ou abordagem no dominio da frequén-
cia. Esta € baseada na conversio das equacdes diferenciais do sistema numa funcio de transferéncia,
gerando um modelo matemdtico do sistema que relaciona algebricamente a representagcdo do sinal
de saida com o sinal de saida. A substituicdo da equacdo diferencial pela equagdo algébrica ndo s6
simplifica a representagdo de subsistemas individuais como simplifica a modelag@o de subsistemas

interligados.

A primeira desvantagem da abordagem cléssica deve-se a sua aplicabilidade, uma vez que pode ser
aplicada apenas em sistemas lineares e que ndo variam no tempo conhecidos por L77 (linear time

invariant) ou em sistemas que possam ser aproximados a0s mesmos.

Uma grande vantagem da abordagem no dominio de frequéncia € o facto de permitir realizar a anélise
da estabilidade e da resposta transitéria de uma forma ripida. Desta forma, € possivel avaliar o efeito
de uma variagdo de pardmetros do sistema até que um determinado ponto de funcionamento desejado

seja atingido.

Com o aumento da necessidade de sistemas de controlo, muito incentivada devido ao inicio da explo-
racdo espacial, a modelacdo de sistemas através de equagdes diferenciais lineares e que ndo variam

no tempo e subsequentes funcdes de transferéncia, tornou-se inadequada.

A representacdo em espago de estados (também denominada abordagem moderna ou abordagem no
dominio do tempo) é um método unificado que permite modelar, analisar e projectar uma grande
variedade de sistemas. Esta representa¢do permite, por exemplo, representar sistemas nio lineares

que tenham folgas, saturacdo ou zonas mortas e para além disso consegue lidar com sistemas com
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condi¢do inicial diferente de zero.

Para o caso do presente trabalho, a representacdo em espaco de estados apenas serd utilizada para
o caso de sistemas lineares e que nio variam no tempo ou para sistemas linearizados, tal como foi

apresentado no ponto 2.2.2 por exemplo.

A representacio espaco de estado pode variar consoante se pretenda que o sistema seja modelado em
continuo ou em discreto. Segundo Panos J Antsaklis [2010], a representagdo em espaco de estados

de um sistema de dimensao finita dindmico e discreto é dado por equagdes com a forma

x(k+1)= f(k,x (k) ...z, (k),u (k),....,u, (k) i=1..,n (2.22a)

y (k) =g (k,z (k), ...z, (k),u(k),...,u, (k) i=1,.,p (2.22b)

para k =k, k +1, ..., sendo k um nimero inteiro. Assumindo z(k) " = (z,(k), ...,z (k)), f(-)T =
(FC) s £,C))ouB) T = (uy (R), oo, (F)), y(R) T = (5 (), sy, (R)) € 9() T = (6(); -9 ())

é possivel reescrever as equagdes 2.22

x(k+1) = f(k,z(k),u(k)) (2.23a)

y(k) = g(k, z(k), u(k)) (2.23b)

assumindoque f : Z x R*" X R™ — R"equeg: Z X R" x R™ — RP e que Z representa um

ndmero inteiro.

Sendo f uma fun¢do, para um dado &, z(k,) e um dado u(k),k = k,,k + 1,..., a equagdo 2.23a
apresenta uma solugdo tnica (k) que existe para todo k = k, k + 1,.... Para alem disso, para as

mesmas condigdes, y(k) é unicamente definida para k = k, k + 1, ....

Para a formulagdo apresentada, k, denota o tempo inicial, k£ denota o tempo, u(k) denota o input do
sistema (no instante k), y(k) denota o output do sistema, ou a resposta do sistema (no instante k),
z(k) define o estado (no instante k) e z;(k),i = 1,...,n denota as varidveis de estado. A equagdo
2.23a é denominada equagdo de estado enquanto que a 2.23b é denominada equacdo de resposta ou
equacdo de output. E importante mencionar que no caso de sistemas descritos em continuo através
de equacdes diferenciais ordindrias, € possivel evoluir o tempo progressivamente ou regressivamente.
Contudo para o caso de sistemas discretos descritos por 2.23, é necessdrio restringir a evolugdo do

tempo k para o caso progressivo para que sejam garantidas solugdes Unicas.

Para consulta de outras abordagens para a representacdo em espacos de estados, aconselha-se a con-

sulta da referéncia Panos J Antsaklis [2010].
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2.2.4 Planeamento

Relembrando a informagdo apresentada no inicio do presente capitulo, distinguem-se dois tipos de
navegacdo, a reactiva e a baseada em mapa sendo que para o presente trabalho apenas se destaca a
relevancia do segundo tipo. Segundo Roland Siegwart [2011], dado um determinado mapa e um de-
terminado objectivo, o planeamento envolve identificar a trajectéria que despois de executada, levara
o robd a atingir o seu objectivo. O planeamento € uma competéncia estratégica do robd para resol-
ver o problema de decisdo sobre o que fazer ao longo do tempo para que este possa atingir os seus

objectivos.

Existe ainda uma segunda competéncia importante que um robd pode apresentar durante a navegagao
que é a capacidade de este se adaptar a eventuais perturbacdes. E importante mencionar que ao ser
apresentada a distin¢d@o entre a navegacdo baseada em mapa e a navegacao reactiva, ndo implica que
a navegacio baseada em mapa n3o possua uma componente reactiva, ndo dependendo no entanto

exclusivamente dessa componente (ao contrario dos robds baseados em navegacao reactiva).

Desta forma, o planeamento serd acompanhado por um algoritmo de localizagdo que serd a com-
ponente reactiva responsdvel pela reformulacdo do planeamento e que ird tentar garantir que o robo
atinja o seu objectivo. O problema de localizacio serd discutido num ponto mais adiante no presente

trabalho, dedicando-se o presente ponto apenas ao problema de planeamento.

Para robds méveis que operam numa superficie regular, geralmente representa-se a postura do robd
através das varidveis (z,y, 6). Contudo os robds sdo ndo holonémicos quando apresentam uma con-
figuracdo de traccdo diferencial. Para tais robds, os constrangimentos nao holonémicos limitam a
velocidade do robd (i,,#) em cada configuracio (z,y,6). Segundo Roland Siegwart [2011], a
abordagem mais comum a utilizar passa por assumir apenas para o planeamento que o robd é, por
suposicao, holondmico, o que ird simplificar bastante o processo. Esta suposi¢cao é especialmente co-
mum em robos de traccio diferencial uma vez que conseguem rodar sobre um ponto e portanto, uma

trajectdria holonémica pode ser facilmente imitada caso o dngulo do robd, em termos de orientagao,

nao for importante.

Para além da simplificacdo sugerida, ainda é costume assumir que o robd € simplesmente um ponto.
Deste modo € possivel simplificar ainda mais o planeamento para uma representacdo em 2D utilizando

apenas os eixos x e y do espago.

A representacdo do espago de operac@o do robo pode variar desde uma descrigdo geométrica continua
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a uma decomposicio geométrica de varios elementos ou até mesmo um mapa topolégico. O primeiro
passo em qualquer sistema de planeamento € transformar o modelo espacial, eventualmente continuo,
num mapa discreto adequado ao algoritmo de planeamento desejado. Muiltiplas abordagens para

algoritmos de planeamento podem ser consultadas na referéncia LaValle [2006].

2.3 Percepcao

Uma componente importante no desenvolvimento de um robd, é a sua capacidade de avaliar o ambi-
ente e o espaco em que estd inserido. Esta capacidade é adquirida ao incorporar na estrutura do robo
sensores capazes de extrair a informacao necessdria para que o robd possa responder a influéncia do

Seu exterior.

2.3.1 Sensores

Na robdtica € usada uma grande variedade de sensores, cuja finalidade pode ir da simples medicao da
temperatura interna dos componentes electrénicos do robd ou da velocidade de rotacdo dos motores
até medicdes mais complexas como a postura global do robd. Segundo Roland Siegwart [2011] os
sensores podem ser distinguidos por serem internos ou externos e por serem activos ou passivos. Tal
como a propria definicdo indica, os sensores internos sao aqueles que medem parametros internos do
sistema (robd) como por exemplo a velocidade dos motores, os angulos das juntas de um braco robé-
tico ou a voltagem da bateria. Para o caso dos sensores externos estes medem tudo o que € exterior
ao sistema, como por exemplo, medi¢des de distancia, intensidade de luminosidade ou intensidade
sonora. Os sensores passivos sao aqueles que medem uma determinada energia proveniente do ambi-
ente, como por exemplo sondas de temperatura ou microfones. Os sensores activos, ao contrario do
que acontece para 0s passivos, necessitam de emitir energia para o ambiente medindo posteriormente

a reaccdo do ambiente a essa emissao.

Serd relevante sublinhar a importancia dos sensores de vis@o. Estes sensores recriam a fungdo da visao
humana, permitindo obter uma enorme quantidade de informacao relativamente ao ambiente onde o
robo estd inserido assim como uma interac¢ao rica e inteligente em ambientes dindmicos. A funcéo do
sensor passa por capturar feixes de luz e converter os mesmos numa imagem digital. Seguidamente
e exteriormente ao sensor, a imagem digital serd sujeita a um processamento que permite salientar
informacgdo como o calculo de profundidade, deteccdo de movimento, identificacdo de cores, detecgcdo

de caracteristicas, reconhecimento de cenas, entre outras.
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2.3.2 Camaras omnidireccionais

A andlise de imagens e o seu processamento sdo duas grandes dreas conhecidas como visdo compu-
tacional e processamento de imagem respectivamente. Um sensor de visdo ja foi descrito no capitulo

2.3.1, assim como o valor acrescentado que traz a um sistema auténomo.

De acordo com Roland Siegwart [2011], uma cAmara omnidireccional € uma camara que permite um
campo de visdo alargado, apresentando pelo menos uma abertura de 180 graus. Existem diferentes
formas de construir uma camara omnidireccional. Camaras do tipo dioptic utilizam uma combina-
¢do de lentes com configuragdes especificas (por exemplo uma lente olho de peixe) e normalmente
permitem um campo de visdo ligeiramente superior do que 180 graus. As cdmaras do tipo catadi-
optric combinam uma camara normal com um espelho com uma configuracio especifica, como por
exemplo parabdlica, hiperbdlica ou eliptica e permitem um campo visdo largamente superior a 180
graus em elevacdo e 360 de azimute. Por fim, as cdmaras do tipo polydioptric utilizam multiplas ca-
maras que geram um campo de visdo sobreposto, sendo a tinica configuracdo que permite uma visao

verdadeiramente omnidireccional. A figura 2.11 ilustra as diferentes configuracdes descritas.

~360°FOV

~180°FOV

O, e, W >180°FOV

(a) (b) (©

Figura 2.11: (a) Camara Dioptric; (b) Camara catadioptric; (c) um exemplo de uma camara polydi-
optric produzida por Immersive Media, adaptada de Roland Siegwart [2011].

Um sistema de visdo é denominado central quando os raios dpticos relativos a um objecto a ser
observados, se intersectam num Unico ponto em 3D denominado centro de projeccdo. O centro de
projeccdo de uma camara é denominado centro 6ptico da cAmara. Todas as cAmaras olho de peixe sdao

centrais.

Com a publicacdo Geyer and Daniilidis [2001], demonstrou-se que todas as projec¢des numa camara

do tipo catadioptric assim como as projeccoes de perspectiva, podem ser equivalentes a uma projec-
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¢do de uma esfera, centrada no centro de projeccdo, num plano perpendicular ao centro de projecg¢ao,

e a uma distancia € do centro da esfera. A descri¢do apresentada € ilustrada na imagem 2.12.

l Esfera unitaria Espelho =
o F Parabala 1
) Hipérbole d
* ’ Fea?
H!\ Jad +4
Flamo de imagem Espelho C > -I ey
normalizado i Elipse d
£ (3 e
wd =41
Perspectiva 0

Figura 2.12: Modelo de projec¢do unificado para cAmaras do tipo catadioptric centrais proposto por
Geyer and Daniilids, adaptada de Roland Siegwart [2011].

O objectivo do modelo € encontrar a relagdo entre a direc¢do do ponto da cena a ser observado e a
coordenada do pixel correspondente na imagem captada. O modelo proposto em Geyer and Daniilidis
[2001] segue um processo de quatro passos. Seja P = (x,y, z) um ponto da cena projectado no

espelho centrado em C (ver Fig. 2.12).

