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Resumo

Sensores de visao sdao bastante tteis em diversas aplicagoes de veiculos auténomos, como em
desvio de obstaculos, geracdo de mapas, tarefas de posicionamento e rastreamento de objetos.
Além disso, a visdo computacional pode promover um aumento na confiabilidade, versatilidade
e precisao das tarefas roboticas, questdes cruciais na maioria das aplicacoes reais.

O presente trabalho tem como principal objetivo a aplicacdo de uma metodologia de controle
servo visual (visual servoing) em veiculos roboticos aéreos para a realizacdo de rastreamento de
trajetérias como, por exemplo, no seguimento de estradas, rios, dutos, ou marcagoes que possam
ser aproximadas por retas. Outras aplicacdes também s3o possiveis mediante a adequacdo da
func@o de tarefa. No estudo, técnicas de controle servo visual foram aplicadas de forma que as
velocidades de caracteristicas na imagem sao utilizadas diretamente para computar os sinais de
controle. Portanto, a estratégia ndo necessita de procedimentos de calibragdo de cdmera ou de
reconstrucdo 3D da cena, bastante susceptiveis a erros e que demandam grande capacidade de
processamento.

A abordagem desenvolvida é analisada e validada utilizando um modelo preciso e ndo-linear
do dirigivel robotico AS-800 do projeto AURORA, onde um controlador LQG foi projetado a partir
da linearizacdo do sistema dinadmico camera/dirigivel. O filtro de Kalman foi implementado de
forma a prevenir a perda das caracteristicas dteis na imagem durante a execucdo da tarefa,
realizar o tratamento dos sinais ruidosos e minimizar os efeitos das pertubagoes no sistema.

O trabalho inclui diversos resultados da navegacao do dirigivel, da influéncia dos parametros
do controlador e da atualizacdo on-line da matriz de interacao na convergéncia do erro durante
o rastreamento. Além disso, um guia de procedimentos de especificagdo de tarefas diretamente
no espaco sensorial é descrito e exemplificado através de duas tarefas servo visuais.
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Abstract

Vision sensors are useful and well-suited for several autonomous vehicles applications, such
as obstacle avoidance, map generation, positioning tasks and target tracking. Furthermore,
computer vision may reduce uncertainty, and increase versatility and overall accuracy of robotic
tasks, which are important concerns in most applications.

This work has as its main objective the application of a visual servoing methodology to enable
trajectory tracking, such as roads, rivers, pipelines and power lines, by aerial robotic vehicles.
Other applications are also possible through proper modifications in the task function. In the
study, visual servo control techniques use velocities of suitable image features parameters directly
to compute the control signals for driving the robot actuators. Therefore, the strategy does not
require camera calibration procedures or 3D scene reconstruction schemes, which are subject to
errors and demand high processing power.

The approach developed here was analyzed and validated using an accurate non-linear model
of the underactuaded outdoor robotic airship AS-800 of the AURORA project, where a LQG
controller was designed after the linearization of the camera/airship dynamic system. A steady-
state Kalman filter was used to prevent from losing image features during camera motion, to
deal with noisy output measurements and plant disturbances.

This thesis includes several results of the airship navigation while performing line following,
as well as the influence of the controller parameters and the error convergence during tracking
by updating on-line information in the interaction matrix. Moreover, a guideline for specifying
robot tasks directly in the sensor space is provided with two visual servoing examples.
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Capitulo 1

Introducao

O presente capitulo destina-se a uma introducao geral a tese. As vantagens do controle
baseado em visdo e um breve historico do controle servo visual sdo apresentados. As motivacoes
para a realizacao do trabalho bem como sua aplicagdo ao dirigivel robético sdo evidenciadas ao
longo do capitulo. Um panorama do estado da arte em roboética aérea guiada por visdo é também
apresentado e, por fim, a estrutura da dissertacdo é detalhada.

1.1 Visao geral

A utilizagao de cAmeras de video como dispositivos para realimentacdo de sinais em sistemas
de controle tem despertado interesse e atencao de varios pesquisadores e engenheiros desde a
década de 70. Muito antes disso porém, filosofos e cientistas de Aristoteles a Kepler e Helmholtz,
j4 eram fascinados pela visdao humana. Provavelmente, esses interesses tenham surgido pela
constatacdo da presenca, em todo ser vivo, de algum tipo de mecanismo de percepcao baseado
em informacdo luminosa.

Sensores de visao possuem diversas caracteristicas que os distinguem das outras modalidades
sensoriais, tornando-se os mais apropriados em intiimeras aplicagoes. Mais pragmaticamente,
o fato das cdmeras serem dispositivos simples, em estado sélido, passivos e de nao-contato,
bastante confidveis, com abrangéncia multi-espectral, amplo campo de cobertura e atuacao e,
principalmente, o custo por bit de dado ser extremamente baixo, fornece fortes argumentos
para sua utilizacdo. Muito embora possuam diversas vantagens, somente na ultima década as
cameras de video tém sido exploradas como um tipo de sensor em aplicagOes reais. Isto se deve,
basicamente, ao fato da inexisténcia ou do alto custo do hardware especializado para tratar
tamanha quantidade de informagcoes fornecida pelo sensor de visdo (tipicamente 8MB/s).

A aplicag@o da visdo computacional em robo6tica mével tem sido uma area de pesquisa proe-
minente. A crescente disponibilidade de recursos computacionais de alto desempenho, aliada aos
resultados de muitos projetos de pesquisa em visao computacional e processamento de imagens,
permite-nos considerar a inclusdo destes sistemas em malhas fechadas de controle. Além disso,
apenas recentemente a comunidade de controle tem observado que as dificuldades relacionadas
com sensores de visao sao bastante diferentes das encontradas quando se utiliza outros sensores.
Os sistemas de controle por visao requerem a capacidade de extrair informacGes relevantes da
imagem e a implementacdo de algoritmos de controle simples o suficiente para operarem em
tempo real, mas capazes de tratar incertezas existentes nos sensores e no meio.

Avancos recentes nas areas de sensores, interpretacdo sensorial e sistemas de controle e na-
vegacao tém aumentado o interesse no desenvolvimento de sistemas robdéticos semi-auténomos
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inteligentes. Enquanto veiculos roboticos semi-auténomos terrestres (Unmanned Ground Vehi-
cles, UGV) e subaquéticos (Unmanned Underwater Vehicles, UUV) tém sido cada vez mais
utilizados em diversas aplicag0es, menos progresso tem sido alcancado em veiculos robéticos
aéreos (Unmanned Aerial Vehicles, UAV).

Veiculos aéreos nao tripulados possuem um enorme potencial de utilizacdo, em sua maio-
ria ainda inexplorada, que inclui monitoramento de trafego, vigilancia e planejamento urbano,
inspecao de linhas de transmissdo e dutos, geragao e retransmissao de sinais de video e radio,
prospeccao de sitios minerais e arqueologicos, bem como policiamento. Esses veiculos podem
também ser utilizados em pesquisa e monitoramento ambiental, climatolégico e da biodiversida-
de, incluindo monitoramento de florestas, parques nacionais e sitios ecoldgicos, com acao direta
sobre incéndios ou desastres, estudo de uso do solo e agricultura, predicao de colheita, inventario
de rebanhos, medidas de composicao do ar e da poluicdo sobre cidades e areas industriais, estudos
de bacias hidrogréficas, prospeccao, mineralogia e inspecao no subsolo ou em 4guas profundas,
auxilio a deficientes fisicos, desativacao de campos minados ou exploracao espacial, dentre ina-
meros outros exemplos (Elfes et al., 1998a). Estas aplicacdes conferem & combinagio das areas de
pesquisa acima citadas um atrativo especial devido ao seu carater social e econdomico. A Figura
1.1 mostra alguns dos principais UAVs em pesquisa no mundo na atualidade, projetados para
realizar algumas das tarefas supracitadas.

Para o controle eficiente dos movimentos e a realizacao de tarefas especificas baseadas em
visdo, o projetista precisa considerar etapas como: (1) extragdo de caracteristicas — diz respeito
ao tipo e a quantidade de informacOes necessarias para tais operacoes, aos métodos eficientes
para alimentar o sistema, e aos conhecimentos que podem ser assumidos a priori para facilitar
o processo de segmentagdo e extragdo de informacoes relevantes; (2) interpretacdo das caracte-
risticas — refere-se a que nivel de precisdo do modelo da cimera, da reconstrucdo da cena ou de
reconhecimento dos objetos se fazem necessérios para a navegacdo precisa de robos; (3) controle
visual — andlise de como o controle apropriado dos movimentos da cimera (posi¢ao, orientagao,
foco, zoom, dentre outros) pode melhorar o reconhecimento dos objetos e a inspec¢do do am-
biente. A motivagdo principal das linhas de pesquisa focadas no controle baseado em visao é
o aumento significativo da confiabilidade (para superar as incertezas da modelagem, mudangas
na iluminagdo, deformacoes e oclusées dos objetos), da flexibilidade (habilidade de operagéo
em ambientes ndo-estruturados e ndo conhecidos previamente), versatilidade e da precisdo dos
mecanismos roboticos, questées cruciais na maioria das aplicacoes reais.

1.2 Historico do controle servo visual

A utilizacao de informagoes visuais em sistemas robo6ticos compreende uma vasta literatura e
abrange aplicagboes na manufatura, teleoperagao, rastreamento de misseis ou mesmo a pratica de
ping-pong e malabarismos com robos (Corke, 1993). Tradicionalmente, o sensoriamento visual e
a conseqiiente manipulagdo eram combinados numa estratégia do tipo observar-para-depois-agir
(look-and-move approach). A precisdo dessa estratégia serial dependia diretamente da precisao
do sistema de visao, do manipulador e do seu controlador.

Considerados pioneiros na érea, Shirai e Inoue (1973) descreveram como uma malha de con-
trole com realimentacao visual pode aumentar a precisao e robustez do sistema. Essa forma de
utilizagdo de informacdes visuais, em detrimento da anterior (observar-para-depois-agir), é cha-
mada de controle servo visual (visual servoing), termo definido por Hill e Park (1979). Durante
a ultima década, a comunidade cientifica tem observado uma explosdo no niumero de publicagoes
que abordam aspectos praticos e tedricos do controle servo visual. Essa abordagem de controle
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Figura 1.1 — Alguns dos principais UAVs em pesquisa no mundo.

baseado em visdao envolve os problemas e aplicacoes da visao robdtica no controle de sistemas,
abrangendo aspectos de realimentacao, dindmica e estimacdo de pardmetros. Uma aplicacao
tipica de controle servo visual consiste em tarefas de posicionamento, ilustrada na Figura 1.2,
cujo objetivo é encontrar a seqiiéncia de movimentos da cAmera ou do robd que permitirdo obter
uma imagem desejada a partir de uma imagem inicial qualquer.

De forma a prover uma estrutura adequada para discussao, faz-se necessaria uma classificacao
e exemplificagdo das técnicas até entdo utilizadas pela comunidade. Essa organizagdo pode seguir
varios rumos devido a diversidade de formas para agrupar os sistemas, podendo ser sistemas
monoculares ou com miltiplas cAmeras; cAmeras fixas no ambiente ou montadas na garra do
robo; pelo controle do movimento 3D completo ou do movimento planar da imagem; em bragos
manipuladores ou na condugdo de veiculos; nos algoritmos para processamento de imagens,
extracdo de caracteristicas relevantes e suas interpretacoes; dentre outros critérios.

Um dos marcos importantes na histéria do controle servo visual é atribuido ao trabalho de
Weiss e Anderson (1987), onde a distingao entre controle servo visual baseado na imagem (IBVS)
e baseado na posicao (PBVS) foi relatada e discutida (entraremos em profundidade sobre este
assunto no Capitulo 2). A primeira demonstracao de IBVS foi descrita por Feddema e Mitchell
(1989), utilizando um gerador explicito de trajetoria e controle de junta em malha fechada para
superar o problema intrinseco da baixa taxa de amostragem do sistema de visdo. Chaumette et
al. (1991a) utilizaram uma matriz de interagdo baseada em pontos para realizar uma tarefa de
posicionamento similar ao mostrado na Figura 1.2. Mais tarde, a equipe coordenada por Rives
formalizou o método de IBVS para primitivas geométricas genéricas (Espiau et al., 1992). O
método do PBVS progrediu com a investigagdo de Wang e Wilson (1992) pelo uso do filtro de
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atual

Figura 1.2 — Controle servo visual aplicado & tarefas de posicionamento.

Kalman estendido para estimacao da postura do rob6 e predicao das caracteristicas de interesse
no plano imagem. O trabalho de Papanikolopoulos e Khosla (1993) representa outra contribuigéo,
onde o rastreamento de um objeto 3D estatico e em movimento foi realizado por uma cimera
montada sobre um brago manipulador, com uma comparagdo do desempenho de 3 controladores
distintos (PI, alocagdo de polos e uma versdao modificada do LQG). Seguindo com trabalhos em
bragos manipuladores, Allen et al. (1992) utilizaram visdo estéreo para rastrear e segurar um
trem de brinquedo movendo-se a 250mm/s num trilho circular. Dado o crescente interesse e
diversidade de estratégias, Hutchinson et al. (1996) apresentaram um tutorial sobre os principios
e métodos de controle servo visual até entdao investigados pela comunidade. Uma revisao mais
recente dessas técnicas foi realizado por Silveira et al. (2002c).

Os veiculos robéticos terrestres também tém sido alvo de intensos estudos e pesquisas. Dick-
manns e Graefe (1988) apresentaram uma aplicagdo de controle servo visual para guiar um carro
de 5ton movendo-se a 96km/h numa pista de teste de 20km. A formalizagdo da extensdo para
robos nao-holonomicos a partir das estratégias elaboradas para os bragos foi descrita em Tsakiris
et al. (1998). Ma et al. (1999) descreveram uma aplicacdo de controle visual para o seguimento
de uma curva por um carro, Carvalho et al. (2000) e Silveira et al. (2001e) descreveram uma
metodologia de posicionamento para um rob6 mével nao-holonémico terrestre com uma camera
e um pan-tilt! embarcados. Rives e Borrelly (1997) utilizaram um sistema de controle servo
visual para o controle de veiculos submergiveis em tarefas de inspecao de dutos subaquaticos.
Outra aplicagdo experimental de técnicas de controle servo visual foi demonstrada por Lots et
al. (2001) ao pairar um veiculo submergivel sobre marcagées naturais no solo maritimo.

1O pan-tilt & um mecanismo sobre o qual muitas cameras sio montadas e tem, por finalidade, dotar a plataforma
roboética de 2 graus de liberdades adicionais, as quais sao uma rotagdo em torno do eixo z e outra em torno do
eixo y.
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1.3 Motivacao

Dentre as aeronaves usadas como UAVs, as mais comuns sdo os aeroplanos e helicopteros,
ambos em escala reduzida. Os dirigiveis tém se tornado foco de pesquisas e encontrado aplicages
em intmeras areas (Mowforth, 1991; Netherclift, 1991) e, para o caso especifico de monitoramento
ambiental, tem superado as demais plataformas aéreas em praticamente todos os aspectos a serem
considerados durante uma missdo de voo (Elfes et al., 1998b). Tal plataforma deve ser capaz
de voar a baixas altitudes e baixas velocidades; pairar no ar e permanecer em vo6o por longos
periodos de tempo, para que observacoes e estudos de longa duragdo possam ser executados;
gerar baixo ruido e turbuléncia, para nao perturbar o ambiente a ser monitorado; gerar baixa
vibragao, para reduzir a possibilidade de ocorréncia de falhas no hardware embarcado; ser capaz
de decolar e pousar verticalmente, para que a manutencdo e o abastecimento possam ser feitos
em locais sem pistas e em areas remotas ou de dificil acesso; ser manobravel, para que o usudrio
possa definir a area a ser visitada; além de possuir grande capacidade de carga e baixo custo
operacional.

Conclui-se, portanto, que os dirigiveis sdo os veiculos aéreos mais apropriados para a maioria
das tarefas de inspecdo aérea. E neste contexto que o Projeto AURORA (Elfes et al., 1998a) foi
iniciado no CenPRA em 1996, tendo como objetivo o desenvolvimento de um dirigivel robético
com um grau de autonomia significante em todas as fases do voo. Isto inclui a habilidade de
planejar e executar missao, navegacao, selecdo de sensores, diagnostico de falhas, recuperacao e
replanejamento de tarefas baseado em uma constante reavaliagdo da informacao sensorial e das
restricoes impostas pelo dirigivel ou ambiente de evolucgao.

Atualmente, muitas das aplicacOes descritas na Secao 1.1 para veiculos roboticos aéreos, nota-
damente as classificadas como monitoramento ambiental, sdo realizadas a partir de sensoriamento
remoto por satélite, baldes ou avides tripulados. Estas fontes de informagao, porém, possuem
desvantagens significantes. Primeiramente, baldes ndo sao manobraveis e, portanto, ndo permi-
tem o controle da area a ser monitorada. Imagens de satélites disponiveis para a comunidade
civil sdo limitadas com respeito & resolucao, & banda espectral e as coberturas temporais e de
area. Aerofotogrametria pilotada ou inspegdo aérea, apesar de permitirem um controle da missao
quase que completo, tem custo elevado em fungdo da aeronave utilizada, da tripulacao, do custo
de manutencao, dentre outros fatores. Portanto, o desenvolvimento de um veiculo robético aéreo
semi-auténomo e nao-tripulado permitiria a aquisicdo de informacao aérea de forma que o usué-
rio pode selecionar as resolucoes temporais e espaciais especificas, definir a cobertura geogréfica
apropriada e escolher o conjunto de sensores relevantes para uma missao especifica por um custo
mais acessivel. Como conseqiiéncia imediata, tem-se uma expansao do uso cientifico e civil de
dados aéreos, com beneficios econémicos e sociais diretos.