1. O primeiro passo consiste em projectar o ponto da cena na esfera unitéria

P
Ps = = (l's ’ ys7 Zs) (224)
1Pl
2. As coordenadas do ponto sdo transformadas para um novo referencial de referéncia centrado em

C:: = (07 0, _5)

P = (xs’ ys? Z:S + 5) (2‘25)

€

Observe-se que ¢ varia entre 0 (espelho plano) e 1 (espelho parabdlico) servindo o caso do espelho
plano apenas para referéncia, uma vez que ndo se pratica na realidade. O valor de € pode ser obtido
a custa da distancia d entre os pontos focais (foci) da seccdo cénica e o latus rectum [, tal como
apresentado na tabela da figura 2.12. O latus rectum de uma sec¢do cénica é a corda passante pelo

ponto focal e que € paralela a directriz da sec¢do conica.

3. P é entdo projectado no plano de imagem normalizado distanciado de 1 relativamente a C

gt xs yS -
= (2,4, 1) = (S o D=9 (R) (226)
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4. Por fim, o ponto m € representado na imagem da cimara através do ponto p = (u,v, 1) sendo

transformado através da matriz de pardmetros intrinsecos da cimara A
p=A-m (2.27)

A funcio g—! é bijectiva e sua inversa g é dada por

T

m

_ Yo
P, =g(m) ~ 1 oy 1 (2.28)
— 6 m m

EM 112 +92)

onde ~ indica que g € proporcional ao vector apresentado.

A equacdo 2.28 pode ser obtida invertendo a equacdo 2.26 e impondo a restri¢do que obriga P, a
estar na esfera unitdria, ou seja 3:52 + yf + zf = 1. A partir deste constrangimento € possivel obter
uma expressdo para z, em fungdo de €, z,, e y,,. Contudo esta transformagdo nao é relevante para o

presente trabalho, podendo ser consultada a dedu¢do em Barreto and Araujo [2001].

Para se obter o factor de escala, serd suficiente normalizar g(m) na esfera unitdria. Note-se que a
equacao 2.28 é o modelo principal de projeccdo para camaras centrais do tipo catadioptric. A mesma
equacdo expressa a relacdo entre o ponto m no plano da imagem normalizado e o vector unitdrio P,

no referencial de referéncia do espelho.

Apesar de o modelo descrever todas as cAmaras centrais do tipo catadioptric e as cdmaras de pers-
pectiva, ndao permite descrever cdmaras de olho de peixe (dioptric). Uma extensdo para o modelo
apresentado foi proposto por Ying and Hu [2004] onde se aproximava uma camara de olho de peixe a
uma do tipo catadioptric. Apesar de tudo a abordagem proposta apenas produz resultados com uma
precisdo limitada que podem ser justificados pelo facto de as trés variantes das camaras do tipo catadi-
optric (pardbola, hipérbole e elipse) poderem ser representadas através da mesma fungdo paramétrica,
enquanto os modelos de projec¢do para camaras de olho de peixe variam consoante a amplitude da
lente. Para solucionar o problema, foi proposto por Scaramuzza et al. [2006a] uma nova escolha para
a funcdo g que passa pela utilizacdo de um polinémio de Taylor cujos coeficientes sdo obtidos através
do processo de calibracdo, ultrapassando assim a falta de conhecimento acerca dos parametros intrin-
secos da cAmara. Desta forma, a relac@o entre o ponto na imagem normalizada m = (z,,,y,,,1) e 0

m

vector unitdrio P, no referencial do olho de peixe pode ser descrita por

X

m

P = g(m) ~ . @29

ty + 6, 0% + .+ ay pN
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sendo p = (/22 +y2 a distancia euclideana relativamente ao centro do plano de imagem. E de
notar que o termo de primeira ordem (a, p) do polinémio ndo ¢ considerado. Isto deve-se ao facto
de a primeira derivada do polinémio, calculada em p = 0 ser nula tanto para as cdmaras de olho de
peixe como para as cAmaras do tipo catadioptric (isto poderd ser confirmado derivando a equagdo
2.28). Devido ao facto de se tratar de um polindmio, a expressdo permite abranger camaras do tipo

catadioptric, olho de peixe e perspectiva, sendo apenas necessario variar o grau do polindmio.

Para obter os parametros intrinsecos de uma cdmara de olho de peixe serd necessdrio recorrer ao
processo de calibragdo. Os métodos mais comuns tiram partido de padrdes de xadrez planares que
sdo observados em diferentes posi¢des e orientacdes. Para o caso das cAmaras omnidireccionais é
importante que as imagens para calibracio apresentem o padrio de xadrez em posi¢cdes em torno da

camara, abrangendo o maximo possivel do seu campo de visdo.

Para se concretizar a calibracio existem toolboxes de licenca gratuita para o ambiente Matlab que
podem diferir no modelo de projec¢do adoptado ou no padrio de calibracdo utilizado. Destaca-se a
toolbox apresentada em Scaramuzza et al. [2006b] e em Scaramuzza et al. [2008] que tira proveito do

modelo por polinémios de Taylor (abordagem proposta pelo mesmo autor).

2.4 Localizacao

Como foi discutido no ponto 2.2, para um robd navegar é necessario um mapa ou uma condicao que
o faca reagir. O ponto 2.3 mostrou que o robd possui normalmente meios de avaliar o ambiente que
o rodeia bem como o seu préprio movimento. Estes dispositivos, os sensores, serdo essenciais para
a sua auto-localizagc@o. Neste ponto assume-se que o robd dispde de informagdo sobre a trajectoria
a realizar e sobre como realizd-la (através de uma lei de controlo), na condi¢do de conhecer a sua
posicao no ambiente. Serd por isso necessdrio inferir a sua posicao, com base na informacao fornecida

pelos sensores. A esse processo designa-se localizacao.

2.4.1 Dead reckoning

Para se obter a informacao relativa a postura do robd existem duas vias tal como foi apresentado no
ponto 2.3.1: a que recorre a sensores externos € a que recorre a sensores internos. De acordo com
Corke [2011], a estimativa da postura do robd baseada numa estimativa prévia e na informacao sobre

o espaco percorrido, da-se o nome de Dead Reckoning.

O conceito de Dead Reckoning surge em diversos contextos de localizacdo, com maior predominan-

cia na navegacdo de navios. Quando aplicado ao solo, normalmente utiliza-se o termo odometria,
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que evidencia o facto de a informacdo relativa a velocidade ser proveniente das rodas. E facil de
associar o termo odometria ao aparelho de medida denominado odémetro, uma vez que o principio

de funcionamento € o mesmo.

Segundo Sebastian Thrun [2005] a odometria € normalmente obtida através da integragdo da infor-
magao proveniente dos encoders das rodas. Apesar de aparentar ser um método robusto, a odometria
sofre de um problema que a inviabiliza quando se procura uma boa precisio, o do arrastamento. E
ainda importante mencionar que a odometria é retrospectiva, ou seja, apenas se terda informagao apos
o robd se ter deslocado. Ainda de acordo com Sebastian Thrun [2005], este efeito ndo traz qualquer

tipo de impacto na implementacdo de filtros, mas torna a informacgao indtil para um planeamento

preciso e para controlo.

Seguindo a formulacdo apresentada em Roland Siegwart [2011], assuma-se que um determinado
robo diferencial descreve um arco numa escala temporal pequena. A distancia percorrida pela roda
esquerda e pela roda direita sdo dadas por D, e D, respectivamente. As leituras dos encoders sdo
obtidas em picos de encoder, ou seja, se um encoder apresentar 360 picos por volta, cada pico de
encoder corresponde a um grau, perfazendo a volta completa os 360 graus. A relagdo ndo sera tdo

directa se o nimero de picos de encoder por volta N, for diferente de 360.
Assim, serd conveniente formular uma variagdo de picos de encoder por cada leitura, dada por
Atick = tick! — tick (2.30)

onde o apdstrofo representa a nova leitura. Com isto torna-se possivel definir as distancias percorridas

por cada roda,

D= onr Atick

(2.31)

onde D tanto pode ser a roda esquerda como a roda direita. Serd 16gico avaliar a distancia percorrida
média em vez de avaliar a distincia percorrida de cada roda independentemente

_D+D,

DC
2

(2.32)

Introduzindo o modelo cinemético do robd diferencial apresentado na sec¢do 2.2.2 e substituindo

Tvieft € T0rignt pelos deslocamentos das rodas medidos pelos encoders € definida a odometria:

2 =x+ D.cosd (2.33a)

Yy =+ D.cos¢ (2.33b)
D —D

o=+ -1 (2.33¢)

L
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sendo L a distincia entre rodas.

Como ja foi mencionado, a odometria oferece uma estimativa da posi¢cdo com precisdo limitada,
sendo que o seu erro cresce com o tempo. E no entanto possivel implementar modelos de erro para
tentar minimizar o efeito do arrastamento como é por exemplo sugerido em Roland Siegwart [2011].
O arrastamento € causado por deformagdes das rodas, escorregamentos, irregularidades no solo, erros
nos encoders e outras folgas mecénicas que sdo praticamente impossiveis de prever, controlar ou

contornar.

2.4.2 Filtros

Segundo Sola [2007] um filtro tem em conta informacao prévia e a informacao instantanea para inferir
as caracteristicas de um fenémeno de interesse. A grande vantagem desta técnica é o facto de toda
a informacdo prévia contribuir para uma aprendizagem que ird permitir tornar a operagdo cada vez
mais precisa. No presente trabalho serd usado um filtro como método de localiza¢do probabilistico

que refina o conhecimento acerca do estado do robd a partir de medi¢des fornecidas pelo mesmo.

2.4.2.1 Formulacao do problema de filtragem

Seguindo a formulacdo de Sola [2007], considere-se um sistema dindmico ) | sujeito a perturbagdes
aleatdrias. Considere-se também sensores que fornecem ao sistema informacao sujeita a ruido. Para
além disso assuma-se que os engenheiros responsdveis pelo desenvolvimento do rob6 possuem algum
conhecimento acerca da dindmica do sistema e de como as leituras dos sensores se relacionam com
o estado do sistema. Considere-se ainda que se conhece o tipo de perturbagdes a que o sistema esta
sujeito e a forma como estas afectam a dindmica do sistema, o0 mesmo para o ruido na medicao dos

sensores. Por fim, considere-se que se sabe o estado inicial do sistema.
A equacg@o deterministica
T, = f (%-1 ) wk) (2.34)

é denominada equacdo de evolugdo e exprime, em discreto e na notagcao espaco de estado, a evolugao
Markoviana do estado do sistema x, do instante k — 1 até k£ quando sujeito a uma ac¢@o de controlo

incerta (visto que contempla o ruido) w, .
A segunda equagdo deterministica

y, = h.(z,,v,) (2.35)

¢ denominada equacdo de medida e descreve as leituras com ruido (v, ) dos sensores no intervalo k.
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O conhecimento estocdstico € descrito por uma fun¢@o densidade de probabilidade (fdp ou pdf -

probability density function)

pw,) (2.36)

denominada controlo incerto e que exprime a natureza das perturbagdes a entrar no sistema.

a pdf denominada ruido da medi¢ado representa-se por

p(y,) (2.37)

enquanto que a pdf

p(z,) (2.38)

descreve o conhecimento prévio acerca da condi¢do inicial, sendo esta denominada inicial prévia.

Toda esta formulagdo esta resumida na figura 2.13.

7 X

[ Medelo Xy = f(xk—la“-’k] ]

Figura 2.13: Formulagdo do problema de filtragem, adaptada de Sola [2007].

2.4.2.2 Filtro de Kalman

De acordo com Roland Siegwart [2011], a teoria do filtro de Kalman assume que o sistema € linear e
que a configuracio geral do robd, o modelo de erro de odometria e o modelo de erro para a medida
sd@o afectados por ruido branco Gaussiano. Resumidamente, toda a incerteza é considerada Gaussiana

e tem-se o constrangimento de que a equacao de evolucio e a equacdo de medida tém que ser lineares.
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De acordo com a formulacdo apresentada em Sola [2007], considere-se o sistema Gaussiano linear

x, =Fx,_ | +Gu, (2.39a)

Yy = Ha, + v, (2.39b)

p(x) = N(z — ; R) (2.39)
p(w,) = N(w, - 0;Q) (2.39d)
p(u,) =N(y, — 0; R) (2.39)
(2.39f)

onde
Nz — 5 P) = ;e:ﬂp(—%(m TPl 1) (2.40)
(2m)™ | P|

é a pdf de uma varidvel x Gaussiana de dimensao n com média T e matriz de covaridncia P, e onde

7, ,,w, €v, sdo mutuamente independentes.

As propriedades das densidades Gaussianas podem ser consultadas na referéncia Sola [2007], assim

como algumas nocdes da teoria das probabilidades e elementos para uma solucio geral para filtros.