Entretanto, apesar de promissores, os resultados para a robética aérea sao ainda incipientes,
principalmente devido as restricoes de movimento a que sdo submetidos os veiculos aéreos, a
necessidade de compensar o ego-movimento do veiculo na imagem e a incerteza da informagcao
proveniente dos sensores. A autonomia pretendida depende intrinsicamente da capacidade de
processar e interpretar, de forma correta, a informacao sensorial adquirida mesmo sob as cons-
tantes perturbactes presentes em ambientes aéreos, como ventos e turbuléncias. Considerando
especificamente o aspecto de navegacdo auténoma, um dos cendrios promissores é a navegacao
a partir de marcos visuais. Procedimentos, tais como aterrissagem automética, voo pairado,
seguimento de rios, estradas e tubulacoes podem ser realizados usando o alvo de interesse como
referéncia para o sistema de controle servo visual (Silveira et al., 2001c).
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Em relagdo as pesquisas sobre a utilizagdo de informag6es visuais para o controle de dirigiveis
robéticos, as mesmas tém sido restritas a pequenos dirigiveis para ambientes internos (van der
Zwaan et al., 2000; Campos e Coelho, 1999; Shakernia et al., 1999) e a configuracoes free-flying
desses dirigiveis como em Zhang e Ostrowski (1999). Além disso, Zhang e Ostrowski (1999)
afirmaram que os sistemas, até a época de seus estudos, ndo tinha incorporado pardmetros
fisicos relevantes (massa, inércia virtual) e as leis de movimento (lei de Newton), mas apenas a
dindmica do sistema de visdo, como atrasos no processamento das imagens.

Com o intuito de aumentar o grau de autonomia de veiculos roboticos aéreos, este trabalho de
mestrado teve como principal objetivo a aplicagdo de uma metodologia de controle servo visual
em veiculos roboticos aéreos para a realizagdo de rastreamento de trajetorias. A plataforma
considerada para o estudo foi o dirigivel robético AS-800 para ambientes externos do projeto
AURORA. Uma das maiores dificuldades no controle desse robo é devido ao seu grande volume
e baixa densidade, o que se traduz em alta sensibilidade a disttirbios como vento e turbuléncia,
que nao estao presentes em ambientes internos, além de suas ndo-holomicidades. Outro aspecto
investigado neste estudo, o qual representa um diferencial de enfoque, é a utilizacdo do controle
servo visual baseado em retas, uma vez que a grande maioria dos esforcos na pesquisa sdo
devotados & utilizagdo de pontos na imagem (Andreff et al., 2000).

1.4 Proposta e contribuicao

Controle servo visual é uma 4rea do conhecimento onde diversas sub-areas estao fortemente
interligadas. Pela propria defini¢do do termo controle servo visual (vide Segao 1.2), este é carac-
terizado pela presenca marcante de teorias de controle, visdo computacional, processamento de
imagens, robética, inteligéncia artificial e mecénica. Estas, por sua vez, englobam outro grande
numero de areas afins. Portanto, controle baseado em visdo é multidisciplinar por natureza e
requer o dominio de suas partes para um projeto eficiente de sistemas.

Além da capacidade de anélise critica e de avaliacdo da literatura existente na area de controle
servo visual aplicada a veiculos roboéticos, esta dissertacdo traz as seguintes contribuicbes ao
estado da arte em veiculos robéticos aéreos:

e aplicacao da metodologia proposta por Espiau et al. (1992) para o caso de veiculos roboticos
aéreos, utilizando o modelo dindmico do dirigivel como plataforma de estudo;

e desenvolvimento de um sistema de controle servo visual que permita o seguimento de
trajetorias como, por exemplo, estradas, rios, dutos, ou qualquer marcagdao que possa ser
definida por reta(s). Isto contribuird para o aumento da autonomia do sistema;

e uma anélise da convergéncia do erro, durante o rastreamento de trajetérias, pela atualizagao
on-line da matriz de interacido ao invés de considera-la constante. A relacdo custo/beneficio
também é discutida para fins de decisao no projeto de sistemas;

e uma anélise da influéncia dos pardmetros do controlador na execucao de tarefas de rastre-
amento de trajetérias baseado em visao pelo dirigivel em questao;

e 3 estimagdo Otima dos pardmetros de caracteristicas na imagem durante a execugdo das
tarefas pelo dirigivel robdtico. Na pratica, a estimagdo visa encontrar solugdes para casos
de perda temporaria das caracteristicas tteis na imagem, para o tratamento das medi-
¢Oes ruidosas e a minimizagao dos efeitos das perturbagoes oriundas do ambiente, como a
turbuléncia atmosférica.
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1.5 Estrutura da dissertacao

Esta dissertagdo encontra-se estruturada de forma que o Capitulo 2 fornece uma introdugao
aos sistemas de controle baseados em visdo, suas aplicagoes, dificuldades e linhas abertas de
pesquisa. Uma abordagem genérica sobre o processo de extracao e rastreamento de caracteristicas
na imagem também é apresentada neste capitulo, que contempla os algoritmos mais utilizados
na pratica. Comentarios sobre as limitacOes e a empregabilidade dos algoritmos sao feitas para
fins de comparacdo. E neste capitulo onde o controle servo visual é introduzido e os métodos
mais utilizados sdo detalhados. As vantagens e desvantagens de cada método sdo apresentados,
elucidando os motivos pelos quais foi escolhido um em particular e a ele foi dedicada mais atencao.

Apos terem sido introduzidas no capitulo anterior, as caracteristicas do método de controle
servo visual baseado na imagem s@o entdo descritas em maior profundidade no Capitulo 3. A
modelagem dos termos envolvidos sao derivados e, ao final do capitulo, um exemplo de aplicagao
pratica em robds mébveis terrestres é desenvolvido passo-a-passo.

O modelo do dirigivel robético para ambientes externos AS-800, principal alvo do projeto de
pesquisa, serviu como plataforma de testes do método desenvolvido para o controle servo visual de
robos aéreos. Dentre as inimeras aplicagoes possiveis para a metodologia em questdo, o Capitulo
4 aborda o problema de rastreamento de trajetorias pelo rob6 dindmico e ndao-holondémico em
questao, onde os resultados para diversos casos sdo apresentados no Capitulo 5.

Finalmente, nas Conclusoes Gerais e Perspectivas sdo apresentados os principais resultados
obtidos com o controle baseado em visdo, com as devidas discussoes e uma orientacdo para
trabalhos futuros.

O Apéndice A apresenta o equacionamento matematico preliminar do movimento, com a
descricao da relacao de velocidades entre sistemas de coordenadas e do processo de formacao da
imagem, com os modelos de cAmera mais usuais em visdo robética. Uma das énfases corresponde
a0 modelamento preliminar da interacao entre a cimera e o ambiente de trabalho do robo. O
método de célculo genérico da matriz de interacdo, introduzida no Capitulo 2 e apresentado em
detalhes no Capitulo 3, é utilizado particularmente para o caso de retas, segmentos de retas
e baseada em circulos no Apéndice B. Neste trabalho, utilizou-se o ambiente de simulacao,
previamente concebido pelo grupo CenPRA (Brasil)-INRIA (Franga)-IST (Portugal), para os
testes, projeto e validacao final, detalhado no Apéndice C.



Capitulo 2

Controle de robo6s baseado em visao

Neste capitulo, as estratégias classicas de controle baseado em visdo sao apresentadas. Cada
método possui vantagens e desvantagens, que s3o mostradas e discutidas, propiciando o apa-
recimento das estratégias hibridas. Entretanto, qualquer que seja o método, é preciso retirar
informagGes tuteis a partir das imagens para poder realimentar o sistema de controle. As formas
usuais de extracdo e rastreamento dessas caracteristicas provenientes do sensor (cimera) sdo
introduzidas e analisadas.

2.1 Introducao

Pesquisadores e engenheiros tém concentrado esforcos na utilizagdo de informagoes proveni-
entes de imagens ha varias décadas. O interesse por essa modalidade sensorial é atribuida as suas
caracteristicas particulares como medicdo sem contato, amplo campo de cobertura e aplicacao,
além de fornecerem grande quantidade de informacdo com custo reduzido por bit de dado. A
reducao do custo dos recursos computacionais de alto desempenho e os avancos recentes nas
areas de processamento de imagens, permite-nos incorporar os sensores de visdo como fonte de
realimentacao na malha de controle. Uma lista compreensivel das aplicacoes de controle baseado
em visdo foi descrita no estudo de Corke (1993). Em relagdo ao controle servo visual, Silveira et
al. (2002b) apresentaram varias aplicacoes de técnicas a veiculos roboticos terrestres e aéreos.

A vis&o computacional pode ser util em robotica em dois niveis principais: decisdo, onde as
informacoes provenientes das imagens capturadas sao usadas para planejar tarefas; e controle,
através da realimentacdo dos sinais visuais para o comando do rob6 segundo a estratégia definida.
Dentro desse contexto, pode-se empregar a visdo computacional para atuar nesses niveis sob
basicamente quatro perspectivas:

e visdo passiva, que estd limitada ao estudo de informagcoes visuais em uma vista, pela anélise
da cena, a duas ou trés vistas em diferentes locais do espago (visdo estereoscopica) ou em
tempos diferentes (anélise de movimento);

e visdo dinamica, que corresponde ao estudo de informacoes visuais durante uma seqiiéncia
de movimentos e explora, sem controlar, 0 movimento da cidmera ou dos objetos da cena;

e visdo ativa, que estuda o controle ativo dos pardmetros da cimera para beneficiar os pro-
cessos de aquisicao, processamento de imagens e do controle baseado em visao;

e controle servo visual, que envolve os problemas e aplicagoes da visao no controle de sistemas,
abrangendo aspectos de realimentagao, dindmica e estimacao de parametros.
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Existe uma quantidade relevante de publicacGes na literatura envolvendo as trés primeiras
perspectivas, principalmente visdo ativa por englobar muitos dos aspectos das anteriores. Este
campo aberto de pesquisa envolve o estudo de mudancas nos parametros da cadmera de forma a
capturar a melhor imagem possivel. Os exemplos de pardmetros sdo: para uma tnica cimera,
a postura (posicao e orientagdo), o foco e o zoom; para um par de cAmeras, a linha de base e a
vergéncia; para uma cimera em movimento, a estimacao dos pardmetros do préprio movimento
(ego-movimento) como velocidade e aceleragao.

A aplicagdo de visao na malha de realimentacao dos sistemas de controle emergiu como um
campo de pesquisa independente na década de 90, gracas ao estagio tecnoldgico e as suas intimeras
utilidades. Uma das dificuldades no controle de sistemas baseado em visdo, comparativamente aos
tradicionais, € a laténcia existente no processo de aquisi¢ao e do processamento das informagGes
contidas nas imagens. Os principais processos envolvidos em uma malha de controle na qual se
realimentam sinais provenientes do sensor de visdo (camera CCD) sdo enumerados abaixo, onde
a estimativa do tempo envolvido em cada um dos processos foi extraida do trabalho de Vincze
(2000).

1. aquisi¢do da imagem (20-40ms);

2. processamento da imagem (3-300ms);

3. calculo do sinal de controle ou estratégia de movimento (1-40ms);
4. transferéncia do sinal para o robd (10-200ms);

5. mover o robd (20-1000ms).

Percebe-se entdo que um loop leva de, no minimo, 60ms até mais que 1s, dependendo de
varios fatores, por exemplo: do tipo e natureza do processamento necessario para o rastreamento
(abordado na préxima segdo); da estratégia de controle servo visual utilizada (Secdo 2.3); bem
como da arquitetura e tecnologia do processamento do sinal. Dentre as possiveis arquiteturas de
processamento, a Figura 2.1 enumera as mais usuais.

Embora as operagGes numa arquitetura on-the-fly ndo possua laténcia, sdo raros os casos onde
tal arquitetura permite aplicacOes praticas devido & exigéncia de simplicidade no algoritmo de
processamento das imagens, como exemplo no rastreamento de um diodo emissor de luz (LED).
A maioria das implementacOes existentes de controle servo visual é baseada em processamento
pipeline. A vantagem dessa arquitetura € a sua alta taxa de amostragem ao custo de uma laténcia
elevada. Os atrasos podem causar problemas de instabilidade no sistema de controle e devem
ser investigadas solucoes adequadas para tratd-los em cada caso.

2.2 [Extracao e rastreamento de caracteristicas na imagem

Qualquer um dos métodos possiveis para se realizar uma tarefa baseada em imagens, deve
ser precedido de extragdo de informacOes relevantes da imagem. FEntende-se por informagGes
relevantes, aquelas tteis e necessarias para alimentar o sistema de controle ou de decisao.

Grande parte dos autores e da pesquisa envolvendo controle servo visual, baseia-se em objetos
na imagem que se distinguem ou sdo de fécil separacdo do restante da imagem. Algumas carac-
teristicas interessantes foram descritas por Shi e Tomasi (1994). Ao processo de separacao dessas
caracterfsticas presentes nas imagens dé-se o nome de segmentacao da imagem. Vérios trabalhos
tém se concentrado em objetos pintados de branco, na utilizagdo de marcacoes artificiais na cena
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Figura 2.1 — Arquiteturas possiveis para o aquisicdo e processamento de imagens, onde t,. € o tempo
de aquisicdo da imagem, t, o tempo de processamento e Ts € o periodo de amostragem.

ou nas cores especificas do objeto. Normalmente, utiliza-se alguma informacao adicional para
tal segmentagdo. No caso de ambientes nao estruturados, usualmente procede-se uma extracao
de regioes com alto contraste, como bordas e vértices dos objetos. As caracteristicas de imagem
pertencentes ao objeto-alvo mais estudadas tém sido em torno de pontos (Andreff et al., 2000).
Entretanto, outras caracteristicas também podem ser usadas como informacgdo para o sistema
de controle, como retas ou segmentos de retas na imagem (Rives e Borrelly, 1997; Silveira et
al., 2001b), area projetada de uma superficie ou a édrea relativa entre superficies (Weiss e An-
derson, 1987), centroide (Chaumette et al., 1991a; Carvalho et al., 2000) e momentos de ordem
superior e parametros de elipse (Rives e Michel, 1993; Azinheira et al., 2002).

Portanto, antes da aplicacao real de controle servo visual é imprescindivel a resolugdo desses
problemas potencialmente dificeis e que requerem, em sua maioria, grande poder computacional.
Um exemplo de metodologia para navegacdo de robos estd mostrado na Figura 2.2 (Carvalho et
al., 1999). A partir da imagem inicial 2.2(a), deve-se planificar uma trajetoria minima entre os
marcadores, mostrados na Figura 2.2(c) como pequenos pontos. Para atingir o objetivo final,
faz-se necessario encontrar o rob6 e um caminho livre dos obstaculos, mostrados na Figura
2.2(d), que também foram extraidos através do processamento da imagem inicial, descrito em
detalhes no trabalho de Silveira et al. (2001f). O controle (que corresponde ao mais baixo nivel
da hierarquia) foi implementado segundo Oliveira e Carvalho (1999). Na Figura 2.3 tem-se a
aplicagdo da mesma metodologia para a navegacdo em ambientes externos (Elfes et al., 1999).

Uma estratégia comumente implementada para minimizar a exigéncia computacional é a
estratégia de segmentacdo e rastreamento de pardmetros na imagem baseada em regides de
interesse (Regions Of Interest, ROI). Esta possibilidade é devida ao fato de que, nas imagens,
apenas uma pequena parte do todo possui informacao relevante e é nesta parte que a atencao é
concentrada (Focus Of Attention, FOA). Também bastante utilizada é a técnica de subamostrar
a imagem. Estas estratégias permitem uma redugdo do custo de processamento de imagens sem
perdas significativas de desempenho, pois o processo fica restrito a apenas uma parte da imagem
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(b) Robd segmentado.

(c) Os obstaculos e marcadores do (d) Caminho minimo a ser percor-
robo e posigdo final rido pelo robo

Figura 2.2 — Metodologia para navegacdo de robds baseada em imagens aéreas.

completa, o que propicia um controle do sistema em tempo real. Outra abordagem possivel
baseia-se no desenvolvimento de arquiteturas especiais de hardware, como circuitos dedicados ou
de aplicagdo especifica (ASIC) e sistemas com processamento paralelo.

Figura 2.3 — Aplicacdo da metodologia de navegacdo em ambientes externos.

Os algoritmos de rastreamento baseados em janelas operam tipicamente em duas etapas:
extracao de caracteristicas e atualizacdo da localizagdo da janela. Nessas estratégias, outro
pardmetro a ser otimizado esta relacionado ao tamanho ideal da janela. Se por um lado grandes
janelas permitem rastrear uma quantidade maior de objetos, com movimentos mais velozes e com
vérios tipos de distorcoes na imagem, por outro lado reduzem a velocidade do processamento.
Janelas pequenas podem causar a perda constante das caracteristicas relevantes na imagem, o
que pode deteriorar todo o processo e forcar buscas repetitivas em toda a imagem. Silveira et al.
(2001a) apresentaram uma aplicacdo onde, pela utilizagdo de miltiplas janelas no processamento
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de imagens, permite-se nao somente uma reducao no tempo de computacdo dos pardmetros
mas também uma aproximacdo de curvas suaves por retas, facilitando o rastreamento. Pode-
se observar, também, que outro fator a ser definido é quanto a distdncia de ambas janelas.
Este fator possui um papel importante no desempenho da tarefa, pois quanto mais préximas
elas forem definidas, mais fielmente o rob6 seguird a curva. Portanto, esta distdncia é outro
pardmetro relevante a ser configurado, sendo fortemente dependente da missao.

De forma a proceder ao projeto de sistemas de rastreamento visual, é importante analisar
alguns fatores que sdo determinantes na escolha do método e, por conseqiiéncia, no sucesso do
rastreamento. Dentre eles, temos:

e caracteristicas que melhor distinguem o alvo de interesse como, por exemplo, cor, aparéncia
e formato. Geralmente ndo se tem uma resposta exata, mas uma boa aproximacao pode
ser decisiva para o éxito do projeto;

e condicOes as quais o objeto estara susceptivel durante o processo. Por exemplo, as condicoes
de luminosidade, variacdo de postura do alvo ou da cimera, bem como a dindmica que
governa essas mudancas;

e informacbes a respeito do objeto as quais podem ser assumidas a priori. Por exemplo,
sobre sua estrutura 3D ou se é possivel sua reconstrucao/aprendizagem;

e conhecimento do tipo de informacéo e da freqiiéncia de alimentacdo desse sistema tornam-se
necessarios para atingir o desempenho requerido.

Qualquer que seja o0 método a ser implementado, é comum que o mesmo seja precedido
por uma pré-filtragem da imagem bruta. Os métodos mais utilizados atualmente podem ser
classificados de acordo com os seguintes critérios:

1. Rastreamento por segmentacao;
2. Rastreamento baseado em templates;

3. Rastreamento baseado em contornos ativos.

2.2.1 Rastreamento por segmentacgao

Neste tipo de algoritmo, utiliza-se uma fun¢do de segmentacao da imagem. Para o projeto
dessa funcdo, é importante a definicao e a caracterizacdo dos aspectos intrinsecos do objeto-alvo
a ser segmentado como cor, textura, intensidade, contraste e movimento. O algoritmo bésico
pode ser resumido por:

Passo 1. (inicializagio) Projete uma funcio de segmentacdo 7 e identifique uma regido de
interesse Wy na imagem inicial Iy. Retire as informagoes relevantes Py e calcule a
posicdo & = n(Py) dessa regido;

Passo 2. (loop) Para cada aquisi¢do ¢ de uma nova imagem Iy, I5... I; faca:

2.1. retire a regidao W; a partir da estimacao da posigdo &_1 em I;;

2.2. execute o algoritmo de segmentagdo e encontre P, = w(W;);

2.3. calcule & = &1 + n(F;).
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Embora este algoritmo possua a limitacdo de rastreamento de um tinico objeto de interesse na
imagem e uma funcdo de segmentacao constante durante todo o processo, variacoes existem de
forma a estendé-lo. Assim, é possivel extrair informagoes sobre posi¢do e tamanho de multiplos
objetos, bem como implementar funcdes variantes no tempo pela adicdo de mais conhecimento
a respeito dos objetos e sobre mudancas no ambiente.

Os algoritmos baseados em segmentacdo podem obter boa precisdo sob determinadas cir-
cunstancias e, embora bastante simples, muitas funcoes de segmentacao sdo custosas computa-
cionalmente. Em muitos casos, as mesmas sdo implementadas em hardware para atingir indices
de desempenho adequados.

2.2.2 Rastreamento baseado em templates

No rastreamento baseado em templates, faz-se uma varredura do template em toda a imagem
na tentativa de encontrar o melhor casamento. Utiliza-se, portanto, uma medida de correlagao
para quantificar esse casamento. Podemos descrever o algoritmo bésico para esse método de
rastreamento da seguinte forma:

Passo 1. (inicializag¢io) Escolha a regido de interesse Wy na imagem Iy que melhor enquadra o
objeto-alvo. A localizacdo de Wy é dada por &g;

Passo 2. (loop) Para cada aquisicdo ¢ de uma nova imagem Iy, I ... I; faca:

2.1. realize uma varredura em toda a imagem I; utilizando uma medida de correla-
¢do que quantifique o melhor casamento de W;_; nesta imagem. E atribuida a
localizacao &; do template & posicao vencedora;

2.2. retire a regidao W; a partir de I; na posigao &;.

onde a seqiiéncia das coordenadas &;, 2 = 0,1... 7, durante o processo descreve o movimento das
posicoes do objeto-alvo.

Este algoritmo possui algumas limitacoes e desvantagens que, por vezes, nao o torna apli-
cavel em situagOes praticas. Este método assume que a aparéncia do objeto é constante ou
pouco variante quadro-a-quadro. Permite-se variacoes na translacdo, porém mudancas rapidas
na postura, iluminacdo ou oclusoes podem deteriorar todo o processo. Outra desvantagem desse
método decorre da sua prépria estrutura, que forca a uma computacdo da correlacao em todas as
localizagOes possiveis do objeto, embora existam véarias alternativas para reduzir esse montante
de operacoes. Embora extensdes para reconstruir a orientacdo, a escala, entre outras, podem
ser realizadas, o custo computacional cresce exponencialmente e muitas aplicagoes reais tornam
o seu uso proibitivo. Uma introducao a esse método de rastreamento pode ser encontrada no
trabalho de Shi e Tomasi (1994) e varias alternativas para torné-lo mais robusto e eficiente no
trabalho de Hager e Belhumeur (1998).

2.2.3 Rastreamento baseado em contornos ativos

Contornos ativos, também conhecido por smakes, sao relacionados ao processo automético
de rastreamento de varios objetos de interesse através do emprego da coeréncia entre imagens.
Tais contornos sao aplicaveis em varias situacoes e tém sido usados para segmentacao, detecgao
de bordas, modelamento de formas e rastreamento visual. Na teoria classica de snakes sdo
utilizados conceitos de minimizagdo de energia. Recentemente, as aplicagOes préticas tendem a
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utilizar abordagens baseadas em splines. O algoritmo béasico desta modalidade de rastreamento
é dado abaixo:

Passo 1. (inicializa¢do) Identifique um contorno inicial Cy na imagem inicial I;
Passo 2. (loop) Para cada aquisicdo i de uma nova imagem Iy, I ... I; faca:

2.1. Encontre um conjunto de pontos discretos si,ss2...s, que melhor descreve o
contorno C;_1;

2.2. A cada ponto s; proceda uma busca, ortogonal ao contorno, por uma borda.
Salve a distancia di do contorno & borda;

2.3. Estime um novo contorno C; em I; utilizando os pares de informacao
(s1,d1),(s2,d2) ... (sn,dn) e usando, por exemplo, uma otimizagdo por minimos
quadrados.

As dificuldades associadas a este método estdo relacionadas as inicializacOes, existéncias de
miultiplos minimos e, quando da utilizacdo de multiplos contornos, critérios para dividi-los ou
condenséa-los. Assume-se, também, que seja possivel a obtencdo de boa informacdo de contorno
local, circunsténcia dificil para contornos com oclusoes ou com medidas ruidosas.

As vantagens desse método sdo decorrentes da pequena demanda computacional exigida, pois
as operacoes sao simples, e & precisdo atingida quando utiliza-se uma amostragem densa e se o
contorno é visivel. Para uma leitura mais aprofundada, o leitor pode se referir ao trabalho de
Blake e Isard (1998).

2.3 [Estratégias de controle servo visual

Tipicamente, os sensores de visao eram explorados numa arquitetura onde a cAmera observava
o espaco de trabalho para depois mover o robd. Essa arquitetura operava os processos de forma
serial (vide Segéo 2.1) e em malha aberta, o que levava a degradagéo da precisdo e robustez do
sistema. De modo a controlar o movimento da camera ou dos objetos da cena em malha fechada,
aplica-se métodos de controle servo visual (visual servoing).

As estratégias de controle servo visual sdo classificadas classicamente em funcdo da medida
de entrada do moédulo de comando. Dessa forma, dependendo de qual parametro o sinal de erro
estd relacionado, pode-se dividi-las em:

1. controle servo visual baseado na posi¢do, onde o sinal de erro é definido em coordenadas
Cartesianas 3D no espaco de tarefas;

2. controle servo visual baseado na imagem, onde o sinal de erro é definido diretamente em
termos de caracteristicas na imagem;

3. métodos hibridos.

Uma ou mais ciAmeras, em configuragoes diferentes e sob as perspectivas apresentadas, podem
ser utilizadas para a realizagdo de uma tarefa. De acordo com o local de fixacdo da cAmera, a
configuracao sera classificada em: (1) eye-in-hand, quando ela se encontra montada no ponto
terminal da cadeia cinematica do rob6 e no qual a maioria dos trabalhos se baseiam, e (2) eye-
to-hand, quando a mesma permanece fixa em algum ponto externo ao rob6, mas no universo
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considerado. Cada uma das possiveis configuragdes possui suas proprias vantagens e desvanta-
gens. Na posi¢do (1), a cAmera possui uma vista parcial porém mais precisa da cena; enquanto
em (2) tem uma visdo global da cena porém menos precisa. Pode-se tirar proveito de seus be-
neficios através da utilizacdo de ambas configuracoes, o que foi demonstrado em Flandin et al.

(2000).
2.3.1 Controle servo visual baseado na posicao

E investigada, inicialmente, a estratégia na qual o controle servo visual é baseado na posicao
(Position-Based Visual Servoing, PBVS), também chamada de controle servo visual 3D, mostrada
esquematicamente na Figura 2.4.

Robo aereo

Posicao
desejada + m Lei de
— > - N
&/ controle h
Amplificadores de poténcia Camera calibrada
Posicdo
estimada
Modelo 3D
do objeto

Determinacdo Extracdo de Imagem
da postura caracteristicas

Figura 2.4 — Controle servo visual baseado na posigado.

Trata-se de uma estratégia na qual os sinais de controle sao definidos em termos das infor-
macoes tridimensionais em relagdo a uma referéncia Fuclideana. Dessa forma, sendo o espaco
de trabalho do robo 7 C SE(3) e considerando uma tarefa de posicionamento dos m graus de
liberdade de um robd como uma funcao E : 7 — R™, o objetivo é promover movimentos ade-
quados de translacdo e orientacdo do sistema de coordenadas da cimera, F., para que a postura
inicial ¥ de F, se aproxime progressivamente da postura (pose) desejada 74, dada em relagdo ao
sistema de coordenadas do objeto-alvo F,

E(7,t) = 7(t) —7q(t) =0  Vte€[0,T]. (2.1)

A partir desta definigao, percebe-se que a estimacao da postura ¥ do robd, 7(t), a cada iteracao
é inerente ao processo, o que corresponde a uma das grandes desvantagens do método. Diferentes
técnicas estdo propostas na literatura e compreendem a visdo estereoscopica (Faugeras, 1993),
conseguida através da utilizacao de duas ou mais cAmeras para a aquisicdo de imagens; e através
de visao dindmica, utilizando-se uma cdmera em movimento para a aquisicao de diferentes tipos
de informagdes visuais. Uma revisao pode ser encontrada em Huang e Netravali (1994).

Essas técnicas supdem o conhecimento a priori de um modelo 3D do objeto bem como dos
pardmetros intrinsecos da camera. Portanto, a estratégia do controle servo visual 3D apresen-
ta alguns desafios a serem vencidos para sua implementacdo em sistemas reais, apresentados
esquematicamente na Figura 2.4 e enumerados abaixo:
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necessidade de reconstrucao 3D do objeto;

e conhecimento do modelo do objeto para proceder a reconstrucao;

dependéncia de calibragao da(s) camera(s);

modelagem precisa do robo, pois o conhecimento da posicao de todos os sistemas de coor-
denadas designados s juntas torna-se necessério;

capacidade computacional para atender critérios de tempo real.

Os requisitos acima embutem fontes de erros inerentes aos modelamentos e & calibracao da
camera que, além de consumirem recursos computacionais preciosos, sugerem tratamento por
estimativas. Portanto, a tarefa é bastante sensivel aos erros induzidos durante todo o processo,
sendo em sua maioria determinantes para o sucesso na realizacdo da tarefa. Essas desvanta-
gens apresentam-se como dificuldades severas as operacoes em tempo real. Entretanto, pode-se
controlar a trajetéria do robo no espago Cartesiano. Em conseqiiéncia, leis de controle bas-
tante simples podem ser projetadas, permitindo-se também evitar as singularidades do robd ou
contornar possiveis obstaculos da cena.

2.3.2 Controle servo visual baseado na imagem

A estratégia de controle servo visual baseado na imagem (Image-Based Visual Servoing,
IBVS), também chamada de controle servo visual 2D, tem os sinais de controle definidos dire-
tamente em funcio das informacdes visuais s = [s1,52...5;]] extraidas do plano imagem. A
Figura 2.5 mostra esquematicamente este método de controle servo visual.

Robd aereo

Amplificadores de poténcia
Parametros desejados

na imagem
+ @ Lei de —
"/ controle |

Camera calibrada

Estimagdo ou
aproximagdo da
profundidade

Parametros correntes
na imagem

Extracio de Imagem

Parametros

Figura 2.5 — Controle servo visual baseado na imagem.

Dessa forma, tarefas de posicionamento, por exemplo, sdo definidas como uma funcdo e; :
Pr — RY com I < k onde P;r C R¥ representa o espaco de parametros de caracteristicas da
imagem, cujo objetivo, neste caso, é controlar o movimento da ciAmera de forma que as medidas
realizadas na propria imagem s(7,t) convirjam para um valor desejado s4, ou seja,

e1(s,t) = D(t) (s(7,t) —sq) =0  Vte€[0,T], (2.2)
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onde a matriz D(t) é uma matriz de combinagdo. Uma das vantagens da existéncia dessa matriz
é a possibilidade de se utilizar mais sinais visuais do que a dimensao requerida para a classe de
ligacao virtual (detalhadas no proximo capitulo) da tarefa especifica.

Os valores desejados para os sinais sg na imagem podem ser obtidos de duas formas: através
das proprias equacoes analiticas de projecoes ou através do método teach by showing, no qual
o rob6 é movido até a posicao desejada e a imagem correspondente a essa posicdo é usada
para determinar sy. Portanto, como a tarefa é definida em termos de caracteristicas na propria
imagem, nao existe a necessidade da fase de estimagao da postura 7(t) imprescindivel para o
controle servo visual 3D. Logo, o método de controle servo visual baseado na imagem possui as
seguintes vantagens (compare Figuras 2.4 e 2.5):

e n30 hé a necessidade de reconstrucao 3D do objeto;
e 1n3o é necessario o conhecimento do modelo do objeto;
e 130 é necessaria a calibracgdo da camera;

e capacidade de processamento torna-se reduzida em relagao ao controle servo visual 3D.

Por outro lado, a estratégia IBVS possui como principal desvantagem a perda do controle
sobre o movimento Cartesiano do rob6. Além disso, é preciso estimar a dimensdo subentendida
da posicao do robd ao objeto z; (profundidade), o que pode ser observado na Equagao (A.19)
e ilustrado na Figura 2.5. Para a solugdo deste problema, Papanikolopoulos e Khosla (1993)
propuseram um método de computacdo on-line utilizando técnicas de controle adaptativo, Jé-
gersand et al. (1997) de estimac@o on-line e Suh (1993) utilizou técnicas de redes neurais. Outra
abordagem para amenizar este problema é através da aproximacdo de z; pela profundidade fi-
nal desejada z;4, a0 custo de convergéncia mais lenta da funcdo erro e para condicGes iniciais
proximas da final (Espiau et al., 1992; Silveira et al., 2001d).

Embora a funcao erro de posicionamento e; seja completamente definida no espaco senso-
rial (imagem), os movimentos do robé sdo definidos em termos de coordenadas de juntas gj,
j = 1,2...m, de coordenadas do espaco de tarefas, ou de velocidades para cada unidade mo-
tora. Todavia, torna-se necessario relacionar os movimentos da cémera 7, € R™ com os movi-
mentos decorrentes dos sinais no plano imagem ($), o que é realizado via matriz de interagao
LT T — P[

$=L"(s,2)T, (2.3)

com LT € RF*™ e posteriormente expressa-los, através da inversa do Jacobiano

=7 (9T, (2.4)

como velocidades para os atuadores do robo. A matriz de interacdo é deduzida, para o caso
especifico de pontos, no Apéndice A. O Capitulo 3 é dedicado ao estudo mais aprofundado dos
fundamentos do IBVS, aspectos de modelamento, deducao da matriz de interacdo para primitivas
geométricas genéricas, formalismos e exemplos de utilizagdo de tal metodologia. A grande maioria
dos estudos e experimentagoes atuais estd sendo conduzida utilizando essa estratégia devido as
vantagens apresentadas acima e, por esses motivos, serd adotada para o controle servo visual do
dirigivel robotico (Capitulo 4).
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2.3.3 Meétodos hibridos

Compreende os métodos que tentam evitar as desvantagens de cada método descrito anteri-
ormente, e aproveitar suas vantagens individuais. Os métodos hibridos desenvolvidos até os dias
atuais utilizam IBVS para alguns graus de liberdade, e outras estratégias de controle para os
graus remanescentes.

Dentre os métodos hibridos propostos na literatura, podemos destacar: Visual Compliance
(Castano e Hutchinson, 1994), onde IBVS ¢é usado para controlar a translacao paralela ao plano
imagem, enquanto PBVS para o controle de profundidade, sendo 1til para tarefas de insercao;
QD% (Malis et al., 1999), onde o controle de posicionamento do rob6 é feito em parte no espago
Cartesiano 3D e em parte no espago sensorial 2D; método do desacoplamento (Deguchi, 1998),
que segue a linha anterior e promove o desacoplamento total do movimento de translagao com o
de rotagao, através do uso de homografia entre a imagem inicial e final para objetos planares, e
condigoes epipolares (Faugeras, 1993) para objetos 3D genéricos; e controle servo visual partici-
onado (Corke e Hutchinson, 2000), onde apenas a rotacdo e translacdo em torno do eixo 6ptico
recebem tratamentos especiais, enquanto os graus de liberdade remanescentes utilizam IBVS.

2.4 Conclusao

Diversas metodologias para a utilizagdo de informagdes visuais em sistemas de controle, na-
vegacao e decisdo para robos tém sido propostas. Entre elas, o formalismo do controle servo
visual tem recebido maior atencdo dos pesquisadores devido & sua forma de utilizacdo em malha
fechada de controle, o que garante um maior nivel de precisdo e a robustez ao sistema, além de
seu amplo espectro de aplicagoes.

Algoritmos de controle baseados em visdo lidam com o desafio constante da otimizacao do
processamento de imagens, como a extracao e interpretacao das caracteristicas visuais relevantes,
que se apresentam como problemas potencialmente dificeis de solucionar e que normalmente
requerem grande poder computacional.