O filtro de Kalman € descrito por um conjunto de equacdes que estimam o valor médio e a matriz de
covariancia da pdf do estado do sistema. O processo de estimagdo ocorre em dois passos designados,
por ordem, por previsdo e correc¢do. A deducdo destes passos poderd ser consultada nas obras
Sola [2007] e Roland Siegwart [2011], ndo sendo contudo relevante para o presente trabalho, apenas

importando a sua formulagao final.

Filto de Kalman: previsao Definindo % para a estimacio de x, o passo da previsdo € dado por

-1 = Fr@p_1jp—1 (2.41a)

Pyt = FuPe_1jp1 FY + GuQiG), (2.41b)

Onde k|k — 1 indica o instante seguinte, ou seja, nesta previsdo, estd a ser calculado o valor estimado
de x para o instante seguinte e a matriz de covariancia P também para o instante seguinte, tendo como

base os valores do instante actual.



38 Capitulo 2 - Robética

Filtro de Kalman: correccdo As equacgdes para o passo da correc¢do sdo dadas por

Zy = HyPyp—1 Hy, + R (2.42a)
Ky = Py HY - Z (2.42b)
T = Trpp—1 + Ki(yp — Higjp—1) (2.42¢)
Pyk = Prjp—1 — KnZu K} (2.42d)

onde Z representa a matriz de covariincia da varidvel denominada inovacdo z = y — HZ que define
o quanto a medida difere da medida esperada Hz. A inovacdo é uma varidvel Gaussiana com valor
médio ndo nulo N (z;Z). A matriz K é denominada ganho de Kalman e corrige, de uma forma

optimizada, a estimativa saida da previsdo N (x — &; P) proporcionalmente 2 inovagao.

2.4.2.3 Filtro de Kalman estendido

O filtro de Kalman estendido ndo € mais do que o filtro de Kalman aplicado a sistemas ndo lineares,
que € uma das restri¢des na aplicacdo do segundo. Desta forma, o filtro de Kalman estendido, a cada
instante, lineariza as func¢des ndo lineares em torno da melhor e mais recente estimativa seguindo-se a
aplicacdo das equagdes do filtro de Kalman do modelo linear. A linearizacao esté descrita no apéndice

A da obra de Sola [2007], ndo sendo relevante a dedugdo da linearizag@o para o presente trabalho.

Considere-se o sistema Gaussiano nao linear

T, = [, 1, w,) (2.43a)
Yy = h(z,) +y, (2.43b)
p(z,) = N(z, — 7; ) (2.43¢)
plw,) =Ny, —4; Q) (2.43d)
p(y,) = N(y; R) (2.43e)

onde o facto de w, # 0 surge por ser ter em conta acgdes de controlo conhecidas, ou seja, sdo

conhecidos os valores médios das perturbagdes.

Filtro de Kalman estendido: previsdo A equagdo de evolugdo € linearizada em torno da melhor
estimativa prévia e da ac¢ao de controlo conhecida relativamente ao estado do sistema e a perturbagao

através das matrizes Jacobianas

E o 2.44
2T | ] (2.44a)
Tk—1lk—1>Wk
of
F = (2.44b)
OwT | ~
Ti—1|k—1-%k



2.4 - Localizacao 39

necessdrias na aplicacdo das equacdes de previsio

Trip—1 = f(Br—1)k—1, @k) (2.45a)

Pyp—1 = E Py | + E,QpE] (2.45b)

Filtro de Kalman estendido: correccio A equacio de medida € linearizada em torno da melhor

estimativa prévia relativamente ao estado do sistema através da matriz Jacobiana

H= " (2.46)

Zp|k—1

necessdria nas equagdes de correccao

Zy = HPy_ H' + Ry, (2.47a)
K= Py H - Z;! (2.47b)
Ty = Tpip—1 + Ki(yr — M(@g—1)r) (2.47¢)
Py = Prjp—1 — KnZu K} (2.47d)

onde a inovagdo é agora definida por z; = yi — h(:ckﬁf_l) & com matriz de covariancia Zj.

Quando o filtro de Kalman estendido apresenta um bom desempenho, a inovagao apresenta-se como

uma varidvel Gaussiana com valor médio muito préximo de zero N (z; 7).






Capitulo 3

Caso de estudo

Com os conceitos introduzidos no capitulo 2 dedicado ao fundamento tedrico serdo, no presente
capitulo, apresentadas as abordagens utilizadas no caso de estudo. Serd importante referir que ndo se
fard a distin¢do, de uma forma explicita, dos conceitos de navegagdo, percep¢do ou localizacdo uma

vez que esta serd suficientemente clara aquando da aplicagdo destes conceitos.

Para o presente trabalho utilizou-se o ambiente MATLAB para desenvolver toda a programacio e
onde também se utilizou o pacote que permite a comunicacdo e operacdo com um Raspberry Pi.
Utilizou-se também o software SOLIDWORKS para o desenvolvimento de pecas a serem impressas
em 3D. A escrita do presente documento desenvolveu-se em linguagem LaTeX através do inter-

pretador TeXstudio.

3.1 Estrutura do robo

O protétipo construido apresenta-se com uma configuracdo de traccdo diferencial. O eixo entre rodas
das rodas motoras estd deslocado do centro de massa do robd que dispde ainda de uma roda livre. A
placa controladora de motores pertence ao conjunto RD02 comercializado pela ROBOT ELECTRO-
NICS, ndo tendo contudo sido utilizados os motores do mesmo conjunto. Os motores seleccionados
sdo distribuidos pelo fabricante Pololu e sdo motores DC de 12 Volts com uma relacdo de transmis-
sdo de 131 : 1. Estes motores t€ém ainda incorporados encoders de quadratura que apresentam uma
resolucdo de 64 contagens por revolucdo do lado do veio do motor, o que corresponde a 8400 conta-
gens por revolucdo no veio de transmissdo. A 12 Volts, os motores produzem 80 RPM. Apesar de a
placa controladora nao ter sido desenhada para os motores propostos, uma vez que a alimentagdo € a

mesma, e 0s encoders apresentam as mesmas caracteristicas, os equipamentos sdo compativeis.

Foi também utilizado um Raspbery Pi 2 model B, juntamente com uma cimara com um sensor de 5
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megapixel com uma resolucdo méixima de /080p. Foi ainda acoplada a camara uma lente de olho de
peixe que aumentou o angulo de abertura de cerca 72 graus para 160 graus. O conjunto da camara e

lente é comercializado pelo fabricante Waveshare.

Foi ainda desenvolvido um apoio para o instrumento de impressdo através de SOLIDWORKS que

posteriormente foi impresso em 3D e incorporado no robd tal como apresentado na figura 3.1.

(a) Modelo produzido em SOLIDWORKS. (b) Resultado da impressdo 3D.

Figura 3.1: Apoio para o instrumento de escrita.

3.2 Cinematica

Tendo em conta a informacgfo apresentada no capitulo 2.2.2, a velocidade do robd, sendo este de

traccdo diferencial, pode ser calculada a partir das velocidades independentes das rodas

v, = % 3.1)
que irdo definir a velocidade absoluta do rob6. Segundo Beer et al. [2009], qualquer movimento
plano de um corpo pode ser substituido por uma translacao, definida pelo movimento de um ponto de
referéncia arbitrdrio e por uma rotagdo em redor do mesmo ponto. Para o caso do presente trabalho o
dito ponto de referéncia serd a conhecida intersec¢do entre o eixo entre rodas e a linha perpendicular,
imagindria, que intersecta o ponto de contacto do instrumento de escrita (ponto A). A velocidade

absoluta de um ponto material, que neste caso serd o ponto de contacto do instrumento de escrita

(ponto B), pode ser obtida da equacdo da velocidade relativa
VB = UA +UBA (3.2)

onde o membro a direita da equagdo € uma soma vectorial. A velocidade v, corresponde a transla-
¢do do ponto A, enquanto a velocidade relativa vp, 4 descreve a influéncia da rotagdo do corpo em

relagdo a A, avaliada relativamente a um sistema de coordenadas com centro A e de orientagéo fixa.
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A velocidade relativa vp /4 pode ser definida através do produto externo entre o vector de posi¢ao
B relativo a A (rp/4) e a velocidade angular do corpo relativamente ao sistema de coordenadas de

referéncia (wk), permitindo reescrever a equagdo 3.2
Uh = U4 + wk X TBJA (3.3)

Para o caso do modelo utilizado, a distancia rp,4 entre o ponto jd referido de entre rodas e o ponto
de contacto do instrumento de escrita, foi atribuida a varidvel [, que desta forma permite definir a

velocidade relativa v, 4 a qual se ird atribuir a notagao vy,
o, = wk (3.4)

sendo que a velocidade angular é obtida a custa das velocidades das rodas

-+,
=t 3.5
w 7 (3.5)

onde L representa a distincia entre rodas.

Assim, ao ter em conta a figura 3.2, é possivel visualizar a influéncia da translacdo descrita pela
velocidade normal v, e a influéncia da rotagdo pela velocidade tangencial v,, perpendicular a anterior
visto que esta € colinear com o vector de posicao entre os pontos avaliados. Apesar de exageradamente
afastados para uma facil visualizacdo, a figura apresenta as velocidades avaliadas entre o ponto do eixo
entre rodas e o ponto de contacto da caneta. Ao decompor as velocidades mencionadas, é possivel

descrever as equacdes do movimento para o ponto do eixo entre rodas,

T = v, cosl — v, sind (3.6a)
Y = v, sinbd + v,cosl (3.6b)
6 = # (3.6¢)

Introduzindo as equacdes 3.1, 3.4 e 3.5, é possivel reescrever todas as equagdes em ordem as veloci-

dades das rodas

Y+, Y+,

A 5 cost — I [ sinf (3.7a)
7 = utu sinf + uty [ cosf (3.7b)
2 L
—y +1y

0 = (3.7¢)

L
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Figura 3.2: Esboco das velocidades relativas consideradas para o modelo cinematico.

E entdo possivel formular a cinemética do robd através da notagdo matricial relativa ao sistema de

coordenadas cartesiano de referéncia

. cosb L sinf cosb L sinf

z 2 T L 2 T L ;

. ; ; 1

gl = 87,;19 . lczs@ szgﬂ + lczs@ (38)
) 1 1 G

0 I I

3.3 Odometria

Com a cinemédtica do robd definida, com a informacao apresentada no capitulo 2.2.2, é possivel definir

as equacdes que descrevem a evolugdo da postura do rob6é em cada instante &,

T, = %, + 1 cosf, — v, T sinb, (3.9a)
Yor1 = Y T 4L sinb, + v, 1 sinb, (3.9b)
9k+1 =0, +w T (3.9¢)

E possivel simplificar a notagdo criando varidveis para o incremento,
Ady =1, (3.10a)
Ad, =0T (3.10b)

Introduzindo as equacdes 3.1, 3.4, 3.5 e 3.10 nas equacOes 3.9 e aplicando a notagcdo matricial, €

possivel reescrever as equagdes

cosf | sinf cosf | sinf
L, L1 2 + L 2 L
n0  loosd  sind L Leost| | O
— S COS! S COS
Y| = %= + 2 L 2 + L (3.1
. . Ad,
ek ek— 1 - T
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Por comparacio com a notacdo apresentada no capitulo 2.2.3.4, € possivel concluir que a notagdo da
equagdo 3.11 ndo é mais do que uma representacdo em espaco de estados discreta matricial. Esta
equagdo ao prever a postura do robd e sendo esta previsdo baseada nas leituras dos encoders que
definem Ad; e Ad,., apresenta as caracteristicas da localiza¢do apresentada no capitulo 2.4.1. Desta
forma, a equacgdo 3.11 possibilita a localizac¢do dead reckoning ou, uma vez que se tratam de encoders,

odometria.

3.4 Planeamento

Sabe-se, de acordo com a informacgdo apresentada no capitulo 2.2.4, que a navegagdo de um robd
pode ser reactiva ou baseada em mapa. No caso em estudo, a abordagem utilizada foi a segunda
opcio das referidas. E importante entender o tipo de comportamento que se pretende conseguir
durante a operacdo do robd. Para o caso do presente trabalho o robd opera num espaco livre, o
que dispensa a preocupacdo com eventuais obstidculos. Assim, o planeamento apenas necessita de
definir a geometria a produzir. Eventuais perturbagdes como irregularidades no plano serdo muito
pequenas e espera-se que o controlador seja capaz de as compensar. Desta forma, tendo como base a
informacao apresentada em LaValle [2006], implementou-se um planeamento discreto. O algoritmo
de planeamento desenvolvido define a trajectdria do instrumento de escrita e permite apenas realizar
linhas rectas. O algoritmo contudo nfo € ideal uma vez que assume que o movimento é feito sempre

a velocidade limite, ndo contemplando as fases de aceleracdo e desaceleracao.