De posse das informacgoes visuais de interesse para a aplicacdo especifica, procede-se ao pro-
jeto da lei de controle que ird promover os movimentos necessarios do robd para a realizacao
da tarefa. Neste ponto, questdes como estabilidade e robustez devem ser criteriosamente in-
vestigadas. Uma anéilise detalhada dos problemas de estabilidade e convergéncia para os dois
métodos classicos apresentados pode ser encontrada em Chaumette (1998). O préximo capitulo é
dedicado ao estudo mais aprofundado dos fundamentos do IBVS, aos aspectos de modelamento,
aos formalismos e & apresentacdo de um guia de procedimentos para o projeto de controle servo
visual baseado na imagem.



Capitulo 3

Controle servo visual baseado na
imagem: fundamentos

Apos a introducdo das estratégias classicas e dos métodos hibridos de controle servo visual no
capitulo anterior, o presente capitulo concentra a atencdo no método em que a tarefa é definida no
proprio plano imagem (IBVS). Qualquer que seja o método utilizado para controlar o rob6 pela
realimentacao de sinais visuais, trés pontos principais devem ser criteriosamente solucionados:

e a especificacdo da tarefa em termos dos sinais a serem controlados;

e uma escolha apropriada e robusta de métodos de processamento de imagens, de modo a
extrair os pardmetros relevantes para a tarefa;

e 0 projeto de uma lei de controle eficiente para que a imagem inicial, vista pelo sistema,
possa convergir para a imagem desejada.

De forma a apresentar uma estrutura coerente para o projeto completo de controle servo visual
baseado na imagem, a abordagem por Funcao de Tarefa (Samson et al., 1990) e os procedimentos
desde o nivel de especificacdo ao nivel de controle sdo formalizados. Uma referéncia béasica da
abordagem pode ser encontrada em Espiau et al. (1992). Embora a apresentagdo esteja restrita
a sensores de visdo por motivos evidentes, a metodologia é valida para varias classes de sensores
e de aplicagoes.

3.1 A matriz de interacao

Para a formalizacio do problema a ser apresentado, assume-se que o sinal s = [s1, 53 ... 837
0 qual representa os k parametros de saida do sistema de visdao, seja uma funcdo apenas da
posicao e atitude relativas entre o sistema de coordenadas da camera F,. e do objeto-alvo F,. A
saida sensorial pode ser escrita entdo como s(F., F,). O objeto pode mover-se no espago livre e
serd parametrizado como uma funcdo do tempo t. Supondo que a cAmera esteja embarcada em
um rob6 com m graus de liberdade, a postura do sistema robdtico pode ser descrita como um
elemento 7 em um espaco de trabalho 7 C SE(3)!, ou seja, 7 € T € R™ com m < 6. Assim,
podemos reescrever o vetor de pardmetros da imagem como s = s(7, t), resultado do mapeamento
S: T +—P;.

10 S€(3) corresponde ao grupo Euclideano especial e compreende o espaco de configuragdes de corpos rigidos
(posicdo e atitude), isto ¢, SE(3) £ R® x SO(3). Vide o Apéndice A para maiores detalhes.

7
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O vetor s corresponde & parametrizacao 15] de cada uma das g primitivas geométricas en-
volvidas na tarefa especifica, s = [P, Py ... Pp]T, e podem corresponder, por exemplo, as coor-
denadas do centroide do objeto no plano imagem, & orientagdo e o tamanho de segmentos no
caso de segmentos de retas, entre outras formas (vide Secdo 2.2). Devido as suas propriedades
matemaéticas, s admite uma diferenciacao em relacao ao tempo, representada por um elemento
do espaco tangente ao 7, o que corresponde ao produto de tensores:

0s Or

$=—e— =HeT, 3.1
or ot ¢ (3.1)

onde H corresponde ao tensor que caracteriza a variagdo do sinal s e T, = [V,Q]" é o vetor de

velocidades (lineares e rotacionais) do sistema de coordenadas F, em relacdao a F,. De acordo

com o mapeamento bilinear dos tensores (vide Se¢do A.2.3), podemos escrever

]T

T
$=HeT,=L" *T, com LT:H[]? 6”] (3.2)
3
Definicdo 3.1. A matriz de interagio LT € R¥*™ ¢ um mapeamento local entre o espaco
tangente de 7 em 7 e o espago tangente de Py em s.

Para o caso onde o objeto-alvo é imovel, *T, corresponde apenas ao movimento da cimera
em relacdo ao sistema de coordenadas de referéncia Fy, ou seja, ¢T, = T, = T,.. Tal movimento,
por exemplo, pode ser induzido pelo movimento das juntas, com coordenadas ¢j, j = 1,2...m,
de um braco manipulador com a cAmera montada em sua garra. A propagacao da velocidade de
Fe em fungdo do movimento das juntas é representado pelo Jacobiano J(g) € R™*™ de posto
(rank) cheio, isto &,

Tc = J(Q) q . (33)

Para o caso onde o objeto-alvo possui mobilidade, com velocidade dependente do tempo %, a
Equagédo (3.2) é descrita por

0
§=1IT °T, = LT(°T, + °T;,) = LT °T, + a—‘z (3.4)
com % = 8‘% 0T,, onde 7, representa a postura de F, em relacio Fy. Na pratica, ¢ dificil

obter uma expressao analitica para descrever o movimento do objeto %. Uma das vantagens

da metodologia do controle servo visual é o possivel rastreamento de objetos moéveis mesmo
desprezando esta parcela, conseguido através de um controlador eficiente.

Portanto, L™ permite a caracterizacio da interacdo entre o sensor e o seu ambiente de evolu-
¢20. A dependéncia da matriz é com a natureza do sensor e do objeto, ndo possuindo referéncia
com a maneira pela qual o movimento do sensor é fisicamente realizado, o que pode ser através
de rob6s médveis ou manipuladores. Existem vérias formas para a determinagdo da matriz de
interacao, podendo inclusive ser estimada on-line a partir de medicées do movimento do robd e
dos parametros da imagem, como mostrado em Jégersand et al. (1997) e em Qian e Su (2002).

Espiau et al. (1992) desenvolveram um método analitico de calculo da matriz de interagao
para primitivas geométricas genéricas. Desta forma, a matriz de interacdo calculada no Apéndi-
ce A (para objetos na cena parametrizados por pontos) pode ser vista como um caso particular
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deste método. A proxima subsegdo tem por objetivo promover uma revisdo sobre esse método
devido ao seu carater generalista, analitico e, principalmente, pelo procedimento intuitivo de es-
pecificagao de tarefas no espaco sensorial utilizando restri¢coes geométricas (Segao 3.2). Todavia,
existem também estratégias de controle servo visual utilizando pardmetros dindmicos do movi-
mento no plano imagem, como por exemplo através da utilizagdo do modelo afim do movimento,
apresentado nos trabalhos de Sundareswaran et al. (1996) e em Crétual e Chaumette (2001).

3.1.1 Meétodo de calculo

Uma primitiva geométrica 3D na cena descrita por fungdes paramétricas

hi(Z,p) = 0, (3.5)

com i = 1,2...n, é projetada no plano imagem como uma primitiva 2D, que pode ser descrita
por uma equacgao parameétrica do tipo

9(X,P) =0, (3.6)

onde p é o vetor de parametros representativos que caracterizam a postura das primitivas 3D
com coordenadas Z € R? e P sdo os parametros da postura da primitiva 2D com coordenadas
X € R?. De modo a satisfazer exigéncias de controle, é necessario que esses parametros sejam
continuos, diferencidveis e completos. Assim, diferenciando a Equagéo (3.6) obtém-se

09 & 55 09 o =5 5
55X P)P = 2 (X, P)X. (3.7)

Assumindo o modelo da camera de orificio, o teorema da fungao implicita assegura, para
casos de sinais de visdo ndo degenerados (i.e., uma reta projetada como um ponto), a existéncia
de uma tnica fungao z = u(X ,P). A substituicao dessa fungdo na Equacdo (A.19) do Lff(X ,2)
fornece L}I;(X ,P), onde X pode ser determinado através da Equacio (A.20) do fluxo 6ptico.
Pode-se entdo reescrever a Equagdo (3.7) como

L (X,P)P=—-2(X,P) LE(X,p) T. (3.8)

A equacao (3.8) — que descreve a interacao entre a mudanca dos pardmetros das primitivas
geomeétricas genéricas P no plano imagem em funcdo do movimento relativo da camera T, —
pode ser resolvida explicitamente por identificacdo. Entretanto, essa manipulacdo pode ser pro-
blemética mesmo nos casos onde a funcio g(X, P) = 0 é simples. Um método numérico eficiente
é através da identificacao a partir de

P {— [%X,P)] 095 p) L;Tf} T, = L7(5,P) T. (3.9)

onde a matriz de interacdo para primitivas geométricas genéricas possui dimensao LT € R2*m.
Para tanto, basta selecionar [ pontos X; pertencentes & primitiva no plano imagem e resolver
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ap :
99 (%, P) LT(X;,P) - T (310
BX( 3 ) of( 9 ) - 18 (pa )
o que fornece uma matriz de interacao numeérica final na forma
-1
of sl
L'p,P)=| : | (P)| ¢ |(BD). (3.11)
of B

O célculo de LT utilizando a maneira acima requer que a matriz [« . .. oy] seja néo singular,
o que é satisfeito quando a dimensdo da parametrizacdo P é minima, ou seja, det( ) # 0. De
forma intuitiva, isso equivale a escolher [ pontos independentes. Alguns exemplos de célculo da
matriz de interacdo s@o derivados no Apéndice B, cujas matrizes serdo utilizados nas aplicacoes
desenvolvidas ao longo da dissertacao.

3.1.2 Possibilidades para a matriz de interagao

Como pode-se verificar na Equagdo (3.11), a matriz de interacdo associada a sensores de
visdao, LT, depende dos parametros extraidos da imagem P, bem como da configuracao 3D das
suas primitivas p, a qual é desconhecida a priori. Dessa forma, torna-se necessario escolher um
modelo L para L. Algumas das possibilidades sdo descritas abaixo:

o I = L(p, P), onde p é estimado paralelamente & extracdo dos parametros P da imagem.
Neste caso, a matriz de interacao restringe fortemente a trajetéria da cimera e, embora
indique o caminho minimo entre a posicao inicial e final, pode induzir movimentos inade-
quados para a cimera;

e Ly = L(pg, P). Neste modelo, os pardmetros p recebem os valores respectivos da posigéo
desejada final s4 e os outros (P) sdo atualizados a cada iteragdo. Para tanto, & necessario o
conhecimento ou derivacoes sobre o formato e geometria dos objetos de interesse na cena;

o I3 = L(p4, P;). Neste caso, ambos parametros recebem os valores correspondentes aos
da configuracao final da cimera com respeito ao ambiente. Portanto, eles sdo constantes
durante toda a realizagdo da tarefa. Este modelo pouco restringe a trajetéria da imagem,
0 que pode levar a movimentos sem garantia de custo minimo, além da convergéncia ser
assegurada apenas para condicoes iniciais proximas da final.

Outra contribui¢do do trabalho corresponde ao estudo de caso, aplicado a veiculos aéreos, da
comparacao do movimento 3D do robd durante a simulagdo da tarefa utilizando os dois tltimos
modelos de LT acima (Silveira et al., 2001d). O estudo apresenta como o comportamento de um
veiculo omnidirecional, na realizacao da tarefa de alinhamento com a pista de pouso, é alterado
pela atualizacdo on-line da matriz de interacao. A Figura 3.1 ilustra este estudo de caso para duas
condicoes iniciais distintas do robd aéreo, e o comportamento dos sinais de erro no plano imagem

[iQ (0; — 0;4) versus Ly (0; — Hid)] e [iQ (pi — pig) versus 3 (p; — pid)], i = 1,2, 3, sdo mostradas
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Figura 8.1 — Vista superior (NE) da evolugio lateral do wveiculo, em 2 condigdes iniciais diferentes
para efeito de comparac¢ao do movimento Cartesiano do robd, pela utiliza¢do de 2 modelos
possiveis para o matriz de interacdo. As trés retas pontilhadas representam as retas laterais
e central da pista de pouso.

nas Figuras 3.2(a) e 3.2(b). Em ambas condi¢des iniciais, percebe-se uma convergéncia mais
rapida do erro quando o modelo de matriz de interacdo variante no tempo é utilizado.

Para proceder a melhor escolha do modelo para uma determinada aplicacao real, o projetista
deve levar em consideracao alguns fatores como, por exemplo, tempo de computacao dos paré-
metros versus desempenho especificado no projeto. Além disso, nos casos onde os parametros sdo
atualizados a cada iteragdo, torna-se necessario monitorar ocorréncias de singularidades isoladas
na matriz de interacao, o que levaria & diminuicdo do seu posto.

3.2 Especificacao de tarefas no espacgo sensorial

Freqiientemente, tarefas roboticas sao facilmente especificadas, por usuérios finais, no espaco
sensorial, muito embora os sistemas operem no espago de configuracoes 7 C SE(3) (Rives, 1999).
Essa possibilidade existe gracas ao difeomorfismo local existente entre os dois espagos, definido
anteriormente. Dessa forma, podemos citar alguns exemplos préaticos: alinhar o eixo 6ptico da
camera com o eixo de um tubo, fixar um vetor na imagem paralelo a uma superficie ou mesmo
posicionar um rob6 com camera em frente a uma porta.

3.2.1 Conceito e tipos de ligagoes virtuais

A especificagdo de tarefas no proprio plano imagem tem uma ligagdo muito préxima com o
conceito de ligacbes mecénicas utilizadas na teoria dos mecanismos, sendo facilmente expressa
em termos das restrigdes geométricas entre o sistema de coordenadas do sensor e o sistema de
coordenadas de alguma parte do ambiente.
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Figura 3.2 — Comparativo entre os sinais de erro no plano imagem durante a realizacdo da tarefa mos-
trada na Figura 3.1.

Proposicao 3.1. Para um dado par sensor/primitiva 3D, e considerando os sinais do sensor

iguais a s = [s1,82. .. sk]T, € possivel relacionar uma certa configuracio T4 entre F. € Fy a um
certo valor sg do vetor s.

Proposicao 3.2. Para o valor de sg, pode existir deslocamentos do sensor no qual o vetor s
permanega inalterado.

Dessa forma, o vetor de velocidades que garante uma invarincia do valor de s (i.e., § = 0)
durante o movimento do sensor sao as solugoes T} da equacao:

s=LTTr=0. (3.12)

Definic¢ao 3.2. O conjunto de restri¢coes compativeis no plano imagem, tal que s(7,t) — sq = 0,
determina o tipo de ligacdo virtual (virtual linkage) entre F, e F,. Sendo N(A) o espaco nulo?
de A, a dimensdo ¢ = dim(N(LT)) de T}, ou seja, c = m — v onde m < 6 e v = rank(LT),
definira sua classe.

Dessa forma, as classes principais, para o caso geral (m = 6), de ligagdes virtuais possiveis
sao dadas abaixo:

2Considerando uma matriz A € RF*™, o espago nulo de A é o subespago definido por N(4) = {z|z €
R™ e Az = 0}.
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Ligacao rigida: é uma ligacao de classe 0 porque nenhum grau de liberdade permanece
livre. Essa ligacao corresponde & uma tarefa de posicionamento e pode ser implementada
utilizando-se pelo menos trés pontos no ambiente. Um exemplo é o posicionamento de um
robd em frente a uma porta ou janela (exemplo de Aplicagio 3.1), pois existe uma postura
de equilibrio entre F,. e F.

Ligacao prisméatica: é uma ligacao de classe 1, onde tem-se um grau de liberdade livre
que corresponde a uma translacao. Pode ser implementada utilizando trés retas e como
exemplo podemos citar um robd aéreo no rastreamento de uma pista (Silveira et al., 2002a).

Ligacao de revolugao: é também uma ligacdo de classe 1 e o grau de liberdade que
permanece livre € uma rotagao. Pode ser implementada com dois circulos de raios diferentes
(Azinheira et al., 2002).

Ligacao prismatica/revolugdo: é uma ligacdo de classe 2 onde dois graus de liberdade,
uma translacao e uma rotacao, permanecem livres. Pode ser implementado utilizando duas
retas e corresponde ao caso de inspecao em tubos, pois o rob6 pode seguir em espiral ao
redor da tubulacdo (Rives e Borrelly, 1997).

Ligacao plano/plano: tem-se um ligacdo de classe 3, com 2 translacbes paralelas ao
plano e uma rotagao ao redor da normal ao plano sem restricoes.

Ligacao rétula: também de classe 3, pois permite as trés rotagoes ao redor de um ponto.
Um exemplo é manter uma bola no centro da imagem (Zhang e Ostrowski, 1999).

3.2.2 Um guia de procedimentos

O procedimento de especificacdo de tarefas estd muito relacionado com as ligacGes virtuais,
correspondendo ao primeiro passo no projeto de aplicacao de técnicas de controle servo visual.
Para uma completa especificacdo no espaco sensorial, o projeto deve seguir os seguintes passos
principais:

1.

definicao da tarefa principal a ser realizada e que, por conseqiiéncia, determina o tipo de
ligacao virtual associado, através do conhecimento dos graus de liberdade da cémera que
permanecerao livres;

. selecdo da(s) primitiva(s) 3D mais adequada(s) que permita(ao) realizar tal tarefa principal;

. computo do sinal s4 correspondente & imagem final desejada, ou seja, & posicdo relativa

final a ser alcancada entre os dois sistemas de coordenadas. Essa determinacao pode ser
realizada por teach by showing ou analiticamente através das equacOes de projecdo dos
pardmetros da cena;

obtencdo da matriz de interacao correspondente as primitivas selecionadas, podendo ser,
alternativamente, computada on-line. Neste passo também é definido qual modelo da
matriz sera utilizado (vide Sec@o 3.1.2 para verificar as possibilidades);

. calculo da tarefa secundéria no espago de comandos livres (as tarefas hibridas serdo deta-

lhadas na préxima secdo). Para o caso de ligagdes rigidas ndo existe tarefa secundaria;

. construcdo de um controlador que integre a tarefa principal e a tarefa secundéria (se existir),

a0 mesmo tempo em que atenda aos requisitos de desempenho do projeto.
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Um exemplo detalhado de aplicacao de controle servo visual utilizando o procedimento geral
de especificagdo acima foi apresentado por Silveira et al. (2001d).