Comegou-se por definir o passo At e a velocidade limite (médxima) do robd v Seguidamente,

im*

definiu-se a coordenada (x, y) objectivo relativamente ao referencial de origem, através da introdugéo

das variaveis x

estine € Yiesrine- B 1Mportante mencionar que nao serd necessério definir o ponto de
estino destino

partida, justificando-se esta dispensa no final da apresenta¢do do método utilizado. Contudo, utilize-

se a varidvel ¢ para a condigo inicial.

Com as variaveis controlaveis definidas, o método segue a seguinte estrutura:

1. Criacdo dos vectores onde estdo contidas a coordenada anterior (sendo na primeira iteracio a

condig¢do inicial) e a coordenada objectivo,

.

Tan = (% Tacnine) (3.12a)
T

Boor = Gy Yoo (3.12b)

Estes vectores apesar de ndo serem directamente utilizados no presente modelo tedrico, irdo

simplificar bastante a implementacdo computacional.
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2. Criag@o de um vector norma, obtido a custa do diferencial entre o ponto de partida e o ponto de

chegada para cada coordenada,

qupla.n = xdestino - cza, (3133.)

yplan = y{iestino - czy (3-13b)
T

5= [Aa: Ay} (3.13¢)

Sptan = |15 (3.13d)

3. Célculo da duragcdo méaxima de operacdo dur, o que permitird também obter o nimero de pontos

a utilizar na discretizagdo n assim como a discretizagéo do tempo ¢,

lan?

Slan
dur = 22~ (3.14a)
Ulim
dur
= Af 3.14b
=AY ( )
T
tian = |0 1At 2At .. nAt} (3.14¢)

4. Discretizacdo da trajectoria definida através da criagdo de incrementos dx e dy para as coorde-

nadas,
dr = Ag;““" (3.15a)
dy = A%’“" (3.15b)
. ¢ |
¢, t1lde ¢, 1dy

traj,, = ¢, +2dx ¢, 2dy (3.15¢)

G, tndx ¢, +ndy]

Desta forma, cada linha da matriz traj,,, corresponde a um par de coordenadas (z, ). O motivo
de ndo se considerar a orientagdo # do robd deve-se ao facto de este ndo ser holonémico, ndo se
podendo impor os valores para (x,y, ) para cada instante. A evolugdo da orientagdo do robd
fica entdo ao critério da cinematica do mesmo apds a imposi¢do das velocidades nas rodas.
Assim, a restricdo imposta pela ndo holonomia deixa de ser obsticulo visto que o grau de

liberdade restrito (neste caso ) fica livre.

5. Considerando a equacéo 3.11, passando o vector de postura do instante £ — 1 para o lado
esquerdo da equacdo, definindo o vector dp como a subtrac¢do da postura no instante k pela

postura no instante £ — 1 (incrementos de postura), definindo o vector dg como o vector dos
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incrementos de velocidade nas rodas e por fim definindo a matriz onde se descreve as relacdes
cinemdticas como a Jacobiana J, é possivel representar a mesma equagdo através da seguinte

notagao,
Ap=J Aq (3.16)

Tendo em conta a discretizagdo criada no passo anterior do método, define-se a matriz auxiliar

dp para toda a trajectdria, que ird conter os incrementos de postura,

trag,, (2,1) — trag,,(1,1) trag,,(2,2) — traj,, (1,2) dx, dy,
p traj,,(3,1) —traj,,(2,1) traj,,(3,2) — traj,,(2,2) dz, dy,
p = =
trag,, (n,1) — trag,, (n — 1,1) traj,, (n,2) —traj,, (n —1,2) ] |dz,, dy, |
(.17)

Serd importante referir que o vector dp, por uma questdo de simplicidade, ndo especifica a
orientacdo do robd pelos motivos mencionados no ponto anterior. Para a operacdo em causa
isto ndo € problema visto que o resultado produzido pelo instrumento de escrita para uma

determinada trajectdria € sempre o mesmo independentemente da orientagao.

E agora possivel definir o vector Ap para cada incremento. No entanto, serd definido Ap nio

como um vector mas sim como uma matriz onde estdo contidos os incrementos de postura

planeados,
- T
dz,  dy,
dx. d
Ap=| ‘% (3.18)
|dz, |, dyn—1]

Sabendo que Ag ¢é definido por,

_ - T
Adyq Adyq

Ad Ad,
Ag = .m , ’ (3.19)

_Adl n—1 Adr n—1 |

¢ entdo possivel determinar para cada passo, definido por ¢, (equagdo 3.14c), arelacdo entre a

lan

postura e a velocidade tal como j4 foi apresentada na equagdo 3.16. Considere-se uma varidvel

auxiliar ¢ = 1,2, ..., n para a contagem de incrementos 1At,

cosA6. l sinAG. cosA0. 1 sinA6.
( _I_ () i (3 Adl i

il 2 L 2 L
o sinA6, I cos A, sinA6, 1 cosA, (3.20)
Ay, 2 T I 7t Ady




48 Capitulo 3 - Caso de estudo

Serd agora importante referir que as varidveis desconhecidas sio os incrementos de velocidades

definidos pelo vector Ag.

Uma vez que a postura 6 ndo é contemplada, a matriz Jacobiana J ¢ invertivel, dispensando o

célculo da matriz pseudoinversa Jacobiana como apresentado em Tzafestas [2014],
Ag=J Ap (3.21)

sendo apenas necessdrio implementar uma fungdo de resolucdo para sistemas de equagdes line-

ares do tipo A x x = B existente no ambiente MATLAB, formulando-se
Aqg=Ap\J (3.22)

onde .J representa a Jacobiana simplificada tal como apresentada em 3.20 e \ representa a

funcdo de resolucdo denominada mldivide.

6. Com os incrementos definidos para as velocidades das rodas, bastard agora efectuar um soma-
tério de cada uma das varidveis de incremento para que se possa obter progressao no tempo, ou
seja, formulando para a equagéo 3.22,

Aq,, =Y (Aq)+ (Ap,\J) (3.23)
1

Concluindo este passo, obtém-se os incrementos a enviar para as rodas a cada passo iAt e
encerrando assim o algoritmo de planeamento onde se definiu todos os pontos da discretizagdo

quer em termos de posicdo da ferramenta, quer em termos de velocidades nas rodas.

3.5 Controlo

3.5.1 Comunicacido com a placa controladora

Para operar a placa controladora dos motores MD25 € necessdrio enviar e receber uma determinada
quantidade de bytes. Um dos comandos mais relevantes é a aquisicdo da informacdo dos encoders.
De acordo com a documentagdo da placa, quando um comando de leitura de encoders é enviado,
serdo enviados de volta 4 bytes que devem ser acoplados para formarem um nimero com sinal de 32

bit,
enc = b, + b, x 256 + b, x 256% + b, x 256° (3.24)

onde a variavel b representa o byte juntamente com a sua indexagio (visto serem recebidos 4). A titulo
de curiosidade, esta equacdo resulta num valor decimal de 1070642 ou, no sistema hexadecimal, num

valor de 0x105632.
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Com a conversdo apresentada na equacdo 3.24, o valor obtido para a varidvel enc, atribuida para
a leitura do encoder, representard os picos de encoder lidos, tendo este 360 leituras por revolucio,
é possivel estipular que cada leitura corresponde a um grau. Multiplicando as leituras pela relagcdo
de transmissao € possivel estabelecer a relacio entre a revolugdo do motor e a revolugdo do veio de

poténcia, medido em graus. Desta forma, define-se que enc apresenta como unidade o grau.

Todos os restantes comandos a enviar a placa, como por exemplo a atribuicao de velocidade ou a
leitura da voltagem apenas necessitam de uma conversdo do sistema hexadecimal para o sistema
decimal e vice-versa. A documentacdo da placa MD25 apresenta a correspondéncia dos valores no
sistema hexadecimal a cada comando, assim como a quantidade de bytes enviados e recebidos para

cada um. Serd ainda importante referir que a placa dispde de um controlador préprio.

3.5.2 Lei de controlo

A lei de controlo aplicada para o sistema em estudo passa por controlar a velocidade de cada roda
de forma independente. O anel de controlo para cada roda € descrito através do diagrama de blocos,
conceito introduzido no capitulo 2.2.3.2, apresentado na figura 3.3. Analisando o diagrama de blocos,
ou a lei de controlo, é notério que o sinal de entrada € a velocidade planeada e o sinal de saida sdo
os picos de encoder. Esta leitura de picos de encoder, apds sofrer uma filtragem para anular o efeito
de overflow, que sera descrito mais adiante, e uma conversio para velocidade linear, serd comparada
com a velocidade planeada, gerando um valor de erro. Este erro serd a varidvel necessdria para que se
possa concretizar a operagao de controlo através do controlador PID, conceito introduzido no capitulo
2.2.3.3, resultando, apds este processo, numa varidvel de actuacio que ird ditar qual a velocidade a
impor a roda. Contudo esta velocidade tera que ser limitada para casos em que haja instabilidades no
controlo, evitando que sejam enviados sinais que variam entre grandes valores de velocidade e valores
muito pequenos num curto espaco de tempo, algo que poderia danificar o equipamento. Imposto este
limite, a informacao da velocidade a ser imposta nas rodas é enviada para a placa e esta ird enviar de
volta a leitura dos picos de encoder. O ciclo repete-se até que a operagdo definida no planeamento

esteja concluida.

Vplan
P erro Vact Vact enc

PID Limitador MD25 Motor

Y
Y
Y

Venc

conversao para enc Filtro
velocidade linear Overflow

Figura 3.3: Diagrama de blocos da lei de controlo considerada para cada roda.
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Segundo Graf [1999], overflow € definido como a condi¢do que ocorre sempre que o resultado de uma
operacdo aritmética excede a capacidade de representacdo do nimero no dominio digital. Para o caso
da leitura dos encoders pela placa MD25, ao chegar ao limite maximo da representagdo estes saltam

a sua leitura para o limite minimo e vice-versa.

A introdugdo do filtro de Kalman estendido no sistema leva a uma expansdo do anel de controlo
tal como apresentado na figura 3.4. Por uma questdo de simplicidade de representacdo, considere-
se que os blocos de actuacdo de cada roda contém o anel de controlo representado na figura 3.3.
Contudo o ponto de adi¢do do novo anel de controlo, para além de calcular o erro entre a postura
planeada e a estimada, ¢ também uma tomada de decisdo. Caso o erro seja superior a um determinado
valor estipulado, serd definido um novo planeamento corrigido a utilizar para o resto da operagao,
caso contrdrio o planeamento inicialmente definido continuara a servir de referéncia. Outro aspecto
importante de mencionar € o facto de o filtro de Kalman nédo ser implementado em cada ciclo. Serd
definido no inicio de cada operagdo uma determinada quantidade de vezes que o filtro serd aplicado ao
longo da trajectéria definida. Nos pontos de decisdo de aplicacdo do filtro de Kalman estendido serda
considerado o feedback representado no novo anel de controlo, sendo que para os restantes pontos
o sistema ird funcionar em anel aberto. Assim, ndo se pode considerar o diagrama apresentado na

figura 3.4 como realista, servindo este apenas de ilustragdo auxiliar na descricdo do funcionamento

do sistema.
Raspberry Pi
Localizagao
baseada em
viséo
MD25
------------------------------------ (X,Y,0)vision
MATLAB T
MATLAB Actuagdo | Vleft  prTTTmmmmmTmmmmmmmmmmmsssmmm eI
________________________________________________ roda
esquerda Y !
(%,Y,8)plan | _. " (%,¥,8)odom |  Filtro de 1 (X,Y,0)estimado
.| Cinematica : - N !
Planeamento inversa Cinematica » Kalman I —
~ estendido '
Actuacédo
i roda
é s V(righl)plan direita  |Vigne © 4l

Figura 3.4: Diagrama de blocos da lei de controlo considerada para o presente trabalho aquando da
utilizagdo do filtro de Kalman estendido.