3.3 Abordagem por Fungao de Tarefa

A modelagem da interacdo entre a cAmera e o ambiente, descrita nas secoes anteriores, neces-
sita de uma integracao com um método eficiente de comando para o robd. Tal integragdo pode
ser realizada através da abordagem por Func¢do de Tarefa (Samson et al., 1990), dado a seguir.
De acordo com o formalismo genérico proposto por estes autores, uma tarefa roboética pode ser
definida por uma funcdo de saida e um objetivo de controle. Assim, um sistema PBVS tem
seu objetivo de controle definido em termos de trajetérias no espago Cartesiano e, para sistemas
IBVS, uma escolha natural seria a regulagdo dos sinais sensoriais diretamente no plano imagem.

3.3.1 Conceito de Funcao de Tarefa

Seja o comportamento dindmico de um corpo rigido descrito por uma equacao geral do tipo

M(q)¢ + G(q,4,t) =T (3.13)

onde I" é o vetor das forcas externas aplicadas (torque dos atuadores), ¢ € R™ sdo as coordenadas
das juntas, M € R™ é a matriz de inércia e G compreende as forcas de gravidade, centrifuga,
Coriolis e de fricgdo.

O objetivo da tarefa pode, geralmente, ser especificado como a regulacdo de uma funcao
C? m-dimensional e(q,t), chamada de Func¢do de Tarefa. Uma tarefa robética sera dada como
realizada durante [0, T| se e(g(t),t) = 0, V¢t € [0, T], com parametrizacdo também em fungio
do tempo t para acomodar possiveis marcos visuais moéveis. A funcdo de tarefa deve satisfazer
propriedades suficientes para garantir um problema de controle bem condicionado. A primeira
delas se refere a existéncia de uma trajetoria ideal tnica ¢,(t) tal que e-(q(t),t) =0, Vi € [0, T]
com ¢,(0) = go. Outra propriedade é a garantia de ndo-singularidade da matriz do Jacobiano
da tarefa g—g(q,t) em torno de ¢,(t). Se todas as condigdes forem satisfeitas, a funcdo de tarefa
é dita admissivel.

A partir da equacdo da dindmica do sistema e da funcao de tarefa, se esta for admissivel,
é possivel obter um esquema geral de comando robusto que englobe as estratégias de controle
existentes. A diferenciacdo dupla de e(q,t) permite substituir § na Equagao (3.13), ou seja

(%) ereom (%) it (3.14)
0q 0q N ’

onde [ corresponde ao segundo termo do desenvolvimento de é(q,t) = g—;(q, t)g +1(q,q¢,1).

O sistema integrado exibe duas classes de condigoes suficientes de estabilidade (no sentido
de limitagdo no sinal ||e(t)]|): condigbes de ganho e condigdes de modelamento. Em relacdo ao
modelamento, existem aquelas que normalmente sdo satisfeitas na pratica, que sdo as relacionadas
com a dinamica do robb (e.g, se a matriz de inércia M é definida positiva3), e condicdes proprias
da tarefa na forma

3Uma matriz A € R**" ¢ dita definida positiva se 2T Az > 0, Vz # 0 € R".
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——~ 71
Oe [ Oe
— | = Nl
oy (3q> >0 (3.15)

onde o acento circunflexo (/3 indica estimacao da medida, pela dificuldade de se obter seu célculo
exato. Essa condicao essencial caracteriza a robustez da tarefa frente as incertezas e aproxima-
¢oes. Como o interesse real se encontra no movimento da garra, onde o sensor de visdo geralmente
estd montado, é possivel escrever g—g = % . g_Z' Assumindo que o Jacobiano g—z é conhecido e
ndo-singular, a Equacdo (3.15), referente a condicdo de estabilidade, pode ser reduzida e entdo

reescrita como

-1
Oe [ Oe
o (5) > 0. (3.16)

Como a especificacdo da tarefa é realizada no espaco sensorial, uma funcao de tarefa natural
é dada por

e(s,t) = s(7,t) — sq(t). (3.17)

3.3.2 Tarefas hibridas

Dependendo da tarefa a ser realizada, podem existir graus de liberdade nao restringidos (isto
é, livres) pelo controle servo visual, com um namero igual & sua classe ¢ de ligagdes virtuais. Para
os graus de liberdade livres, uma segunda funcao de tarefa pode ser especificada. Tomando-se
a anterior como func¢ao principal e; e a funcdo es como secunddria, a funcdo global passa a
ser do tipo eI’ = (el,el). A propriedade necessaria para essa nova funcio de safda é a sua
admissibilidade, o que implica que e; e es devem ser compativeis e independentes. Intuitivamente,
a segunda funcdo eo deve ser projetada utilizando todos os movimentos livres da ligacdo virtual
associados a e, isto é, que pertencam ao seu espago nulo.

Uma forma eficiente de combinar as duas fungoes de tarefa é através do contexto de tarefas
redundantes. Essa estrutura define as duas tarefas como uma tnica, porém ponderadas para
representar prioridades diferentes. Dessa forma, e; € definida como funcao prioritaria e eo como
uma representacdo da minimizacao restrita de uma funcdo custo secundéria h;. A funcao de
tarefa e; € RY possui Jacobiano J; = % e o projeto de hg requer o conhecimento de uma

matriz W, de tamanho v X m e posto cheio, tal que

RWT) = R(J]) (3.18)

onde R(W7) significa o range? de W' Essa escolha junto com o Jacobiano J; de posto cheio
ao longo de ¢,(t), garante a realizagdo da tarefa robodtica. A estabilidade do sistema durante a
realizacao dessa tarefa serd garantida se critério dado a seguir for satisfeito.

4Considerando uma matriz A € R**™ a imagem ou range de A é o subespaco definido por R(4) = {y €
R* |y = Az com z € R™}.
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Definicao 3.3. Para matrizes singulares ou retangulares, ndo existe inversa. Nestes casos,
utiliza-se a inversa generalizada de Moore-Penrose, também conhecida como pseudo-inversa.
As quatro condigbes que definem as inversas generalizadas, suas propriedades, teoremas e provas
podem ser encontradas em Rao e Mitra (1971). A computacdo da pseudo-inversa da matriz
A € RF*™ quando k < m é dada por

At = AT (AAT) (3.19)

e quando k > m é dada por

At = (ATA4)7 AT, (3.20)
Para uma matriz A quadrada e ndo-singular, tem-se que AT = A1,

Definicao 3.4. Considere a decomposi¢ao bésica do R™, R™ = N(A) ® R(ATA), onde a
matriz A € RE*™ R(A) é o range de A, e N(A) corresponde ao seu espaco nulo. Assim sendo,
R(AT1A) ¢ o complemento ortogonal para R™ de N(A). E possivel entdo definir um operador de
projecdo em N(A) como:

At =1, - A*A. (3.21)

Portanto, a tarefa de fungdo hibrida (e global) pode ser escrita como uma minimizacdo de

hs, com ey = EgL;T na restricao e; = 0 (Samson et al., 1988)

e=Wte +aWhe, (3.22)

onde o é um escalar de ponderacdo estritamente positivo, e W+ é o operador de projecio no
espaco nulo de Ji, garantindo que a realizagdo da tarefa secundaria nao provoque efeitos sobre
a tarefa principal (WtWey = 0, Ves). Para a garantia de estabilidade global dessa funcao é
necessario satisfazer-se a positividade de

JIWT >0 (3.23)

o que garante, se « for pequeno, a validade da Inequacdo (3.16) (Samson et al., 1990).

3.3.3 Aplicagao ao controle servo visual

Tarefas de controle servo visual baseado na imagem (IBVS) podem ser descritas segundo o
formalismo da abordagem de Funcdo de Tarefa (Chaumette et al., 1991b). Neste caso, o objetivo
de controle é determinar movimentos adequados do sensor de visdo de forma a regular o sinal de
erro, portanto dependente do vetor de informacoes visuais s(7,t), em torno de um valor desejado
sq(t). Assim, podemos escrever a seguinte funcao de saida
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e1 = D(t) (s(7,2) — sa(t)), (3.24)

onde D € RY*F ¢ uma matriz de combinacdo que possibilita a inclusdo de mais sinais visuais
do que a dimensdo das restri¢oes que a tarefa servo visual especifica (vide Segao 3.2.1), sendo
a matriz do Jacobiano de e; dada por J; = % = DILT. O formalismo de tarefas redundantes
pode entdo ser aplicado, o que permite utilizar a Equacdo (3.22) como funcdo de saida global,
onde R(WT) = R(L).

Finalmente, a condi¢do de estabilidade, Equagao (3.23), pode ser adequada ao controle ba-
seado em visdo, correspondendo a satisfazer a inequacao

DLTWT >0 (3.25)

que permite a determinacao da matriz de combinacao D através de L e W. Para que esta condicao
seja satisfeita, pode-se impor D = WL ou D = WLT" por exemplo. Selecionar D = wrrt
traz algumas vantagens do ponto de vista de anéalise e sintese de controladores robustos, pois
% = Ilg ao invés de % =LL"T.

3.4 Aplicacao 3.1: tarefa de posicionamento

O objetivo nesta aplicagdo de controle servo visual é navegar o robé terrestre Nomad 200
(mostrado na Figura 3.3) a partir de uma imagem inicial, adquirida por uma camera embarcada
e montada sobre um pan-tilt, até obter a imagem desejada, baseando-se apenas nos sinais s
extraidos das imagens.

Figura 3.3 — Robé mdvel terrestre Nomad 200.

Durante a tarefa de posicionamento, o sistema de visdo processa as imagens de modo a
retirar as informacoes relevantes para o sistema de controle. Nesta aplicacdo em particular, as
informacoes correspondem aos centréides de marcacoes fixas na parede. A seqiiéncia de filtros
morfolégicos utilizada na segmentacao foi descrita em detalhes no trabalho de Carvalho et al.
(2000), do qual sdo apresentados alguns passos na Figura 3.4.
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F msase |

Figura 3.4 — Alguns dos passos utilizados para a segmentagdo dos centréides.

O leitor pode se referir & Figura 1.2 onde essa aplicacao de controle servo visual estd ilustrada
com maior clareza, elucidando que seu objetivo é determinar quais movimentos da cimera, T,
permitirdo alcangar uma determinada imagem desejada. A relagdo entre T, e a mudanga nos
sinais da cdmera é dada por

s=LTT,. (3.26)

Seguindo com o procedimento de especificacao descrito anteriormente, essa aplicagdo se ca-
racteriza como uma tarefa de posicionamento de classe 0, ou seja, uma ligacdo rigida o que
pode ser realizado mediante quatro pontos no ambiente. A matriz de interacdo LT para pon-
tos corresponde & matriz do fluxo 6ptico L:JCO com a adequacgdo para tratar o nimero de pontos
da aplicagdo. Dentre as suas possibilidades (vide Secao 3.1.2), o modelo da matriz constante,
L = L(pg, P,), foi adotado, e 0 mesmo esta mostrado na Equacdo (3.27), onde os sinais desejados
sq = [X14> X24, X34, X14, Y14, You, Y34, Yag)' correspondem as coordenadas (X;,Y;) dos vértices
de um quadrado de lado /, conforme mostrado na Figura 3.5(b).

[ ;—1 0 ;—: —a®> —-1-a> a

;—ﬁ 0 % a? —1-a®> a

;—2 0 ‘Z —(;2 -1- az —a

T = 0 a a —1—a* —a
L §=84 - %i ;—1 :Lz 1 + a2 (1,2 a (327)

0 ;—dl = 1 +a>2 —a® —a

0 ;—dl ;—; 1+ a? a® —a

com a = %zd e profundidade final desejada de zg = 0.75m.
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Como o posicionamento possui uma ligacao rigida com o ambiente, ndo existe tarefa secunda-
ria a ser projetada. A verificacdo pode ser feita diretamente pela observacao do posto de LT[, 2
o qual é cheio, permitindo escolher W = I e, conseqlientemente, uma matriz de combinacao
igual a D = LT+| s=s,- Utilizando a abordagem por Funcdo de Tarefa, a funcdo erro descrita
pela Equagdo (3.22) pode ser reescrita como

e=e = LT (s(7,t) — sq). (3.28)

O altimo passo do procedimento de especificacdo de tarefas diretamente no espacgo sensorial
é o projeto de um controlador que atenda aos requisitos de desempenho da aplicagdo. De forma
que o erro da tarefa se comporte como um sistema desacoplado de primeira ordem, tem-se entdo
que

é=—MXecom \ >0, (3.29)

cuja derivagao do primeiro termo resulta em

Ode de
=Tt (3.30)

é
onde % = 0 pois o alvo estd sendo considerado como fixo na parede. O controlador terd a
forma dada por T, = — e, pois a condicdo de realizagdo é satisfeita. Entretanto, esses sinais de
velocidade para os atuadores estdo em relacdo ao sistema de coordenadas da cémera. Torna-
se entdo necessaria uma transformacdo de sistema de coordenadas, através da Equagdo (A.6),
para determinar as respectivas velocidades que a base deve ter, local onde estdo os atuadores de
movimento do rob6. Para maiores detalhes, o leitor pode consultar o trabalho de Carvalho et al.
(2000) e Silveira et al. (2001e).

A tarefa foi completamente realizada segundo uma trajetéria dos pontos na imagem descrita
na Figura 3.5(c), mediante a aplicacdo do controle servo visual utilizando o pan da camera e os
atuadores da base do robd. O periodo de amostragem conseguido foi aproximadamente 200ms,
o qual nao pode ser considerado como tempo real para o sistema em questdo, implicando na
utilizacao de ganhos pequenos na lei de controle para garantir estabilidade. Os fatores limitantes
foram a pequena capacidade de processamento do computador embarcado no Nomad 200 (Pentium
133MHz com 32Mb RAM) e ao alto custo do processamento das imagens, realizado mediante
operadores de morfologia matemética. Os sinais de controle e do erro obtidos neste experimento
estdo mostrados na Figura 3.6.

3.5 Conclusao

O objetivo principal deste capitulo foi introduzir os conceitos mais importantes para projetar,
com garantia de estabilidade e diretamente no espago sensorial, sistemas robdticos controlados
por realimentacdo visual. As vantagens de projetar esses sistemas no proprio plano imagem,
discutidas no Capitulo 2, sdo conseqiiéncias basicamente da utilizagdo direta dos parametros
da imagem pelo sistema de controle. Assim, evita-se a reconstrucdo da cena e a calibracdo da
camera, onde ambos processos sdo sujeitos a incertezas, erros de modelamento e demandam
grande capacidade computacional.
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Figura 3.5 — Imagem inicial (vista pelo robd) e final (desejada) apds a devida navegagio do robéd, cuja
trajetoria dos pontos no plano imagem de (a) para (b) evoluiv sequndo (c).
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Figura 3.6 — Sinais de controle e da norma FEuclideana do erro no plano imagem.

A metodologia de especificacdo de tarefas apresentada foi validada experimentalmente num
rob6 movel terrestre na aplicacdo de posicionamento. Entretanto, o objeto de estudo desta dis-
sertacdo abrange uma classe de veiculos robéticos nao-holonémicos com mais graus de liberdade
e operando num ambiente poluido por ruidos, encontrados normalmente em veiculos aéreos e
submergiveis. O préximo capitulo é destinado ao estudo da aplicagdo, a veiculos aéreos, de
técnicas de controle servo visual 2D.



Capitulo 4

Controle servo visual de um rob6 aéreo

De forma a proceder & implementacao de técnicas de controle baseado em visao de veiculos
roboticos aéreos, é indispensavel investigar dois aspectos fundamentais:

e 0s aspectos relacionados a percepcao sensorial, mais especificamente aos métodos que visam
utilizar as informacOes visuais para controlar o movimento do robo;

e 0 veiculo robético aéreo e suas particularidades, através do respectivo modelamento cine-
matico e dindmico.

Os capitulos anteriores abordaram sobre o primeiro aspecto, onde o sensor de visdo, os
métodos de extracao de pardmetros e as técnicas de controle servo visual foram apresentados.
O presente capitulo se detém na implementacao e validagao do controle baseado em visdo em
veiculos robdticos aéreos. Para isso, o segundo item é criteriosamente avaliado.

O dirigivel robético do projeto AURORA, desenvolvido no CenPRA, foi adotado como pla-
taforma para o estudo dos algoritmos devido ao seu cardter estratégico e ao crescente interesse
observado pela comunidade de robética, conforme mencionado na Secdo 1.3. Entretanto, a es-
trutura pode ser aplicada a uma larga classe de robos aéreos e subaquéticos através de devidas
alteracoes no modelo dindmico e no controlador.

4.1 Introducao

A abordagem utilizada para veiculos aéreos (UAV) é diferenciada dos veiculos terrestres
(UGV) principalmente em rela¢do ao espago de trabalho. Enquanto os UGVs operam normal-
mente num espago restrito de configuragoes Tygy C SE(3), os UAVs operam em Tyay = SE(3).
Além disso, os UAVs possuem grande sensibilidade aos disturbios externos, apresentando-se como
um desafio dentro do atual estagio tecnolégico.

Os dirigiveis nao-tripulados até entdo divulgados sdo tele-operados (Munson, 1996) e poucos
apresentam algum grau bésico de auxilio & navegagdo autonoma, tipicamente na forma de simples
telemetria de posigdo (por GPS e bussola). Isto é uma das justificativas para o recente interesse
em pesquisa e desenvolvimento, nas dreas de controle automatico e posteriormente de navegagao
autonoma, deste veiculos. Neste contexto, o Projeto AURORA (Elfes et al., 1998a; Elfes et
al., 1998b) traz uma importante contribui¢do a area de dirigiveis roboticos semi-auténomos, cujo
objetivo é o avanco tecnolégico em controle e navegacao dessas plataformas. Uma descrigao
detalhada atual do hardware e software embarcados bem como da infraestrutura de comunicagao

33
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entre o dirigivel (Figura 4.1) e a estacdo terra foram detalhados em Ramos et al. (2000). Para
um aprofundamento no funcionamento e nos principios fisicos da operacao de dirigiveis, o leitor
pode consultar o trabalho de Gomes e Ramos (1998).