Considera-se importante definir a forma que um controlador PID assume no dominio digital. Assim,

de acordo com Tzafestas [2014], as componentes proporcional, integrativa e derivativa da equagao
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2.21 podem ser reescritas de acordo com as notagdes seguintes

. de(t) €., —e¢

~ new old 2
é & Al (3.25a)
t n
/ e(r) dr = Y e(iAt)At = At E (3.25b)
0 i=0

n+1

AtE,,, = At Y e(iAt) = Ate((n+ 1)At) + At B, (3.25¢)
=1

Desta forma, veja-se a implementacdo em termos computacionais do controlador PID ao longo do
tempo kAt. Para a componente proporcional apenas bastard multiplicar o desvio pelo ganho propor-

cional,

u, = Kpe (3.26)

Apesar de o controlador utilizado para o presente trabalho ndo recorrer 2 componente derivativa, para

se incluir a mesma, tendo em conta a equag@o 3.25a, seria:

u = Kye + K, * %=1 (3.27a)
Atiter
sendo At, o tempo da iteracdo k.
Por fim, tendo em conta as equacdes 3.25b e 3.25¢, a componente integral é introduzida
B =E_ telt,, (3.28a)
u =K,e +K,¢ + K, E (3.28b)

3.6 Identificacao de beacons

A identificagdo de beacons ¢é feita através de imagens obtidas a partir da cAmara com as propriedades
ja apresentadas no capitulo 3.1. A resolug@o adoptada para as imagens obtidas foi de 800 x 600 pixeis.
Nao se optou por uma resolug@o superior uma vez que quanto maior a informacao a ser processada,
mais lento se torna o cdlculo computacional. Os beacons foram construidos com base numa bola
de ténis de mesa com uma lampada LED de alto brilho de 10 ¢m de didmetro embutida, tal como é

apresentado na figura 3.5.
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(a) LED desligado. (b) LED ligado.

Figura 3.5: Beacon.

O cédigo de cores utilizado nos algoritmos computacionais foi o RGB. Para uma melhor clarificacao
acerca de conceitos relacionados com cédigos de cores aconselha-se as referéncias Hunt [2004], onde
se descreve o principio da adi¢do e o cddigo RGB, Levkowitz [1997], onde se descreve o cédigo RGB

de uma forma mais simples e Poynton [2003] como uma alternativa as duas anteriores.

Com base nas referéncias mencionadas para a teoria das cores, os valores de intensidade para cada
cor primdria do cédigo RGB variam entre 0 e 255. Observando a figura 3.6, serd facil de entender que
da combinacdo R = 0, G = 0 e B = ( resulta a cor preta, representada na imagem por Bk, enquanto
que da combinagido R = 255, G = 255 e B = 255 resulta a cor branca, representada na imagem por

w.

Bk |

Figura 3.6: Representacdo do espaco de cor RGB, adaptada de Levkowitz [1997].

Computacionalmente, em ambiente MATLAB e de acordo com a documentagdo do software, o cédigo
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de cores RGB ¢ tratado como uma matriz de dimensdo m X n X 3 onde m e n representam a dimensao
da imagem em pixel e a profundidade 3 representa as cores R, G ¢ B. Resumindo, uma imagem
apresentada em MATLAB através do cédigo RGB, terd uma matriz apenas dedicada aos vermelhos,
uma sobreposta dedicada aos azuis e ainda uma terceira sobreposta pelas duas primeiras dedicada aos
verdes que adicionadas elemento a elemento (relembrando o principio da adicdo) apresentam uma

determinada cor. Cada elemento de cada matriz, varia o seu valor desde 0 a 255.

Antes de se implementar o algoritmo de identificagdo de beacons foi necessario realizar uma operagao
experimental de determinacdo do cédigo RGB de cada beacon através de imagens captadas a partir
da cAmara e posteriormente introduzidas no MATLAB. E importante ter em conta que a luminosidade
presente no espaco de trabalho pode variar ao longo do dia devido a iluminagdo natural. Por essa
razdo, € importante operar num espago que mantenha os seus niveis de luminosidade relativamente
constantes como por exemplo uma sala com as janelas cobertas e sempre com o mesmo nivel de

iluminacdo artificial.

Definido o cédigo de cada beacon, procedeu-se a implementacgdo do algoritmo de identificacio apli-
cado a cada nova imagem captada. Primeiramente foi calculada a raiz do desvio médio quadratico
(Root-mean-square deviation - RMSD) entre a referéncia RGB do beacon e a cor de cada pixel da
nova imagem captada. Segundo Hyndman and Koehler [2006], o RMSD pode ser calculado através

da equacao,

no (a2
RMSD = Z“(Z W (3.29)

onde ot variade 1 a 3 e y1, y2 e y3 correspondem aos valores dos canais R, G e B respectivamente.

Seguidamente foi feita uma binarizagdo da imagem, tendo como condicdo o RMSD ser inferior a
uma determinada tolerancia que se determine apropriada. Esta tolerancia ird contemplar as variagdes
de luminosidade do espago e deverd ser testada experimentalmente, pois depende do espaco onde o
beacon esta inserido. Se o ambiente observado for muito rico de cores, poderd significar que a cor
do beacon a identificar se encontra em muitos pontos da imagem que nao correspondem ao beacon.
E entdo necessério fazer um balango sobre o valor de tolerdncia a utilizar para que ndo se polua
a identificacdo do beacon mas também para que ndo se despreze pontos pertencentes a0 mesmo.
Da binarizagao ird resultar uma matriz binaria que ird detectar todos os pixeis da nova imagem que
satisfazem a condi¢d@o definida para o RMSD. Com estes indices, calcula-se o valor médio de todos
estes pontos que resultard, aproximadamente, no indice da matriz da imagem onde se encontra o

centro de massa do beacon.
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3.7 Calibracao

Foi utilizada uma foolbox desenvolvida por Davide Scaramuzza e apresentada em Scaramuzza et al.
[2006b] e Scaramuzza et al. [2008] para se efectuar a calibragdo da cidmara sob o efeito da lente
de olho de peixe. Uma explicacdo detalhada acerca do funcionamento da foolbox é apresentada
no website Scaramuzza assim como uma explicacdo de como se proceder a calibracdo. O menu

apresentado pela foolbox esté representado na figura 3.7.

E Crmnidirectional Camera Calibration Toolbox — oo

| Read names || Extract grid comers || Calibration |
| Find center | Calibration Refinement | Reproject on images |
| Show Extrinsic | Analyse error | Recomp. corers |
. Show calib results | Save | Load |
| Export Data | Exit |

Figura 3.7: Menu da foolbox de calibracao.

Para o processo de calibracdo, foi necessdrio imprimir um padrdo de xadrez numa superficie rigida
para que o padrdo mantivesse as mesmas caracteristicas ao serem captadas diferentes imagens. Assim,
este padrao disponibilizado em Scaramuzza foi impresso e acoplado a uma placa de madeira branca

como ¢é apresentado na figura 3.8 onde estd descrita uma imagem captada através da camara.

100 200 300 400 500 600 700 8OO

Figura 3.8: Placa com padrao xadrez utilizado na calibragao.

Com este padrdo, foram captadas 9 imagens onde se apresenta o padrdo em diferentes angulos e

onde se procura cobrir toda a drea visivel da imagem, ou seja, preencher toda a abertura da lente.
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Seguidamente foi solicitado & toolbox que carregasse as imagens captadas e que identificasse os cantos
de cada quadrado do padrdo de xadrez automaticamente. Para se atribuir um sistema de coordenadas
ao padrao, a toolbox pede ao utilizador a quantidade de quadrados que se encontram na direccao
do novo eixo x e no eixo y. Esta distincdo € possivel visto que o padrdao de xadrez apresenta uma
quantidade de quadrados a cheio ao longo de uma dimensdo diferente da quantidade ao longo da
outra dimensao. Para além disso € ainda necessario definir a dimensao da aresta de cada quadrado do

padrdo.

Procedeu-se entdo a operagao automatica de calibracdo como ja mencionada no capitulo 2.3.2 e onde
se utilizou uma expansdo polinomial de Taylor de grau 4 por sugestdo do autor da foolbox. Com os
pardmetros intrinsecos da camara obtidos através da calibragdo foi entdo possivel realizar a operagao
de determinacio do centro da imagem. E importante que a calibragdo seja realizada antes desta
operacdo pois a lente utilizada induz um erro que desvia o centro real da imagem captada, diferindo

este do ponto que se encontra a metade da altura e metade da largura da imagem.

A partir deste ponto considerou-se a calibragdo concluida. Contudo foi ainda possivel refinar os
resultados obtidos através de um novo cdlculo dos cantos do padrdo de xadrez tendo como base a
informacdo obtida no primeiro processo de calibracdo ou através de uma refinacdo dos pardmetros
de calibracdo que utiliza o algoritmo de Levenberg-Marquadt, um algoritmo de optimizacdo para

resolver problemas de minimos quadrados néo lineares (O. Tingleff [2004]).

3.8 Transformaciao de imagem

A toolbox utilizada para calibracdo dispde de duas fungdes, uma denominada world2cam e outra

cam2world.

Considerando que M representa uma matriz de dimensdo 3 X N que contém as coordenadas dos pon-
tos 3D M = [X;Y; Z] e que m representa uma matriz de dimensdo 2 x N que contém as coordenadas
dos pixeis da imagem captada, estas relacionam-se através das fun¢des mencionadas da toolbox. As-
sim, aplicando a func¢do world2cam é possivel, tendo em conta os pardmetros intrinsecos da camara,
transformar as coordenadas M em coordenadas m enquanto que a fungdo cam2world permite trans-
formar as coordenadas m em coordenadas M sendo que para esta ultima funcdo, as coordenadas M

estardo representadas numa esfera unitaria.

Serd importante mencionar que as coordenadas M = [X;Y’; Z] ao estarem representadas na esfera

unitéria, satisfazem a condicdo 2% + Y2 4+ Z2 = 1.

Além destas duas funcdes a toolbox dispde de outras que ndo se justificam mencionar, contudo, o
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algoritmo desenvolvido para a transformacdo de imagem foi baseado nessas fungdes.

Cada imagem captada pela cdmara vird sob o efeito de transformacao da lente de olho de peixe. Esta
deformagdo serd problemdtica uma vez que os pontos representados na imagem ndo se encontram
todos no mesmo plano, algo que complica bastante a determinagdo da profundidade destes pontos.
Desta forma, a transformacao aplicada as imagens captadas transpde os pontos sob o efeito da lente

de olho de peixe para um plano comum.

O algoritmo desenvolvido comega por definir a dimensao final desejada para a imagem, que no caso
do presente trabalho foi 800 x 600. Para a determinacio da profundidade foi utilizada uma razao entre
o comprimento da moldura e um factor de escala representado por fc. O valor a atribuir a fc € obtido
experimentalmente até que se obtenham bons resultados de imagem. De certa forma o fc funciona

como uma ampliacdo ou reducio em termos de profundidade.

Seguidamente, criou-se uma malha, ou seja, uma discretizacido no espaco, com as dimensdes finais
pretendidas (800 x 600) e onde o incremento € unitdrio. Desta forma, o que se estd a criar ndo € mais
do que uma indexacdo (i,j) onde : = 1,2,...,600 e 7 = 1,2, ..., 800. A esta matriz de indexagdo, serd
subtraido metade do valor de cada dimensdo para se ter um recentramento da matriz, obtendo-se assim
i = —299,...,0,...,300 e —399, ...,0, ...,400 onde a coordenada (i, j) = (0,0) representa o centro
da malha. Para além desta indexacao, foi criada uma matriz unitdria de dimensao 800 x 600 pela qual
se multiplicou o valor obtido na razdo entre o comprimento da moldura e o factor de escala fc criando-
se desta forma a indexag@o da coordenada z, que é um valor constante. A figura 3.9 demonstra um

exemplo de uma malha discretizada

ij+°/

ij+1

i+

i-1,j i-%,] ij i+%,] 14 g i+%/,.]

-

-1

Figura 3.9: Exemplo de uma malha discretizada.
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Com a indexacdo definida, procedeu-se a uma concatenac¢do das trés dimensdes, resultando numa
matriz de dimensdo 3 x 480000 onde estdo incluidas as coordenadas de cada pixel de uma imagem

de dimensdo 800 x 600 esta, serd a matriz M.

Sera importante relembrar que a matriz M neste ponto serd, hipoteticamente, uma imagem simulada

de uma captura da camara.

O passo seguinte passou por aplicar a fungcao world2cam a matriz dos pontos do espaco M resultando

na matriz dos pontos na imagem m representados sob a forma (z, y).

Com a matriz dos pontos na imagem m criada, foi necessdrio excluir os pontos que apresentavam valor
negativo, os pontos que excediam as dimensdes da imagem, ou seja quando (z > 800) e y > 600, e

os resultados que ndo fossem nimeros.