Figura 4.1 — Dirigivel robético nao-tripulado AS-800 do AURORA | ancorado e em véo auténomo. O
veiculo possui 9m de comprimento, didmetro de 2.25m e volume de 24m3.

O controle de veiculos robéticos aéreos tem como objetivos a manutencdo da estabilidade
em vOo e o seguimento de perfis de posicdo, orientagdo e velocidade ao longo do tempo. De
forma a atingir esses objetivos, o controlador eficiente deve ser projetado para que os atuadores
sejam adequadamente acionados em fun¢do da missdo e dos diferentes comportamentos dindmicos
relacionados a altitude, peso e modo de operagdo (vo6o em cruzeiro, pousos e decolagens, voo
pairando, etc.), além do tratamento adequado dos sinais ruidosos inerentes as informacoes da
posicao e atitude. Aliado a esses fatores, a grande dificuldade no controle de dirigiveis para
ambientes externos é devido ao seu grande volume e baixa densidade, refletindo-se em elevadas
constantes de tempo e grande sensibilidade aos disturbios como vento e turbuléncias.

A partir do conhecimento do modelo dinamico do dirigivel (introduzido na proxima segéo) e
da estrutura do controle servo visual (apresentado nos capitulos anteriores) pode-se concluir que
é possivel utilizar esta plataforma para realizar diversas tarefas baseadas em visdo. A utilizagao
de informacOes visuais pode promover um aumento significativo da confiabilidade, da flexibili-
dade (habilidade de operagdo em ambientes nao-estruturados e nao conhecidos previamente),
versatilidade e da precisdo dos mecanismos robéticos, questoes cruciais em qualquer aplicagdo
préatica. Entre elas, o dirigivel pode ser utilizado para a inspecgao de rios, dutos, linhas de trans-
missao, avenidas e rastreamento de trajetorias em geral, ilustrado na Figura 4.2(a), aterrissagem
automatica bem como em missoes de monitoramento, pairando em relacdo a uma marcagao no
espaco conforme mostrado na Figura 4.2(b).
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4.2

Plano Imagem = Simulador = Plano Imagem
V1 Frames/s ® Alt 12 count 1

Simulador 3
V1 Frames/s @ Alt 14 count B

(a) Rastreamento de trajetorias. (b) Pairar sobre marcacdes.

Figura 4.2 — Ezemplos de possiveis tarefas para dirigiveis utilizando controle servo visual.

Modelo dindmico

Um modelo matematico tratavel do dirigivel é obtido considerando os seguintes itens:

O dirigivel desloca um grande volume de ar e suas propriedades de massa e inércia vir-
tuais tornam-se significantes. Em outras palavras, ele comporta-se como se tivesse massa
e momentos de inércia substancialmente maiores do que as associadas com sua propria
constituicao fisica;

Trés tipos de massa e inércia podem ser considerados: a massa e inércia (m,J) do veiculo
propriamente dito; a massa e inércia (mp,Jp) do ar que provoca a forca de empuxo,
que corresponde ao ar deslocado pelo volume total do dirigivel; e a massa e inércia virtuais
(M,, J,) relacionados com a massa do ar envolta do dirigivel e deslocado com o movimento
relativo do dirigivel no ar;

A massa do dirigivel pode variar no tempo durante o voo devido ao enchimento e esvazi-
amento dos balonetes, bem como ao consumo de combustivel. Contudo, assume-se que a
variacdo é lenta e sua derivada em relacao ao tempo é zero;

De forma a acomodar a mudanca constante da posicdo do Centro de Gravidade (CG),
o movimento do dirigivel deve ser referenciado a um sistema de eixos ortogonais fixo ao
veiculo com a origem no Centro de Volume (CV), chamado de sistema de coordenadas ABC
(Airship Body Centered). Os centros sdo mostrados na Figura 4.3. Assume-se também que
o CV coincide com o Centro de Empuxo (CB);

O dirigivel é considerado um corpo rigido e, portanto, os efeitos elasticos sdo ignorados;

O dirigivel é considerado simétrico em relagdo ao plano vertical (XZ) de tal forma que o
CV e o CG pertencem ao plano de simetria;

A terra é considerada plana e dara suporte ao sistema de coordenadas inerciais NED (North,
East, Down).

4.2.1 Equacgoes diferenciais

O modelo do dirigivel AS-800 foi adaptado a partir de dados obtidos experimentalmente em
tunel de vento (mais de 600 horas) para o modelo YEZ-2A da Westinghouse (Gomes, 1990).
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Figura 4.3 — Sistema de coordenadas ABC do dirigivel.

Tal adaptacao foi possivel gracas & mesma proporgdo comprimento/didmetro (4:1) de ambos
dirigiveis (Gomes e Ramos, 1998).

O modelo dindmico descreve o movimento do sistema de coordenadas ABC, cuja transfor-
magcao para o sistema referencial NED ¢é feita mediante a matriz! S mostrada na Equacdo (4.1),
e pode ser expressada em funcdo dos angulos de Euler [¢,6,4]T. Esses angulos, que sdo respec-
tivamente o &ngulo de rolagem, de arfagem e de guinada, correspondem as rotagdes em torno de
cada eixo do ABC e configuram a atitude do dirigivel.

A partir da matriz de transformagao

S11 S12 S13
S= s S22 523
831 832 833

- 4.1
cosfcosy —cos¢psiny +singsinfcosyy  sin@siny + cos ¢ sind cos Y (4.1)
= | cosfsiny cos¢cosy +singsinfsiny —singcosyp + cos psinfsiny |,
—sinf sin ¢ cos 0 cos ¢ cosd
os angulos de Euler podem ser determinados como
¢ = arctan(ss2/s33) (4.2)
0 = arcsin(—s31) (4.3)
P = arctan(szl/sn) (4.4)

para 0 # 90°. A relacdo cinemaética entre a atitude e as velocidades angulares w = [p,q, 7]’ é
obtida através da equacgao diferencial

S=-wAS. (4.5)

Alternativamente, a matriz S pode ser expressada em termos dos quarténios e =
T
[607 €1,€2, 63]

(€2 +e? —e3—ed) 2(e1ea — eges) 2(e1e3 + egea)
S = 2(e1e2 + epes) (e —e? +e3—e3) 2(eqe3 — epeq) . (4.6)
2(e1e3 — eper) 2(eze3 + eper) (eg —el—e2+ eg)

la matriz S é comumente chamada de Direction Cosine Matri.
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No caso da utilizagdo dos quarténios, a Equagdo (4.5) torna-se (Stevens e Lewis, 1992)

0 p»p ¢
. 1 —-p 0 -—r
= __ . 4.
T2l r 0 5 |° (*.7)
—r —q P 0

Para o célculo da posicao P = [N, E, D]” do dirigivel (ponto CV) no sistema de coordenadas
NED, & necessario realizar a integracio da velocidade inercial V = [u,v,w]? através da relacio

P=s"'v (4.8)

e como a derivada no tempo é definida no NED, a aceleracdo de Coriolis é introduzida na
derivacao

av av

= = AV=V+wAV. 4.9
dt NED dt ABC+w tw (4.9)

As equagdes que descrevem o voo de um avido sdo freqiientemente obtidas através das equa-
coes de Newton da mecénica classica expressa no NED:

dp

ot 4 — 4.10
dt NED ( )
dH
— =T 411
dt NED ( )

onde (p,H) sdo os momentos lineares e angulares do avido e (F,T) correspondem & forga e
torque externos totais. A partir do desenvolvimento destas equagdes (Gomes, 1990; Azinheira et
al., 2001) obtém-se

Mx=F,+F,+F,+F;+F, (4.12)
onde x = [V,w]T € R6*! corresponde ao vetor de velocidades, F, € R6*! representa as forcas
e torques produzidas pela aerodinimica, F_g € RS%! representa o vetor de forcas e torques
produzidos pela gravidade, F, € R%*! as forgas e torques da propulsio, Fy, € R5%! da inércia
cinemética, F,, € R®*! da forca induzida pelo vento e M, € R®*® corresponde & matriz de
massa aparente generalizada que inclui a inércia propria do dirigivel, assim como os elementos
de inércia virtuais. A integragdo das Equagoes (4.5) e (4.8) pode ser realizada em paralelo com
integracao da Equacao (4.12). O modelo do dirigivel utiliza a seguinte representagdo em espago
de estados

X = f(X,U,W), (4.13)
onde:

e o vetor de estados é dado por X = [u,v,w,p,q,7, N, E,D,e,,e1,ee3]’, que engloba o
vetor de velocidades, posi¢ao e quarténios;
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e o vetor de entradas é dado por U = [d¢, 61, , 015, O, O, Or, 61, 67 |7, € seus elementos repre-
sentam respectivamente: a deflexdo do profundor, a demanda nos propulsores da esquerda
e da direita, angulo de vetorizacao, deflexées no aileron e no leme, demanda no propul-
sor da cauda e a propulsdo diferencial. A configuragdo dos atuadores no dirigivel esta
representado na Figura 4.4;

e o vetor de perturbacoes induzidas pelo vento W = [y, Ve, W, Pws Gus Tw]’, © qual
é composto por uma parte deterministica considerada constante no plano horizontal
Vew = [wy,wr, wp]T e uma parte estocastica, modelada como turbuléncia continua (gust)
Xg = [Ug, Vg, Wy, Pg,qg,T¢)L gerada a partir de ruido branco ng = [ny, ny, ny]?. O vetor de
velocidades do vento é dado por x, = Xew + Xg;

e 0 vetor de saida Y é composta pelas varidveis de interesse Y =
[X7 W, a, B, ¢, 0, P, Uqs Va, wa]Ta onde Xg = X — Xy = [Ua, Vas Was Pas Gas Ta]T corresponde
as velocidades relativas do veiculo em relacao a velocidade do ar, V; = /u2 + v2 + w2,
a = arctan(wg/ug) € [—20°,32°] é o angulo de ataque e 8 = arcsin(v,/V;) € [—30°,30°] o
angulo de escorregamento lateral.

Vetorizac¢do

0y

Propulsores

o

]

Propulsor da cauda

K- d¢

Leme §,

Figura 4.4 — Atuadores laterais e longitudinais do dirigivel robético.

Em relacdo ao modelamento dos atuadores, foi considerado um modelo dindmico de primeira
ordem com atraso de tempo para os motores. Uma saturacdo também é imposta para limitar
o valor maximo de 40N para cada propulsor, conseguidos sob uma rotagdo de 8800rpm (motor
0S61). O sistema de vetorizagdo é modelado como um atraso de tempo dos servos, dindmica
de segunda ordem, seguido de um limitador de taxa e uma saturacdo que limita a vetorizagdo
entre [—30°,+120°]. O ganho de propulsao diferencial permite a geracdo de um momento através
da diferenca entre o propulsor da esquerda e da direita. As superficies aerodindmicas da cauda
s30 modeladas, inicialmente, com as trés deflexdes padrao (profundor de, leme 6, e aileron §, do
formato ‘+’) e depois convertidas para as quatro deflexdes da cauda com formato ‘x’ do dirigivel
AS-800, cujo modelo dindmico de cada superficie & considerado exatamente como feito para o
sistema de vetorizacdo, porém com uma saturagdo que limita sua excursdo entre [—30°, +30°].
O sinal passa ainda pela fun¢do nao-linear f(é;) = 2/3sin(3/24;), com §; € U. Essa fungio tem
por objetivo caracterizar o decréscimo da geragdo de forca aerodindmica para altas deflexdes
angulares, permitindo uma simulagao mais realista.

O modelo de turbuléncia objetiva representar as perturbacoes introduzidas no sistema através
das propriedades ndo-homogéneas do ar ao redor do dirigivel. A representacdo da turbuléncia
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atmosférica é baseada no modelo espectral de Dryden (McLean, 1990), a qual, para a componente
v, é dada por:

o?L(1 + 3L2Q0?)
() = m(1+ L2Q2)?

(4.14)

onde ® é a densidade espectral de poténcia, que corresponde ao valor quadratico médio da tur-
buléncia em fungéo da freqiiéncia espacial 2 (rad/m); L é o comprimento de onda da turbuléncia

que varia de acordo com a altitude e o é a intensidade da turbuléncia considerada como isotrépica

o2 o2 2

I = 1% = 7, cujo valor méximo (i.e., em casos de tempestade) & oy, = 0y, = Ow, i = TM/S.

A pertubagdo introduzida ¢é representada pelas componentes de velocidade
ug(2),vg(x), wg(x),pe(x),qe(z),rg(x) constantes no tempo, porém espacialmente distribui-
da. Portanto, os pardmetros que definem o modelo da turbuléncia dependem de sua direcao.
A partir das expressoes originais do espectro de Dryden, o qual é um espectro espacial, um
espectro temporal é deduzido através da transformacdo a partir da freqiiéncia espacial (€2) para
a freqiiéncia temporal (w)

w=QV;, = &w) = %@ (%) (4.15)

onde uma representacao em espago de estados pode ser construida como

Xy = Ayxg + Byng

(4.16)
dy, = Cyuxy + Dyny

que permite gerar turbuléncia atmosférica, normalmente de baixa freqiiéncia, a partir do ruido
branco. Esse filtro é comumente chamado de noise-shaping filter.

A respeito do comportamento dos dirigiveis, o aspecto importante é que sdo também gover-
nados por forgas aerodinamicas, conforme mostra a Equagdo (4.12), permitindo exibirem dois
comportamentos distintos dependendo da sua velocidade em relacdo ao ar (airspeed): ora se
confundem com os avides, ora com os helicopteros. Se o airspeed é suficiente (V; > 5m/s para o
AS-800), a subida do dirigivel é obtida através de um pequeno angulo de ataque e os propulsores
sao utilizados apenas para compensar o arrasto e manter velocidade. Em baixas velocidades re-
lativas, por exemplo enquanto paira no ar com pouco vento, o excesso de peso (peso do dirigivel
subtraido pela forga de empuxo) deve ser balanceado por uma forga vertical a ser produzido pelos
propulsores principais. Neste tltimo caso, as superficies possuem uma autoridade negligencidvel
e o comportamento do dirigivel torna-se parecido com o dos helicopteros.

4.2.2 Modelos linearizados

A complexidade das equagoes dindmicas ndo-lineares justificam a busca por uma versao linear
simplificada, também importante para a andlise e avaliagdo das caracteristicas da dindmica do
dirigivel (Azinheira et al., 2000). A linearizacdo das Equagoes dinamicas (4.12) é realizada para
condigoes em torno do equilibrio, o qual é geralmente de um v6o em cruzeiro com velocidade
total V;, constante (V = 0,w = 0), altitude Dy constante (D = 0) e atitude constantes (& = 0),
onde a incidéncia de vento também pode ser considerada. Em tais condicbes, as equagoes sao

obtidas para uma perturbacao no vetor de estados dx em torno desse valor de equilibrio x¢ tal
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que X = Xg + 0%, e o vetor de entradas perturbado du em torno de valor ug, u = ug + du,
resultando na seguinte equagdo din&mica:

5% = Adéx + Béu (4.17)

na auséncia de disturbios (caso deterministico).

Um resultado importante obtido pela linearizacao é a separacao entre dois movimentos in-
dependentes (desacoplados): o movimento no plano vertical, chamado de longitudinal, e o mo-
vimento no plano horizontal, chamado de lateral. No caso longitudinal, o vetor de estados é
composto por dx, = [du, dw, dq,66]1 e o vetor de entradas por du, = [de, dry,, 015, 0y]” . Assim,
a equagao da dinadmica longitudinal é dada por

ou ou e
dw | dw ory,
5i |~ A5, | +Be r (4.18)
06 00 Oy

No caso lateral, o vetor de estados é composto por dx; = [6v,dp, 67,d¢] e o vetor de entradas

por dup, = [dq, Or, O¢, 5TD]T. Assim, a equacao da dindmica lateral é dada por

0v v 0a

op | _ op oy

57‘ = A, o + By, 5, (4.19)
o oo o1y

4.3 Aplicacao 4.1: seguimento de trajetéria

4.3.1 Objetivos

O exemplo desta aplicagdo de controle servo visual, idealizado na Figura 4.2, possui como
objetivo o rastreamento de trajetérias compostas por retas com uma dada velocidade de cruzeiro.
Portanto, a funcao de controle deve ser adequadamente definida em termos desses parametros, os
quais devem ser extraidos da imagem quadro-a-quadro. Todavia, o problema também pode ser
formulado no préprio plano imagem. Utilizando esta tltima abordagem, o objetivo é regular a
imagem de forma que a reta central se alinhe verticalmente com o eixo central do plano imagem
e as retas laterais possuam uma certa inclinagdo, simetria e dependéncia da altitude, com esse
mesmo eixo. A Figura 4.5 ilustra a fungdo de tarefa a ser controlada, cujo espaco de trabalho é
T = SE(3).

O objetivo é descrito em termos de ligacdo virtual como sendo de classe 1 e do tipo
prismatico, o que requer a utilizagdo de trés retas na imagem. KEsse ntimero é minimo pa-
ra promover tal ligagdo, pois evita redundéncias que aparecem devido & projecao do alvo no
plano imagem. Portanto, o vetor de pardmetros das caracteristicas na imagem é dado por
s = [Odir, pdir,cht;pcntyaesq,pesq]T, o qual representa a configuracao polar dos pardmetros da
reta da direita, central e da esquerda no plano imagem.

Nota 4.1. Para o controle do movimento lateral do veiculo aéreo, faz-se necessdrio apenas uma
reta no espago (Silveira et al., 2001b).
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desejada

Figura 4.5 — Objetivo do controle servo visual baseado em retas na imagem.