Ao concluir estes passos, 0 que se obteve foi uma matriz m que nao € mais do que uma matriz guia ou,

se se preferir, uma moldura onde se ird introduzir a informacao das imagens capturadas pela cAmara.

Ao ser captada uma nova imagem, de dimensées 800 x 600 x 3 descrita em RGB, cada pixel desta nova
imagem foi realocado para o indice definido pela matriz m. Apds a realocacdo, a imagem resultante
é a imagem deformada, onde cada pixel estd representado num plano, representada num tnico plano

comum, ou seja, todos os pixeis estdo a mesma profundidade em termos espaciais (dimensao z do

espago).

3.9 Localizacao baseada em visao

A localizacdo baseada em visdo foi abordada como um problema 2D e ndo como 3D. O motivo desta
consideracdo deve-se a posi¢do dos beacons ser conhecida e a altura ser constante, ou seja, estdo
todos situados no mesmo plano horizontal. Para além disso, a cdmara é montada vidrada para cima,
estando sempre num plano abaixo do plano dos beacons. Os referidos planos por serem paralelos,
as dimensoes das distancias dos beacons ndo sdo deformadas pela perspectiva quando projectadas
numa imagem, considerando que os beacons se encontram sempre no campo de visdo da camara.
Isto permite fazer medic¢des sobre as distincias e dngulos entre os beacons no plano da cAmara desde
que a correspondéncia pixel-metro seja conhecida. Esta relacdo assumird um valor diferente caso
a cota entre os planos seja alterada, o que ndo acontece no presente trabalho. A formulacdo para
a representacdo de posturas em 3D € apresentada em Corke [2011] e permite melhor entender a
simplificacdo considerada. A incorporac¢do da camara no prototipo é apresentada na figura 3.10. Os

beacons foram construidos com base numa bola de ténis de mesa com uma ldmpada LED de alto
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brilho de 10 cm de didmetro embutida, tal como é apresentado na figura 3.5.

Figura 3.10: Camara com lente de olho de peixe.

Para o algoritmo de localiza¢do baseada em visdo foi utilizada a abordagem proposta em Calabrese
and Indiveri [2005]. Tendo em conta a simplificacdo descrita, para se representar a posi¢ao dos be-
acons no plano da cadmara bastard definir um factor de escala responsavel pela conversdo de pixel
da imagem para metro no espaco. Para se encontrar o dito factor foi utilizado um objecto de di-
mensio conhecida situado no plano dos beacons, posteriormente foi medida a quantidade de pixeis

correspondente a representagdo do objecto e definiu-se a relacio

dimensao real

factor = ——
pixeis correspondentes

que permite estabelecer a conversdao da medida em pixel para distincia. Apds esta abordagem experi-
mental, o factor de conversdo permanece o mesmo para qualquer caso visto que o plano dos beacons
e o plano da cadmara se encontram sempre a mesma altura. A descri¢do do problema € apresentada na
figura 3.11 onde < 0 > € o sistema de coordenadas de referéncia (espago), e < 1 > o sistema de co-
ordenadas do rob6. Como foi visto no capitulo 2.1, a matriz de rota¢do que relaciona dois sistemas de
coordenadas pode ser obtida através de um ponto avaliado relativamente a cada um deles. O problema
é que a orientagdo do robd € uma incdgnita, tornando necessario um segundo ponto de referéncia para
que se possa calcular a orientagdo. Desta forma, L1 € R?*! e Ly € R**! sio as distincias dos
beacons relativamente ao sistema de coordenadas de referéncia cujo o valor € conhecido, Z; € R**1
e Z; € R**! sdo as mesmas distAncias mas relativamente ao sistema de coordenadas do robd. A
resolucdo do problema de localizag@o para este caso passou por encontrar o valor de P (translagdo)
e de ¢ (rotac@o). Sendo que o indice superior identifica o sistema de coordenadas a que a variavel é

relativa, a matriz de rotagao entre o sistema de coordenadas < 0 > e < 1 > é dada por

0R, — cos(p) —sin(p) (3.30)

sin(p)  cos(@)
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O sistema de equagdes que definem o problema da localizagdo é dado entdo por

°r, =°P+°R, 2, (3.31a)
'L, =P +°R, 17 (3.31b)
0L, — L) ="R (2, — Zv). (3.31¢)

Uma vez que a dnica incégnita na equagdo 3.31c € ¢, resolve-se a mesma em ordem a cos(p) e

sin(p)
amw:AMA&+A%A% 3320
ALZ +AL2
AL, AZ, + AL, AZ
sin(p) = —X + L (3.32b)
ALZ 4 ALZ

onde as distancias AL, =0 (Ly—Ly),, AL, =0 (Ly—L1),, AZ, = (Za—21), e AZ, =t (Zo—7h),
sdo conhecidas. E importante referir que enquanto L e Lo identificarem dois beacons distintos, entio
as equagdes 3.32a e 3.32b estdo sempre definidas. A orientagdo do robd ¢ € [—, 7| pode ser obtida
pela relagdo trigonométrica ¢ = atan2(cos(ip), cos(p)). Com esta definida, a posi¢do do robd * P
podera ser obtida a custa da equacdo 3.31a ou 3.31b. Uma vez que se apresentam trés beacons
disponiveis, esta abordagem foi aplicada em conjuntos distintos de dois beacons calculando-se a

postura final do rob6 através da média das posturas obtidas para cada par.

1 Yabs Ly-Ly
|
| ;
‘\‘. Zl /:
\ ;
Ll \:\ /._/ ZZ
./‘
Lz \ '3
/ \' X
\. ./'. X
; L]
==
P X abs
<05 >

Figura 3.11: Representacdo do problema de localizacdo 2D, adaptada de Calabrese and Indiveri
[2005].
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3.10 Filtro de Kalman estendido

Como descrito no capitulo 2.4.2.3 o filtro de Kalman estendido, ou EKF, é aplicado no caso de

sistemas nao lineares, que € o caso do modelo utilizado no presente trabalho.

Para a aplicacdo do EKF, comecou-se por definir o sistema sob a forma,

rp = f(Th—1,Uk—1,Mk—1) (3.33a)

yr = h(zk) + vy (3.33b)

onde x representa o vector de estado, u o vector de controlo, n o vector de perturbacdo, y o vector de
medi¢do e v o ruido da medigdo. A fungdo f(z,u,n) a qual se ird denominar funcdo de transic¢ao, foi
associada a fungdo utilizada para a odometria, que depende da posicao prévia do robo e da actuacao
do controlador PID para calcular a posi¢do no instante seguinte (3.11). Ja a fung@o de observagdo
h(z) calcula a previsdo da localizagdo visual a partir do vector de estados. A varidvel y representa a

localizacdo obtida a partir da identificacdo dos beacons, ou seja, das leituras da camara.

Com as funcdes definidas, definiu-se as matrizes de covariancia Q associada ao controlo, R associada
a medicdo e P associada ao estado do robd. Estas matrizes dependem de estimacdes experimentais
onde se tenta determinar a dispersdo dos dados em torno do valor médio de cada variavel. Com estas
varidveis definidas definiu-se o ciclo temporal, onde a cada ciclo se aplicam os dois passos do filtro,

a previsio e a correcgao.

Para a previsdo, definiu-se as Jacobianas F] relativa ao estado e F) relativa a perturbacio. As Jacobi-
anas, tal como apresentado nas equacdes 2.44, sdo obtidas através da derivada da funcao de transicao
em ordem a cada varidvel de cada parametro (estado, controlo e perturbagdo). Com as matrizes
Jacobianas definidas, foi aplicado o passo da previsdao de acordo com as equacdes 2.45 e onde se

considerou que nao haviam perturbacdes,

zp = f(@p—1,uk-1,0) (3.34a)
Po=F, xPeyxF +F, xQuixF| . (3.34b)

Seguidamente foi calculada a matriz Jacobiana I, relativa ao estado obtida através da equagao 2.46,

permitindo obter a matriz de covariancia da func¢do de observagao,

E, = Hy, x P, x Hy . (3.35)
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Concluido este célculo, foi entdo possivel aplicar o passo da correc¢do de acordo com as equacdes

2.47, comegando por se obter a inovagdo z, a covariancia da inovacdo Z e o ganho de Kalman K,

2k = Yk — h(zy) (3.36a)
Zy = Ry, + Ey, (3.36b)
Ky, =P, x H) x Z;* (3.36¢)

aplicando por fim a correccao,

xzorrected

=xp + K X 21 (3.37a)

peorrected — p K < Zg, x K (3.37b)

Para o caso do algoritmo de localizagdo baseada em visdo utilizado, o sensor ird fornecer o valor
da postura (z,y,6) do robd. Desta forma, sdo produzidas precisamente as varidveis de estado, o
que fard com que h(x) = x, definindo a matriz Jacobiana H, como uma matriz identidade. As
matrizes Jacobianas obtidas através das derivadas parciais, como apresentado nas equacdes 2.44 e

2.46, apresentam-se como:

-1 0 Vet t(—%sin(@) + ICOZ(Q)) + Vright t(—%sin(@) — %)

Fo=10 1 wvept(Seos(0) + ZmO) 4y t(hcos(0) — Lm0y (3.38)
00 1
_t(%cos(e) + 1312(9)) t(3cos(0) — ISiZ(e))

Fy = |t(Lsin(0) — 2Oy ¢(Lsin(g) + Lo (3.38b)
i i .
10

F,=10 1 (3.38¢)
00
10 0

H;=10 10 (3.38d)
001







Capitulo 4

Analise de resultados

Os resultados descritos no presente capitulo foram obtidos através de diferentes experi€ncias. Cada
uma foi parametrizada para que fosse visivel o comportamento do método sujeito a avaliacdo e para
que um resultado considerado satisfatério fosse obtido. Para uma avaliacdo global, foi desenhada
uma experiéncia onde se pretende imprimir um quadrado com 10 c¢m de lado para que fosse possivel

avaliar a integracdo dos métodos no modelo.

4.1 Planeamento

Tendo em conta o método de planeamento descrito em 3.4 foi ajustado experimentalmente um At de
0.1 segundos e uma velocidade limite de 0.002 m /s (3.14). O primeiro destes pardmetros foi esco-
Ihido por forma a que as aproximagdes usadas no planeamento tenham um efeito negligenciavel. Este
efeito serd discutido mais a frente nesta sec¢@o. A velocidade limite foi definida suficientemente baixa

para que os efeitos da dindmica do robd tenham um impacto minimo no seguimento da trajectoria.

A postura inicial do robd encontra-se descrita na figura 4.1 onde a seta vermelha representa a posi¢ao
do instrumento de escrita no sistema de coordenadas de referéncia do espaco. Para as experiéncias
realizadas, o instrumento de escrita utilizado foi um ldpis, a posi¢ao inicial no espago corresponde a
coordenada (z,y) = (0,0) e o robd encontra-se com uma orienta¢do 6 = 0 relativamente ao eixo x

do referencial.

Para apresentar os resultados do algoritmo de planeamento optou-se por descrever uma linha vertical,
paralela ao eixo das ordenadas do referencial de referéncia, e com 10 cm de comprimento. O motivo
para tal, é para que seja evidenciada a diferenca na actuacio das rodas, visto que o rob6 terd que rodar

sobre si proprio, o que ndo aconteceria caso a trajectéria fosse uma linha horizontal.



64 Capitulo 4 - Analise de resultados

Figura 4.1: Postura inicial do robd.

Através da figura 4.2 é possivel observar parte do resultado da discretiza¢do da trajectdria que tera
inicio na coordenada (0, 0) terminando em (0, 0.1). As trajectérias dos angulos das rodas, correspon-
dentes a discretizagio de postura definida, sdo apresentadas na figura 4.3. E 6bvio, tendo em conta a
condicdo inicial do robo, que este terd que rodar para se deslocar na direc¢ao do eixo das ordenadas do
referencial de referéncia, portanto, um deslocamento negativo para a roda esquerda e outro positivo

para a roda direita, indicam que a rotagdo serd realizada, como esperado.

Discretizagdo da trajectoria planeada
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Figura 4.2: Resultado da discretizacdo para uma trajectéria vertical de 10 cm de comprimento.
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Figura 4.3: Deslocamento para cada roda para uma trajectdria vertical de 10 cm de comprimento.