A obtencdo do vetor dos sinais desejados sq = [Hdde,pdird,GCntd,pcmd,Hesqd,pesqd]T, que
corresponde ao conjunto de parametros da imagem final, pode ser realizada através de teach
by showing ou pelas equagoes das primitivas da cena h;(Z,py) e suas respectivas equagoes de
projecdo no plano imagem g(X, P;). Utilizando o método de célculo analitico, é possivel deduzir

— — - __L
para hair (%, pa) :{ 21 : ytiild__ 0 N { Odirq arctan( 2hd) (4.20)
2=273= Pdirg = 0
= = hi=y+hs=0 {gcntdzo
h , : = 4.21
para Cnt(q; pd) { h2 = Ir = 0 pcntd = 0 ( )
= = = L
para hesq(Z, pa) : { Zl —Y i hld__oo = { Oesqq = arctan (th) (4.22)
2=TT3 = Pesqq = 0

onde hg corresponde & altura desejada el é a largura da pista.

No Apéndice B, tem-se demonstrado o processo de obtencdo da matriz de interacdo para pri-
mitivas geométricas definidas por retas no espaco e a razao pela qual a parametrizacio das retas
utiliza a representagao polar. A construgdo da matriz de interacdo para a tarefa de rastreamento
a partir da matriz desenvolvida no apéndice, dé-se anexando os respectivos valores para mais 2
retas, o que resulta numa matriz cujo modelo L= L(pg4, P) final é dado por:

2 .
cos” O4; c08 84;, Sin 84, ir COS B4, .
— hddlr _ dz;Ld dir pd;’r hd dir _Pdir cos Odir _pdir sin Odi'l‘ _1
] . . . ¢in2 0. . sin6; .
Pdir 81 ﬂg; c0s fgir Pdir S}l:; Oui — Pdir o dir (]. + pgw) sin 9di7‘ - (1 + szr) COS 9(11'7‘ 0
e _ Coshgcnt _ cos chﬁ jln Ocnt  Pent 20: Ocnt — Dent €OS Oent — Dent SN0y 1
= . ) 2 : 0 .
Pent Sin 0’?; cosfcnt  Pent sll:; Ocnt _ Pent ;1;1 cnt (1 + pgnt) SN 6,y — (1 + pznt) 08 Om; 0
cos” 0 €08 Besq sin Pesq €OS .
- hdesq - eszd <24 es2q hq <24 _pesq COS gesq _pesq sin gesq —1
Pesq sin aesq COs eesq Pesq sin? aesq Pesq sin 063(1 2 . 2
i oo iy B— (1 + pesq) Sinfesq — (1 + pesq) €08 O¢sq 0 |
(4.23)

Os critérios para a escolha de qual modelo da matriz de interagdo serd adotado numa aplicacdo
em particular foram discutidos na Se¢do 3.1.2. No caso da utilizacdo do modelo L = L(pg, Py),
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os valores da configuracao desejada no plano imagem devem ser adequadamente substituidos.
Dessa forma, a matriz de interacdo para a posigdo final desejada é dada por:

[ cos?04irg €08 O4ir g Sin 0457 4 T
", — ha 0 0 0 -1
0 0 0 sinfgyrq —cosblgirg O
_cos? fentg _ COSBcntq Sinfenty 0 0 0 -1
LT = hq hq . (4.24)
s=sq 0 0 0 sinfeytq —cosOemtg O
cos? Oesqy cos Besqd sin Gesqd
B — ha 0 0 0 -1
| 0 0 0 sinflesqy; —co8besqy; 0

Como esperado, a equagio acima mostra que a tarefa ¢ de classe 1, pois o posto de LT |,— . ¢
5. Portanto, uma tarefa secundéria deve ser projetada de modo a utilizar este grau de liberdade
nao restringido pelo controle servo visual.

4.3.2 Segmentacao da pista

Nesta ultima década, um ndmero crescente de metodologias para a segmentacdo das pistas
no plano imagem tem surgido. Isto se deve, principalmente, ao interesse em criar estradas
automatizadas para o trafego de carros em diversos paises (Dickmanns, 1995). Do ponto de vista
militar, o interesse se concentra nas pistas de pouso de avides na tentativa de destruir aeroportos
de inimigos, por exemplo. A localizacao das pistas durante a aquisi¢do das imagens com a cdmera
em movimento pode ser dividida em duas tarefas basicas:

e deteccao das linhas, que corresponde ao problema de segmentar inicialmente os limites sem
o conhecimento prévio da geometria da pista;

e 0 rastreamento desses limites quadro-a-quadro.

A segunda tarefa é normalmente mais facil do que a primeira, pois as informacoes temporais e
da geometria permitem impor restrigdes na sua possivel localizagao. Além da dificuldade inicial
devido ao desconhecimento da geometria na primeira tarefa, podem haver situagdes onde exista
um grande nivel de oclusoes, interrupgoes e ruido na imagem inicial, tornando ainda mais dificil
a realizacao da primeira etapa.

Dentre os métodos classicos encontrados na literatura para a extracao das linhas, temos a
transformada de Hough (Gonzalez e Woods, 1993), aproximagao de retas (Campani et al., 1993),
e ainda técnicas baseadas em bordas, cuja revisdo pode ser obtida no trabalho de Kluge (1994).
Alternativamente, vérias propostas tém surgido utilizando morfologia matemética, por exemplo
em Beucher e Bilodeau (1994) pelo uso da transformada watershed, e em Silveira et al. (2001a),
através da implementacdo de varios operadores (Figura 4.6). A maioria dos trabalhos utilizam
uma pré-filtragem seguido de técnicas de gradiente, como o Laplaciano da Gaussiana que realiza
as duas tarefas. Portanto, realizam uma extracdo por segmentacdo (Secao 2.2.1). Para o caso do
rastreamento seqiiencial das linhas de uma estrada, os métodos utilizam informacoes temporais
e geométricas ou via modelos de contorno ativo (Kang et al., 1996), apresentados na Segéo 2.2.3.

A metodologia proposta por Espiau et al. (1992) é aplicada ao dirigivel robético para a
realizacao desta tarefa, orientada a retas na imagem. KEstradas sinuosas e bastante ruidosas
podem ser aproximadas por retas, pois nao se trata de veiculos terrestres que precisam andar
precisamente sobre a pista. Portanto, o processo de extracao desses parametros é simplificado,
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Figura 4.6 — Alguns dos passos para a segmentagio das retas utilizando morfologia matemdtica.

pois ndo requer a aplicagdo de modelos de curvas. Caso necessite de um seguimento fiel da estrada
em questao, duas estratégias podem ser adotadas: o pan-tilt da cAmera pode ser acionado para o
rastreamento no centro da imagem, evitando portanto as distor¢oes radiais préoximos das bordas
e pela utilizagdo de miltiplas janelas. A localizagdo dessas janelas no quadro em questdo possui
um papel-chave no seguimento com fidelidade da pista. Quanto mais afastadas forem, menor
serd a fidelidade com que o robd seguird a pista e, inversamente, quanto mais préximas as janelas
estiverem, maior serdo as chances do robd aéreo navegar por sobre as retas em questao.

4.3.3 Resultados para o caso do integrador puro

Uma simulagdo simples sem a dindmica do dirigivelpode ser realizada de modo a validar
a proposta inicial de rastreamento de trajetorias. Através da consideragdo de um ambiente
sem ruidos e um robd que possa ser classificado como integrador puro, pretende-se segmentar o
problema em visao e controle, permitindo concentrar-se no primeiro.

Utilizando a abordagem de Funcdo de Tarefa no controle servo visual (vide Secdo 3.3.3) para
rastreamento de trajetoria, a fungdo de erro da Equacgao (3.22) e (3.24) pode ser reescrita como

T
e= W+WLT+(3(F, t) — sq) + a(ls — W+W)% (4.25)

onde a matriz W pode ser escolhida como (Espiau et al., 1992)

(4.26)

S

I
cococor
cooroO
coocoo
cor~r oo
o oo
—o oo o

0

Utilizando um integrador perfeito e desconsiderando a presenca de ruidos no ambiente, os
resultados estdo monstrados nas Figuras 4.7 e 4.8. O modelo da matriz de interacdo utilizada
foi Ly = L(pg, P) e com tarefa secundéria ey dada como uma velocidade longitudinal constante
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v =8m/s e a = 1. A lei de controle implementada foi a mesma que a utilizada no exemplo de
aplicagdo anterior (Aplicagdo 3.1) T, = —Ae com A > 0. Para maiores detalhes o leitor pode
referir-se ao trabalho de Silveira et al. (2001d).

Simulador Bl = Simulador

(a) Imagem inicial (b) Imagem desejada (c) Vista externa da execugdo da ta-
refa

Figura 4.7 — Imagem inicial (vista pelo robd) e final (desejada) apds a devida navegagio do robé, cuja
evolugdo pode ser observada na Figura 4.7(c).

25 3 35 4 45 5 0 05 1 15 2 25 3 35 4 45 5
tempo (s) tempo (s)

Figura 4.8 — Sinais de controle enviados ao atuadores e erros no plano imagem.

4.4 Conclusao

O presente capitulo apresentou o0 modelo dindmico do dirigivel robético AS-800, bem como
a modelagem dos distarbios atmosféricos aos quais estard sujeito. Tarefas de seguimento de
trajetérias podem ser realizadas mediante a presente abordagem, onde técnicas convencionais e
recentes de processamento de imagens para a segmentacdo das retas foram apresentadas, assim
como alguns resultados da realizacdo da tarefa para o caso de robds aéreos omnidirecionais.

Entretanto, como mostrado na Se¢do 4.2, o dirigivel robotico a ser utilizado como plataforma
de testes nao pode ser classificado como um integrador puro nem tampouco o ambiente é des-
provido de ruido. Portanto, uma lei de controle eficiente deve ser investigada. Diversos tipos de
controladores podem entao ser desenvolvidos para regular a imagem, considerando as proprieda-
des do veiculo aéreo e as pertubacoes a que o mesmo estaré sujeito. O préximo capitulo apresenta
os resultados da utilizagdo do controlador LQG, e uma discussao dos motivos pelos quais este
tipo de abordagem foi escolhida para o seguimento de trajetorias pelo dirigivel robotico.



Capitulo 5

Resultados para o dirigivel roboético

Os resultados da realizacdo das tarefas presentes neste capitulo foram obtidos através da
utilizacdo do ambiente de simulacdo detalhado no Apéndice C. A seguir, encontra-se descrito o
controlador LQG cujo projeto em sistemas multivaridveis é realizado com simplicidade, apresen-
tando certas propriedades de estabilidade e robustez garantidas (Stevens e Lewis, 1992). Outra
grande motivacao para a utilizacdo deste tipo de controlador é a possibilidade da resolucao em
separado do problema de controle e do estimador de estados. O respectivo observador, além de
tratar os sinais ruidosos das medicoes e os disttirbios no sistema, fornece uma estimativa dos
parametros da imagem mesmo quando o(s) objeto(s)-alvo estiver(em) temporariamente fora da
tela (do campo de visdo do sensor).

5.1 O controlador 6timo LQG

A busca por uma estratégia 6tima de controle de sistemas dindmicos é motivada principal-
mente pela existéncia de varios critérios de desempenho para avaliacdo da acao de controle. Por
exemplo, esse critério pode ser uma minimizagdo da energia dispendida, do tempo necesséario
para levar o sistema ao estado desejado ou um equilibrio entre ambos. Portanto, o projeto de
controladores 6timos baseia-se na obtencao de uma lei de controle que minimize um critério de
desempenho pré-estabelecido.

Seja o sistema cuja dindmica é regida pela equacao

= p(z(t), u(t)), z(0) = zo (5.1)

onde z(-) : [0, T] —> X C R™ é o estado do sistema, X é um conjunto aberto e u(-) : [0, T] —> U
é uma fung@o continua por partes que representa o controle, sendo U uma esfera g-dimensional
de raio fixo. O problema de controle 6timo para o sistema dinadmico acima é formulado como

)
min () ={ [ #la.u) de + o)} 62)

onde J(-) representa o critério de desempenho que avaliara o controle sobre o conjunto de todos os
controles factiveis U C U, definidos no intervalo de tempo [0, T]. Supde-se que as fungdes h(-) e
g(+) s@o continuamente diferenciaveis com respeito a seus argumentos. Observe que h(-) considera

45
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estado e controle durante todo o intervalo de tempo, enquanto que g(-) leva em consideragao
apenas o valor do estado final na solugao do problema.

Dentre as diversas formas de resolver o problema acima, uma abordagem possivel é baseada
na Fquagdo de Hamilton-Jacobi-Bellman. Através do Principio da Otimalidade de Bellman,
sabe-se que, se u(t) € U, t € [0, T] resolve Equagdo (5.2), entao u(t) € U, t € [t*, T] é solugdo
de

V(@',t') = min {/Th(x(t),u(t)) dt + g(m(“l'))}

( (5.3)
z = p(x(t),ut)), z(t*) = x*

onde V(-) é a fungdo valor dtima associada ao problema. Se os valores de V(z(T), T) forem
conhecidos para todos os valores de z(T) possiveis e supondo um instante de tempo AT sufici-
entemente pequeno, entao

V(z(T_A), T_A) = min {

u(-)eU T_A

.

/ hs(t),u(t) dt + V(a:(T),T)}

= min {h(z(T-a),w(T-A))AT + V(z(T),T)}
u(-)eU

utilizando uma notagdo simplificada T_A =T — AT e Toa =T + AT.
Como por hipotese V(x(T), T) é conhecido, a solu¢ao do problema consiste em encontrar o
controle que transfere o sistema do estado z(T_a) para z(T). Através da Equagdo (5.1) tem-se

T

o(T)=o(Toa) 4 [ plott) ) dt -

~x(ToaA)+ p(z(ToA),u(T_A))AT.
Para um ¢ genérico, a Equagdo (5.4) é reescrita como

V(x(t),t) = ul(r_l)ienu {h(z(®),u®)AT + V(z(T1a), T1a)} (5.6)

onde z(T4a) = z(t) + p(z(t),u(t))AT. Expandindo em série de Taylor, obtém-se entao

oV ov
V(z(Tia), T4a) = V(z(t),t) + B (z(t),u(t)) AT + EAT + O(AT?). (5.7)
Substituindo Equagdo (5.7) em (5.4), seguido de uma divisdo de tudo por AT, reagrupando
os termos e tomando limaT_,9, encontra-se a FEquacdo de Hamilton-Jacobi-Bellman que fornece

V(z(t),t) caracterizando a solugdo do problema

oV (z(t),1) oV (z(t),1)

9 — + ul(n)lerb {h(w(t),u(t)) + T,u(w(t),u(t))} = 0. (5.8)

Entretanto, a equacdo acima normalmente ndao admite solugdo analitica. Uma excecdo impor-
tante, cuja solucao é bastante conhecida e explorada em teoria de controle, é a do Problema
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Linear-Quadratico (LQ). Linear porque essa solugdo é aplicavel a sistemas lineares, e quadratico
por causa do critério de desempenho para (5.2), dado por

.
() = [ O+ ut) Ru(v)] dt + 5a(TVFa(T) (5.9)

onde Q=Q7 >0, F=F" >0e R=R" > 0. Neste caso, tem-se como funcio valor

V(z(t),t) = %x(t)TSa:(t), St)= ST >0, telo,T] (5.10)

e S(-) é a solugdo da equacao diferencial matricial de Riccati

S(t)=S(t)A+ATS(t) +Q — S(t)BR™'BTS(t), S(T)=F. (5.11)

A lei de controle tem a forma

u*(t) = —R'BTS(t)z(t), tec[0,T] (5.12)

que corresponde a uma realimentacdo de estados, pois é do tipo u(t) = —K(t)z(t) onde K (t) é
chamado de ganho d6timo LQ). Para a trajetéria 6tima tem-se

&= (A—-BR 'BTS(t)z(t), (0) == (5.13)

com valor do critério de desempenho dado por

T () = %xOTS(O)zO . (5.14)

As condicoes de otimalidade para a solucdo de problemas de controle 6timo podem ser carac-
terizadas através do Principio do Minimo de Pontryagin e sua demonstragao pode ser encontrada,
por exemplo, em Athans e Falb (1966).

Um caso particularmente interessante de problemas de controle é o problema linear-quadratico
Gaussiano! (LQG) por razdes praticas, pois ¢ uma técnica de controle de sistemas sujeito a
ruidos que permite facil implementacdo, possui uma solucdo analitica e permite a separacao
entre projeto de controle e de filtragem (vide Segdo 5.2). Uma exposigdo geral sobre controle
estocastico pode ser encontrada, por exemplo, em Dorato et al. (1995). Esse problema consiste
em, dado o sistema linear estocéstico sujeito a ruidos brancos Gaussianos no processo w(t) e nas
medicoes v(t), ambos com média nula

E{w(t)} = E{v(t)} =0, (5.15)

!muitos processos que ocorrem na natureza possuem distribuicio normal (sdo Gaussianos) ou muito pareci-
dos. De fato, prova-se através do teorema do limite central que, sob condigoes moderadas, a soma de varidveis
randomicas com qualquer distribuicdo tende a se apresentar como uma distribuicdo normal. Além disso, essa
distribuicao possui propriedades que a torna matematicamente tratavel, sendo ainda mais atrativa.
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nao correlacionados no tempo

E{wt)w(r)'} = E{v)v(r)'} =0 set#7 (5.16)

e com suas respectivas matrizes de auto-correlacdo dadas por

E{w(t)w(®)"} = Qn(t) 5.17)
E{v@)vt)"} = Ru(t) , (5.18)
0 que permite escrever
E{w(t)w(r)"} = Qn(t) 6(t — 1) (5.19)
E{v(t)v(r)T} = Ra(t) 6(t — 1) , (5.20)

onde ¢ representa a funcdao delta de Dirac, ou seja, dado

& = Az(t) + Bu(t) +w(t)  w(t) ~ N(0,Qn(t))

yp(t) = Cx(t) + v(t) v(t) ~ N(0, R, (1)) (5.21)

onde y,(t) = y(t) + v(t), gerar os sinais de controle u(¢) que minimiza um funcional quadratico
do tipo

J(u(-) = lim E {z(t)" Qz(t) + u(t)" Ru(t)} (5.22)

onde @ = QT >0e R=R" >0, e regula a saida do sistema y(t). Como os estados do sistema
estocéastico nao estdo diretamente disponiveis e todos sendo necessarios para a realimentacao,
além das medidas ¥, também estarem sujeitas a ruidos, nasce naturalmente a necessidade de se
derivar um sistema dindmico que seja capaz de fornecer um valor estimado Z(¢) o mais préximo
possivel do estado original z(t).