A discretizag@o da trajectéria (a azul) é comparada com a trajectdria estimada (onde se considera a

cinemitica do robd, a vermelho) na figura 4.4. E notério o erro induzido pela diferenca finita, contudo

a ordem de grandeza é tio pequena (10~?) que ndlo se considera relevante, assumindo-se que é de

facto uma linha recta. Foi avaliado o erro para At = 1s na figura 4.5. Confirma-se que o incremento

definido para o tempo € suficientemente pequeno para que sejam garantidos bons resultados e que o

erro ndo € relevante mesmo para valores de incremento elevados.
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Figura 4.4: Trajectéria discretizada e trajectoria estimada para uma linha vertical de 10 cm de com-
primento (At = 0.1s).
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y [m]

0.1

0.09

0.07

0.06

0.05

0.04

0.03

0.02

0.01

trajectoria desejada
v frajectoria planeada ]

0 2 4 6 10
% [m] x10719

2]

Figura 4.5: Trajectéria discretizada e trajectéria estimada para uma linha vertical de 10 cm de com-
primento At = 1s.

A figura 4.6 apresenta a postura do robd ao longo da trajectdria, sendo cada linha correspondente a

postura para cada ponto da discretiza¢do. As linhas representadas unem o ponto de contacto do instru-

mento de escrita ao centro do eixo entre rodas. Desta forma, o facto das primeiras linhas comecarem

em abcissas negativas é clarificado ao considerar a figura 4.1. E importante destacar que o final de as

linhas mencionadas formam a linha vertical definida como trajectoria.

0.1

D.08

0.02

L . Centro entre rodas
Centro do instrumento

01 -008 -006 -004 -002 0 002 004
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Figura 4.6: Postura do robd ao longo da trajectéria para uma linha vertical de 10 cm de comprimento.
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Para uma andlise de multiplas operacdes, planeou-se as trajectdrias necessdrias para formar um qua-
drado com 10 c¢m de lado, apresentadas na figura 4.7. Destaca-se que o ponto entre rodas do robo
apresenta uma trajectéria bastante diferente de um quadrado. Segundo o modelo cinematico do robd,
aquela € a trajectdria do ponto entre rodas necessdria para que a ferramenta descreva de facto um
quadrado. A figura 4.8 apresenta a posicao estimada para o instrumento de escrita, comparativamente

a figura 4.7, ndo serd mais do que o ultimo ponto de cada linha representada na mesma. E notdvel a

irrelevancia do erro induzido pela diferenca finita.
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Figura 4.7: Postura do robd estimada para trajectérias que formam um quadrado de 10 cm de lado.
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Figura 4.8: Posicao do instrumento de escrita estimada para trajectdrias que formam um quadrado de

10 cm de lado.
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4.2 Controlo

Ap6s vdrios testes para avaliar a resposta por parte do sistema na implementacdo do controlador PID,
chegou-se a decisdo de utilizar um controlador P/ com um ganho proporcional de Kp = 500 e
um ganho integrador de K7 = 500. Para uma comparagd@o entre os controladores para cada motor,
comandou-se o rob0 para que este descrevesse uma trajectéria que desenharia uma linha horizontal.
Desta forma, os motores realizaram a mesma operagao, permitindo sobrepor a influéncia do contro-
lador PI de cada motor. Esta sobreposi¢do pode ser observada através da figura 4.9 e 4.10 onde se
apresenta o incremento de velocidade para cada roda face ao tempo. Numa primeira abordagem, a
accdo de controlo para o motor esquerdo (a verde) e direito (a vermelho), quando comparados com
a linha de referéncia (a azul) aparenta uma resposta estavel e sem oscilacdes. Ao ampliar o gra-
fico, € notdrio no inicio da operagdo a convergéncia para o valor de referéncia e a pequena oscilacao
que tenta manter o sistema na referé€ncia, nao apresentando contudo oscilagdes abruptas nem desvios

evidentes do valor de referéncia.

2.5 - v T T T T

60
ts]

Figura 4.9: Accdo de controlo para o motor da roda esquerda e direita e valores de referéncia para
uma trajectéria que descreve uma linha horizontal com 10 cm de comprimento.

v(m/s]

vim/s]

(a) Primeira ampliagio. (b) Segunda ampliag@o.

Figura 4.10: Acgao de controlo para o motor da roda esquerda e direita e valores de referéncia para
uma trajectéria que descreve uma linha horizontal com 10 cm de comprimento.
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Para se avaliar a ac¢@o de controlo de operagdes sucessivas, considerou-se a experiéncia efectuada
para o quadrado de 10 cm de lado apresentado na figura 4.7. As conclusdes da andlise para este caso
sdo semelhantes ao anterior: existe uma primeira convergéncia até ao valor de referéncia, seguindo-
se de uma resposta estdvel, como pode ser visto na figura 4.11, ampliada na figura 4.12. Nestas
figuras sdo apresentadas quatro linhas para cada motor uma vez que cada uma corresponde a um dos

segmentos que perfazem o quadrado. A roda esquerda estd representada a verde, a direita a vermelho

e valores de referencia a azul.

v [m/s]

0 10 20 30 40 50 60
tis]

Figura 4.11: Acgdo de controlo para o motor da roda esquerda e direita e valores de referéncia para
um conjunto de trajectorias que descrevem um quadrado com 10 cm de lado.

v[m/s]
v [m/s]

o 0.6 1 16 2 256 3 35 o 0.2 0.4 0.6 0.8 1 12 1.4 16 18
tis] tis]

(a) Primeira ampliacéo. (b) Segunda amplia¢do.

Figura 4.12: Accéo de controlo para o motor da roda esquerda e direita e valores de referéncia para
um conjunto de trajectdrias que descrevem um quadrado com 10 cm de lado.
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4.3 Odometria

Ainda para o caso do quadrado de 10 c¢m de lado, a figura 4.13 apresenta a trajectoria do robd com
base na informacao recebida pelos encoders. S3o notdrios ligeiros desvios na mudanca de direc¢ao ao
comparar com a figura 4.8 que descreve a trajectdria planeada. A figura 4.14, ampliada na figura 4.15,
apresenta a traject6ria do ponto entre rodas com base na leitura dos encoders, permitindo compreender
a forma como o robd se desloca para que se consiga produzir o quadrado. A figura 4.16 apresenta o

resultado produzido pelo robd ao realizar o quadrado conforme planeado na figura 4.7.

Trajectoria do instrumento de escrita (Odometria)

T T T T -T T T T T -
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-0.02 L e L L —L 4 L u L 4 L

005 006 007 008 009 01 011 012 013 014 0.5
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Figura 4.13: Leituras dos encoders para uma trajectoria que descreve um quadrado com 10 cm de
lado.

Apesar de a trajectéria estimada pelas leituras dos encoders ser aproximadamente um quadrado (fig.
4.13), o quadrado real é bastante diferente, sendo evidente que o dngulo interior é superior a 90° na
segunda mudanca de direc¢@o. Este facto contribui para que o quadrado ndo seja fechado, faltando
cerca de 6 mm para que isso acontega. Para além do desvio induzido pelo deslize das rodas, ja expec-
tavel na localizacdo baseada em odometria como visto no capitulo 2.4.1, existem algumas questdes
dimensionais que se consideram relevantes e que contribuem para o mesmo desvio. Tais questdes sdao
o facto de as rodas néo estarem totalmente perpendiculares ao corpo do robd, como pode ver ser visto

em duas perspectivas distintas apresentadas na figura 4.17.
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Trajectoria do ponto entre rodas (Odometria)

0.08 + 1

0.06 .

y [m]

0.02¢+ B

-0.02 | L L | I L L L " .
005 006 007 008 009 01 011 042 013 014 015

x [m]

Figura 4.14: Trajectdria do ponto entre rodas na descricdo de um quadrado com 10 cm de lado com
base nas leituras dos encoders.
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Figura 4.15: Trajectéria do ponto entre rodas na descri¢do de um quadrado com 10 cm de lado com
base nas leituras dos encoders.



72 Capitulo 4 - Analise de resultados

Figura 4.16: Resultado produzido pelo robd com localizag@o baseada em odometria para uma trajec-
tdria que define um quadrado com 10 cm de lado.

(a) Perspectiva superior.

(b) Perspectiva frontal.

Figura 4.17: Imperfei¢do dimensional.
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4.4 Calibracao

Sabendo que f(p) = a, +a,p? + ... +ay p', tal como apresentado na equagio 2.29, é apresentado na
figura 4.18 o grifico da fungédo f(p) para o caso da cAmara utilizada. E ainda apresentado o dngulo do
raio optico em funcio da distancia euclidiana ao centro da imagem p. Estes gréficos, apesar de serem
Unicos para cada conjunto cdmara e lente, apenas permitem ter uma no¢do de como se comporta a
funcdo f(p) e de que forma € que os raios dpticos incidem na lente, desta forma, ndo sdo mais do
que caracterfsticas intrinsecas a camara. O facto de os valores das ordenadas apresentarem um valor
negativo € devido & escolha do referencial pelo autor da toolbox, tal como pode ser observado na figura
4.19. Nesta, sdo apresentados os planos para cada configuracdo do tabuleiro de xadrez utilizadas na
calibracdo da camara. Exemplos destas configuracdes sdo apresentadas na imagem 4.20, onde se
encontram também a identificagdo dos cantos de cada quadrado, o centro de imagem calibrado e os
eixos do referencial do tabuleiro, sendo que todos estes parametros foram obtidos através do cédlculo
da calibragcdo. Na figura 4.21 é apresentada a distribuicdo do erro na estimacao da posicdo de cada
canto do tabuleiro de xadrez para as diferentes configuracdes, cada uma correspondente a uma cor.
Com estes resultados € visivel que a identificacdo dos cantos e a definicdo dos eixos que definem o
plano do tabuleiro sdo satisfatérios e ndo se apresentam desvios. A dispersao do erro para cada ponto

do tabuleiro apresenta-se bastante concentrado, tendo em conta que a figura é apresentada em pixel.

Forward projection function

-250 + / 1

1] 100 200 300 400
Distance 'rho' from the image center in pixels
Angle of optical ray as a function of distance from circle center (pixels)
-20 - ol - h e - - i .

T T T

Degrees
'
=]
==
1
\

1

100 i ! L 1 | s L
350 400

1] 50 100 150 200 250 300
Distance 'rho' from the image center in pixels

Figura 4.18: Fungdo f(p) e angulo do raio dptico em funcgdo da distincia euclidiana ao centro da
imagem.
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Figura 4.19: Representacdo dos planos de cada tabuleiro de xadrez utilizado para a calibracao.
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(a) Primeiro caso. (b) Segundo caso.

Figura 4.20: Exemplos de imagens do tabuleiro de xadrez utilizadas na calibragido com a representa-
¢do dos cantos identificados, o centro da imagem calibrada e os eixos cartesianos definidos.
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Figura 4.21: Distribuicdo do erro na projeccdo para cada ponto do tabuleiro de xadrez para as dife-
rentes configura¢des do mesmo (em pixel).
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4.5 Transformacao de imagem

Como mencionado em 3.6, a resolugdo utilizada para as imagens foi 800 x 600 para que ndo houvesse
demasiada informag@o a ser processada e consequente aumento do tempo de computacio do modelo.
O pardmetro experimental atribuido foi fc = 5. A imagem original é apresentada em 4.22a onde se
tem a camara apontada para o tecto e € clara a deformacio induzida pela lente de olho de peixe. A
figura 4.22b apresenta a mesma imagem ap0s sofrer a alteracdo imposta pelo algoritmo de transfor-
macao de imagem proposto em 3.8. O motivo de se apresentarem regides a preto com o formato de

hipérboles estd relacionado com o facto de a cAmara utilizar uma perspectiva cénica.

De uma forma simples, a imagem original ndo é mais do que uma imagem circular ou elipsoidal. Para
a imagem estar representada no mesmo plano, serd necessdrio excluir os pontos que se encontram fora
do mesmo quando representados na nova imagem transformada. Como se pode verificar, a imagem
transformada apresenta o tecto todo com a mesma profundidade. Ao observar o canto da sala, é

notdrio o resultado satisfatdrio, pois as linhas apresentam-se perpendiculares entre si.

(a) Nao transformada. (b) Ap6s o algoritmo de transformagdo de imagem.

Figura 4.22: Imagem captada pela cdmara.

4.6 Identificacao de beacons

Como € visivel na figura 4.22a, a imagem € demasiado clara para que seja possivel distinguir as cores
de cada beacon, sendo que neste caso o codigo de cor RGB que o beacon apresenta é perto da cor
branca. Para resolver este problema, conseguindo produzir a imagem apresentada em 4.23, utilizou-
se um tempo de exposicao bastante pequeno. Por comparagdo a imagem 4.22a, € conseguida com um
tempo de exposicao superior. Esta solu¢do ndo da tempo suficiente ao sensor para ler os feixes de luz
necessarios para definir a luminosidade real do espaco, evidenciando as cores dos beacons visto que

a imagem, apesar de o ambiente apresentar bastante contra-luz, estd altamente escurecida.
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Figura 4.23: Imagem captada pela cdimara com um baixo tempo de exposicao.

A binarizacdo tendo em conta a tolerancia, tal como descrito em 3.6 é apresentada na figura 4.24 onde
se mostra a identificacdo do beacon da cor azul (cor definida para o presente exemplo) apresentada
pela mancha amarela, juntamente com o ponto médio desta identificacio apresentado pela cruz preta.
Identificada a coordenada do pixel de interesse, este € identificado na imagem transformada, tal como
pode ser visto na figura 4.25, onde para além do beacon esta representado o ponto correspondente ao

centro da imagem calibrada.
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Figura 4.24: Binarizacao destacando a mancha de pixeis identificados e o ponto médio da nuvem.
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Figura 4.25: Imagem captada pela cAmara com um baixo tempo de exposi¢do apds o algoritmo de
transformacdo de imagem.

4.7 Filtro de Kalman estendido

Para aplicar o método apresentado na sec¢do 3.10 para o filtro de Kalman estendido foram definidas,
através de experimentagdo, as matrizes de covariancia associadas ao estado inicial (P), a perturbacao

(Q) e a medicdo (R):

[0.0052 0 0
P=1| o0 0.0052 0
0 0 0.01752
0.0012 0
Q:
0 0.0012
(00052 0 0
R = 0 0.0052 0
0 0 0.01752

Na implementacdo do método definiu-se uma tolerancia de 5cm entre a estimacgdo dada pelo filtro
de Kalman estendido e a odometria. Caso essa tolerancia seja ultrapassada, um novo planeamento
de trajectdria é definido que assume como condicao inicial a estimacdo dada pelo filtro de Kalman
estendido. A observagdo introduzida no filtro é dada pelo algoritmo de localizag¢do baseada em visao

descrito na sec¢do 3.9.
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Com as matrizes definidas, foi realizada uma experiéncia onde se definiu como trajectéria uma linha
recta com 10cm e onde as leituras da odometria, da localizagdo baseada em visdo e do filtro de Kalman
estendido sdo apresentadas na figura 4.26. A dispersao das leituras por parte do algoritmo da visdo
s@o notdveis, contudo, tendo em conta a ordem de grandeza da variacdo dos valores, considera-se que
a estimacdo por parte do filtro de Kalman estendido apresenta resultados coerentes. Os pontos mais
distantes medidos por parte da visdo, quando avaliados perpendicularmente a trajectéria encontram-
se a sensivelmente 4mm, permitindo definir a dispersdo das leituras como aceitdvel para o estudo em

questao.
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Figura 4.26: Leituras de odometria, visdo e estimagdo do filtro de Kalman estendido para uma trajec-
téria de 10cm.

Uma vez que os resultados por parte da visdo e do filtro de Kalman estendido para a primeira experi-
éncia nio apresentaram desvios considerdveis nem leituras incoerentes, procedeu-se a uma tentativa
de obter um quadrado com 10cm de lado, caso utilizado para o algoritmo de planeamento e odome-
tria. O resultado para a segunda experi€ncia € apresentado na figura 4.27. As interrup¢des na linha da
odometria (verde) significam que a tolerancia definida foi atingida, e que portanto uma nova trajecto-
ria foi planeada com base na estimacao utilizada para comparacgdo (linha magenta). Por observagao
do gréfico € visivel que o resultado pretendido ndo é conseguido, sendo produzida uma linha curva
e ndo uma linha recta. Ao analisar os dados utilizados para a estimacao, € notério que a odometria
forga o sistema a afastar-se da desejada perpendicularidade de trajectérias enquanto que a visdo ac-
tua no sentido contrario. A estimacdo estd mais préxima da trajectoria definida pela visdo, o que se

considera positivo uma vez que a odometria apresenta uma tendéncia nao desejavel. Esta podera ser
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explicada pelas folgas mecanicas, irregularidades no solo onde o robd opera e deslizes das rodas que
apresentam maior influéncia quando uma rotacao € induzida no rob6. Uma vez que foi definido um
comprimento de 10cm para a segunda trajectdria é claro por andlise da figura 4.27 que essa dimensao
é ultrapassada. Isto podera ser explicado pelo facto de a estimacao ter passado "ao lado"da coorde-

nada alvo, e fora da tolerancia definida de 5¢m. Desta forma, o rob0 ird apresentar uma trajectdria

em espiral onde procura tentar alcangar o ponto definido como alvo.
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Figura 4.27: Leituras de odometria, visdo e estimagao do filtro de Kalman estendido para duas trajec-
torias perpendiculares de 10cm.

O resultado experimental é apresentado na figura 4.28, onde € descrita a trajectdria curvilinea no
segundo trogo da operacdo. No primeiro trogo, ndo sdo atingidos os 10cm inicialmente planeados,
apresentado cerca de 1¢m de erro. E dificil quantificar o erro associado ao segundo trogo visto que o
algoritmo nio reconhece que a coordenada alvo foi atingida, contudo € notdrio que existe um desvio

da trajectéria mais acentuado a cerca de 5¢cm da intersecgdo das trajectérias. Ao acentuar cada vez

mais esta curva, € visivel o inicio da trajectéria espiral ja descrita.
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(a) Primeira trajectoria. (b) Segunda trajectéria.

Figura 4.28: Resultado experimental para duas trajectdrias perpendiculares de 10cm.

Na figura 4.29 € introduzida uma medic¢ao do resultado real, denominado ground truth. Um exemplo
de medicido € apresentado na figura 4.30. Contudo, € dificil de transpor o espago de trabalho definido
pelos beacons para o espago onde o robo opera. Desta forma, considera-se que as medi¢des de ground

truth sdo pouco fidveis, uma vez que deveriam estar relativamente préximas da estimagao do filtro.
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Figura 4.29: Leituras de ground truth, visdo e estimagdo do filtro de Kalman estendido para duas
trajectorias perpendiculares de 10cm.



4.7 - Filtro de Kalman estendido 81

Figura 4.30: Exemplo de uma medic¢do efectuada através dos instrumentos de medida.

Tendo em conta os problemas impostos pelas questdes dimensionais do robd, pela construcido dos
beacons e pela correcta definicao do espaco de trabalho a partir do qual se determina o ground truth,
considera-se que a abordagem para o filtro de Kalman estendido produz resultados coerentes, apesar
de ndo atingir os valores desejados. Outra observagéo a ter em conta € o facto de os resultados obtidos
a partir da visdo serem os mais aproximados ao valores de ground truth apesar de estes nao serem

fidveis.






Capitulo 5

Conclusoes e desenvolvimentos futuros

Na presente dissertacdo foi apresentada uma abordagem para um robd médvel de tracgdo diferencial
com localizag@o baseada em visdo com o intuito de ser aplicado em mdaquinas-ferramenta. Para de-
senvolver o protétipo e os beacons foram utilizados componentes pouco dispendiosos, que permitem
fazer uma primeira avaliacdo ao problema proposto. Procurando obter uma boa precisdo durante a
operacdo do robd, um primeiro desafio foi apresentado pela odometria onde existe um deslize por
parte das rodas e folgas mecanicas que € necessdrio contornar. Outro problema apresentado pela odo-
metria sdo as irregularidades do espaco de trabalho, que potenciam fortemente o fenémeno de deslize
das rodas. Na tentativa de minimizar esse erro, surge a localiza¢do baseada em visdo. Nesta abor-
dagem revelou-se importante conseguir uma boa calibragdo do conjunto camara-lente. Através dos
resultados apresentados, é visivel o quio desviado o centro da cAmara estd quando comparado com
o centro da imagem captada. Este é um pardmetro importante quando se pretende avaliar distancias
relativamente a camara. Outra mais valia do processo de calibrag¢do é a determinacio dos pardmetros
intrinsecos da cAmara, que permitem retirar, através do algoritmo de transformacdo de imagem pro-
posto, a deformacao imposta pela lente. A transformacio implica que a imagem final fique com uma
resolugdo inferior a original, evidenciando a importincia de uma camara com capacidade de capturar
imagens de elevada resolugdo. Desta forma, considera-se um correcto processo de calibracdo funda-
mental para que a localizacdo baseada em visdo seja fidvel. Uma vez que o protétipo apenas dispde de
uma dnica camara, ndo se tem informacado de profundidade sendo a sua quantificacio um parametro
experimental, pois € necessario saber a que distancia se encontram determinados pontos observados e
conhecidos para que seja possivel definir um plano a essa profundidade. As avaliacdes de distancias
no dito plano relacionam-se com o plano da camara através de um factor de escala. Uma vez que
0s beacons estdo implementados no espaco de trabalho em posicdes conhecidas e todos a mesma
altura (também esta conhecida), é possivel utilizar uma tnica cdmara, simplificando a abordagem da

localizacdo baseada em visdo.
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Na abordagem proposta para a identificacio de beacons, recorre-se a um rastreamento de referéncias
RGB. Esta solucdo requer algum cuidado, pois os niveis de iluminag¢do no espago tendem a variar
consoante a altura do dia, ndo permitindo que os valores para as referéncias dos beacons sejam sempre
constantes. O sensor da camara revelou-se altamente sensivel as ditas variacdes de luminosidade,
reagindo a situacdes ténues como a passagem de uma nuvem, uma sombra por parte de uma pessoa
no espago de trabalho ou uma fonte luminosa distante que influencia muito pouco o espaco de trabalho

do robo.

O algoritmo de localizag@o baseado em visdo, assumindo que os beacons sao devidamente identifica-
dos, é de simples implementacao e apresenta um custo computacional reduzido, calculando a posi¢ao
relativa do robd relativamente a pares distintos de dois beacons. Para o caso em estudo foram utili-
zados trés pares distintos que produziram resultados satisfatdrios que poderiam ser melhorados com

sucessivas adi¢des de novos beacons.

Na implementacdo do filtro de Kalman estendido é evidente a limitacdo do hardware: a incapacidade
de obter um ground truth fidvel, o facto de os suportes para os beacons ndo permitirem definir posi-
¢Oes e alturas rigorosas, o facto de a imagem transformada apresentar uma resolucio relativamente
baixa, a variacdo das referéncias RGB dos beacons e as irregularidades no espaco de trabalho que
potenciam os problemas inerentes a odometria, todas estas contribuem para que haja uma incerteza
associada a conjugacao de todas as medi¢cdes. Para ser possivel ao filtro compensar todos estes erros,
seriam necessarios multiplos testes para tentar determinar o erro associado a cada leitura efectuada
por cada um destes sistemas, em particular o da localizagdo baseada em visdo que é a informagao
que ¢ introduzida como a referéncia para correc¢do. Outro aspecto importante seria uma defini¢ao
rigorosa do ground truth, que permitiria avaliar se a trajectéria real produzida pelo robo se encontrava
maioritariamente dentro do raio de covariancia da estimacao produzida pelo filtro. Esta avaliagdo se-
ria conseguida com, por exemplo, multiplas cAmaras estéreo exteriores ao sistema, capazes de avaliar

a posic¢ao real do robd.

Apesar dos resultados apresentados ndo reflectirem precisio suficiente para a aplicacio pretendida,
onde se pratica operagdes a escala do milimetro, considera-se que controlando os erros descritos

através das sugestdes propostas poder-se-4 obter resultados mais adequados.
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Desenvolvimentos futuros

Para desenvolvimento futuro, propde-se reformular o algoritmo de segmentagdo para melhor identifi-
car as regioes identificadas de cada beacon. Para tal seria necessario adquirir valores para as referén-
cias RGB para cara beacon ao longo de diferentes horas do dia e em diferentes posi¢cdes no espaco de
trabalho. Posteriormente, a partir da resposta da localizacdo baseada em visdo e do erro (calculado
relativamente ao ground truth) criar-se-ia um algoritmo de ajuste automadtico dos thresholds. Como
outra alternativa para a melhoria do resultado por parte da visdo propde-se a consideracdo de mais

beacons no espago de trabalho.

Propde-se também a implementacao de um servo responsdvel pela actuag@o do instrumento de escrita.
Para além de aumentar a proximidade da realidade da actuagdo de uma médquina ferramenta, permitiria

corrigir pequenos desvios sem que fosse necessdrio alterar a trajectdria do robo.

Outra abordagem a considerar seria a implementagdo de uma segunda cAmara para que a informacao
acerca da profundidade seja conseguida. Desta forma, a preocupacdo com o conhecimento da altura

dos beacons deixaria de existir.
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