O filtro de Kalman-Bucy? é uma poderosa ferramenta computacional que possui um papel-
chave no sensoriamento por ser o melhor (6timo) estimador possivel para uma larga classe de
problemas, ser muito eficiente e tutil para uma classe ainda maior, além de sua facilidade de
implementagdo. As aplicagoes do filtro de Kalman incluem navegacgio inercial, calibragdo senso-
rial, rastreamento por radar, manufatura, economia, processamento de sinais e modelamento de
trafego. Uma boa fonte de referéncias para a teoria de estimagcao inclui Brown e Hwang (1996) e
Lewis (1986). O filtro de Kalman é um observador bastante utilizado em aplicagdes que necessi-
tam da reconstrucao dos estados a partir de medidas sensoriais poluidas por ruidos Gaussianos
e, sendo fundamentalmente um filtro passa-baixas, o mesmo possui boa capacidade de rejeicao
desses disturbios. O estimador utiliza os sinais de entrada u(t) e as medidas ruidosas y,(t) para
gerar o valor estimado 6timo de Z(t) que minimiza a covariancia P do erro (z — %), ou seja

20 filtro de Kalman-Bucy (Kalman e Bucy, 1961) corresponde ao caso onde o processo é continuo no tempo,
sendo anéalogo ao caso linear discreto, chamado apenas de filtro de Kalman (Kalman, 1960). Para aplicagbes em
problemas nao-lineares, S. F. Schimdt introduziu a idéia de avaliar as derivadas parciais no valor estimado das
variaveis de estado. Essa abordagem é normalmente conhecida como filtro de Kalman estendido. Porém, em
publicagdes mais antigas a abordagem era referida como filtro de Kalman-Schimdt.
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P=lm E{(z -2)(@&-2)T} . (5.23)

t—o0

A estrutura do estimador 6timo tem a seguinte forma

Az + Bu+ Kf(y—C#),  £(0) = &

1) [¢]
d

com ganho do filtro Kf(t) dado por

K (t) = P()CTR;\(t) (5.25)

onde P(-) é a solugdo da equagio diferencial matricial de Riccati associada

P(t) = AP(t) + P(t)A" + Q.(t) — P(t)B"R;' (t)BP(t),  P(0) =P, (5.26)

que pode ser reescrita como

P(t) = AP(t) + P()AT + Qu(t) — Ky ()R, () KT (), P(0) =P . (5.27)

O conjunto de Equagdes (5.24), (5.25) e (5.27) define o filtro de Kalman-Bucy.

Os detalhes da implementagao das equagdes do filtro de Kalman discreto (FKD) sera discutido
na préxima secao, que trata da implementacao do controlador LQG no controle servo visual do
dirigivel para o rastreamento de pistas, rios, dutos ou qualquer trajetoria composto por retas (ou
passivel de ser aproximada).

Enquanto a teoria LQG considera os efeitos das incertezas em uma perspectiva probabilistica
pelo uso do filtro de Kalman, a teoria H,, trata em uma perspectiva analitica funcional. Uma
comparacao experimental entre os dois filtros em um sistema de controle servo visual é descrita
em Kawabata e Fujita (1998).

5.2 Implementacao do controlador LQG

A implementacao do controlador LQG para o controle servo visual do dirigivel para realizacao
de rastreamento de objetos composto por retas é descrito nesta secao. Para tanto, o sistema de
visdo deve alimentar o sistema de controle com os sinais visuais adequados & tarefa, ou seja,
s = [Bair, Pdirs Oents Pent Oesq pesq]T. O modelamento da estrutura de controle servo visual para
veiculos robéticos aéreos, porém holonomicos, foi apresentado na Secado 4.3.3.

Teorema 5.1. A solucao do problema LQG consiste na solu¢do em separado

e do problema de controle dtimo deterministico, com o cdlculo do ganho dtimo K;

e do problema do estimador étimo, com o cdlculo do ganho do filtro de Kalman K.
Prova. Dorato et al. (1995). O

Como conseqiiéncia desse resultado, a implementacdo do controlador LQG é realizada através
da resolucdo de duas equacoes de Riccati desacopladas. A independéncia na solucdo de ambos
problemas descritos acima é chamada de Principio da separac¢do e constitui um dos resultados
mais importantes na teoria de controle moderno.
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5.2.1 Calculo do ganho 6timo

Considerando o sistema dindmico continuo linearizado representativo do modelo do dirigivel
(apresentado na Segao 4.2.2):

i | %] _[As O ox, |, [Bs 0 ][ du,
*Tlexn | T 0 A, || 6% 0 By || du (5.28)
y=34=L"°R, 6x

onde os subscritos (+), € (-), representam as linearizagoes longitudinal e lateral respectivamente,
e ‘R, ¢ a matriz de transformacio de velocidades entre o sistema de coordenadas do dirigivel e
da camera.

O sistema dindmico é entao aumentado através da inclus@o dos sinais visuais como sendo
novos estados do sistema

L (SXI o A1 A2 (le + B
=1 s |7 g, 0 s 06 |
_ S _ 06 ]16 (SXI
Y= 5|7 | 7 06 s
onde J, = LT¢R, é o Jacobiano, ¢x’ corresponde & parte do vetor de estados que engloba
somente as velocidades inerciais do robd, ou seja, §x' = [du, dw, dq, dv, Op, 5’/‘]T, sinal de controle

u = [0uy, duy]”, A proveniente da Equacdo (5.28) com as devidas modificagdes, e Ay é a matriz
responsavel por extrair as informagoes de atitude (60 e d¢) a partir dos sinais visuais s.

(5.29)

O esquema de controle implementado utilizando a Equacdo (5.29) é um regulador onde os
pardmetros desejados das caracteristicas da imagem s, serdo rastreados com uma realimentagao
do erro de posicao e da derivada do erro em relagdo ao tempo. Dessa forma, o sinal de saida y
é composto pelos sinais relevantes da imagem s e sua derivada $§. O projeto do controlador foi
realizado segundo a teoria do LQR estacionério com um indice de performance definido por:

() = % /0 T 16T Qu + uT Ru] dt (5.30)

onde as matrizes (), semi-definida positiva, e R, definida positiva, sdo selecionadas de acordo
com as caracteristicas do sistema e do objetivo global de controle. Tal sele¢do constitui um
passo importante no projeto do controlador. Um guia conveniente proposto por Bryson e Ho
(1975), e bastante adequado aos sistemas controlados diretamente no espago sensorial, é definir
Q = CTQC. Desta forma, os estados entram no computo da funcdo custo através dos sinais
de saida. A técnica propde a definicdo do desvio maximo permitido na componente y;(t) de
y(t) como sendo y;ns, bem como na componente u;(t) do sinal de controle u(t) como sendo u;ps.

Assim, as matrizes podem ser selecionadas como Q = diag [521—] e R = diag [521—] . A influéncia
3 iM

iM

da matriz Q no desempenho da tarefa de controle lateral baseado em visdo pelo dirigivel pode
ser observada na Figura 5.1 (Silveira et al., 2001b), onde os parametros 6} do vetor de saida y(t)
foram priorizados em relagdo a p}, i = 1,2,3 (na matriz @’), e na matriz Q" foram atribuidos
pesos iguais para ambos parametros (0 e p!, i = 1,2,3). Em relacdo aos sinais das derivadas,
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Figura 5.1 — Influéncia do pardmetro Q do controlador LQR.

0 peso acompanhou a prioridade dos respectivos sinais para ambas matrizes, porém com uma
ordem de grandeza de aproximadamente 5 vezes superior. Assim, tem-se que @I > @”.

A matriz de ganho constante K, (kK — o0) é obtida pela discretizagdo do sistema dindmico
continuo da Equagdo (5.29) utilizando a aproximacdo de ordem zero (ZOH) com periodo de
amostragem Ty = 10Hz, o que nos fornece

z(k+1) = ®z(k) + T u(k) (5.31)

matrizes equivalentes para o sistema discreto (Q4, Ry) dadas por

_ T T _
s & d r
Qa 0 | _ L0 0re o (r) T() | 4, (5.32)
0 Ry 0 r'(r) I, 0 R 0 I,
cuja solucdo é computada utilizando as férmulas de Van Loan (1978), e apos a resolugdo da
equagdo matricial algébrica de Riccati (k — oo, e portanto S(k) = 0). A relativa baixa taxa de
amostragem tem sido suficiente devido & elevada constante de tempo da din&mica do sistema,

comprovada com vbos experimentais (Ramos et al., 2001). O céalculo da derivada foi implemen-
tado no sistema discretizado final segundo a parametrizagdo implicita de Euler,

s(k) — s(k — Ty)
T, '

5(k) = (5.33)

Levando em consideracido as caracteristicas da matriz de saida e por tratar-se de um controle

diretamente no espaco sensorial, a lei de controle digital resultante do projeto de controle 6timo
estacionario tem a forma

u(k) = =Ko CTy(k) (5.34)
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obtida pela substituicdo de z(k) = CTy(k), onde o superescrito (-)* denota a pseudo-inversa.
Para a convergéncia de uma solugao do ganho 6timo que estabilize a planta e minimize o
indice de performance, os dados do problema devem satisfazer:

e o par (®,T") deve ser estabilizavel;
e R=RT > 0 para que todas as entradas de controle sejam ponderadas;

e (Q,A) nao contenha modos nao-observaveis.

5.2.2 O filtro de Kalman

O filtro de Kalman é construido para a estimagao 6tima da saida §(k), a partir das entradas
u(k), das medidas ruidosas do sensor y,(k) e das matrizes de covariancia do ruido na planta
Qn(k) e no sensor R,(k), que satisfazem

E {w(k)w()'} = Qu(k) Ak — ¢) (5.35)
E{v(k)w(®)'} = Ro(k) Ak - 0) (5.36)

onde o simbolo A representa a funcdo delta de Kronecker.

O sistema de controle aumentado e discretizado da Equagdo (5.31), sujeito a pertubagdes na
planta w e realimentado por medidas ruidosas v, ambos ruidos branco e Gaussiano, pode ser
reescrito como

z(k+1) = dz(k) + Tu(k) + w(k) w(k) ~ N (0, Qnq(k)) (5.37)
yu(k) = Cz(k) + v(k) v(k) ~ N(0, Rnq(k))

onde (Qng4, Rng) correspondem as matrizes de covaridncia equivalentes para o sistema discreto,
calculadas através de (Franklin et al., 1990)

T

Qng = / AT Qe dr (5.38)
0

R = % (5.39)
S

cuja solucdo é encontrada através das formulas de Van Loan (1978).

O filtro de Kalman é essencialmente um conjunto de equagdes mateméticas que implementam
um estimador que é 6timo no sentido que minimiza a covaridncia estimada do erro. O filtro possui
as fases preditor e corretor, ou seja, fases de propagacao e atualizacao, também chamadas de
atualizacao pelo tempo (time update) e atualizagdo pela medida (measurement update), baseado
numa forma de controle por realimentagdo. As equagbes que descrevem o filtro sdo dadas a
seguir, utilizando a notacdo de Bar-Shalom e Fortmann (1988).

A atualizagao pela medida (corretor) é responséavel por incorporar a medida das saidas y, (k)
na estimativa dos estados correntes, correspondendo aos valores a posteriori (k|k), através de
(Gelb, 1984; Grewal e Andrews, 1993)
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1

Ky(k) = P(klk — 1)C" (Rpq4(k) + CP(k|k — 1)CT) ™ (5.40)
i(k|k) = &(k|k — 1) + K (k) (yo (k) — C2(k|k — 1)) (5.41)
P(klk) = (I — K;(k)C)P(k|k — 1) (5.42)

util para obter uma melhor estimativa a partir do valor dos estados futuros (one-step-ahead
predictor), que correspondem aos valores a priori &(k|k — 1), obtidos através de

#(klk —1) = ®d&(k — 1|k — 1) + D u(k) (5.43)
Pklk—1) = ®P(k — 1|k — 1) &7 + Qny(k) (5.44)

onde &(k|k — 1) é a estimativa de z(k) dado a medida passada y,(k — 1), e Z(k|k) ¢é a estimativa
de Z atualizada com base na medida corrente y,(k), com

P(klk) € E {(#(k|k) — z(k)) (& (k|k) — 2(k)T} (5.45)
P(klk —1) = E {(&(klk — 1) — (k) (@ (klk — 1) — o(k))" } (5.46)

e condicoes iniciais Zy e Py.

Uma andlise dos métodos numeéricos de implementacao do filtro de Kalman, como robustez,
estabilidade numérica e efeitos de truncagem, assim como véarias consideracGes praticas que
permitem reducdo do esforgo computacional sem degradacdo de performance do filtro, estdo
expostos em Grewal e Andrews (1993). Para o filtro de Kalman discreto invariante no tempo,
as equacoes podem ser reduzidas a

a(klk) = a(k|k — 1) + K;_ (yo(k) — C(k|k — 1)) (5.47)

para a atualizagdo pela medida (corretor) e

#(k + 1|k) = @ &(k|k) + Du(k) (5.48)

para a atualizacdo pelo tempo (one-step-ahead predictor). Dessa forma, temos uma simplifica¢do
substancial no controlador. Essa consideracdo® influi principalmente no transitério. Um modelo
em espaco de estados pode entdo ser construido, para o filtro de Kalman discreto estacionario,
pela substitui¢do da Equacao (5.47) em (5.48) e em y(k|k) = Cz(k|k), isto &,

#(k+1]k) = O - Ky ,C) #(klk —1) + [ T @K, ] [ ;u((?) ]

" . u(k

3HIE) = O - Ky, 0) ik + [ 0 0Ky, ][ M) ]
0 que gera uma estimacdo 6tima §(k|k) de y(k), cujo vetor de estados do sistema é Z(k|k — 1)
com entradas u(k) e yy(k). O controlador LQG estacionario implementado tem a estrutura
esquemaética mostrada na Figura 5.2.

(5.49)

3Para sistemas continuos, caso do filtro de Kalman-Bucy, a versdo estacionaria é idéntica ao filtro de Wiener-
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Figura 5.2 — Diagrama esquemdtico do sistema de controle servo visual baseado na imagem utilizando
o controlador LQG.

Todavia, antes de se projetar o filtro de Kalman para uma determinada aplicacdo, faz-se
necessario um estudo da observabilidade do sistema. Um sistema é dito observavel se, e somente
se, o vetor de estados inicial 2y pode ser determinado a partir de uma seqiiéncia de medigoes y(k)
e de sinais de controle u(k), com 0 < k < N. Matematicamente, isto requer que o Graminiano
de Observalidade, para um sistema linear dindmico discreto e variante no tempo, definido como

N [k-1 T
O(C(k),®(k),1 <k<N)=14>_ [H ok —1i)| CT(k)C(k)

i=1 Li=0

k—1
I]e*- i)] (5.50)
1=0

seja nao-singular, isto é, o espaco nulo de O (C(k),®(k),1 < k < N) seja 0,. Como o posto
de cada termo do somatério acima é no maximo m, existe um nimero minimo de medidas que
devem ser tomadas para que o sistema possa ser considerado observavel (N > n/m). Quando o
sistema é invariante no tempo, a condi¢ao de observabilidade se reduz a verificagao do posto de

0(0,<I>)=[CT 3TcT  (T)’CT ... (@T)”‘ICT], (5.51)

que deve ser igual a n. Se o sistema ndo for completamente observavel, significa afirmar que
algum(ns) estado(s) tera(do) a corregdo da sua estimagdo invidvel. Por isso, o valor inicial
desse(s) estado(s) tera grande influéncia nas estimativas dos mesmos. Entretanto, as tarefas
servo visuais possuem freqiientemente graus de liberdade livres, com um ntmero definido pela
classe de ligagdo correspondente (Capitulo 3) e, em varios casos, a estimagdo do(s) estado(s)
respectivo(s) ndo influi(em) diretamente no desempenho da fungéo priméria da tarefa robotica.

5.3 Resultados e discussoes

Os resultados apresentados e discutidos nessa secao referem-se ao exemplo de aplicagao 4.1
desenvolvido na Secdo 4.3, obtidos para o dirigivel robético da Figura 4.1. O Apéndice C fornece
maiores informacgoes a respeito do ambiente de simulacdo e de desenvolvimento dos algoritmos.

O objetivo global da navegacao é o rastreamento 3D, pelo dirigivel, de objetos que possam ser
aproximados por retas. De forma mais intuitiva, o algoritmo de controle o possibilita seguir rios,
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dutos, avenidas, linhas de transmissao, dentre outras marcagoes, baseado apenas em imagens.
Para a realizagdo da tarefa, o modelo da matriz de interacao utilizada foi Ly = L(pg, P;) dada
pela Equacao (4.24), com os 5 graus de liberdade restringidos pela ligacdo virtual e o grau de
liberdade livre (tarefa secundaria es) dada como uma velocidade a frente constante » = 10m/s
(em malha aberta). Em termos de propulsao, a forga equivalente para alcancgar essa determinada
velocidade (para o caso particular do dirigivel AS-800) é 19.59N obtido no processo de linearizagao
para condigbes nominais, com ambos propulsores na horizontal (é, = 0) pois trata-se de voo em
cruzeiro que corresponde a uma grande autoridade das superficies de deflexdo no controle do
veiculo. QOutra importante observacao é em relacdo ao ponto de atuacdo dos propulsores que,
situados abaixo do Centro de Volume, provocam um momento que rotaciona o dirigivel no plano
vertical e altera o &ngulo de arfagem. De forma a evitar que o veiculo possua tal comportamento,
um angulo de equilibrio para o profundor, a partir do qual a pertubacao nesse sinal de controle
varia d¢(, € também obtido no processo de linearizacao.

Dois conjuntos de simulagdo foram realizados. O primeiro contempla quatro casos com com-
plexidade crescente em termos de perturbagdo e do controlador. O segundo conjunto, composto
por um dnico estudo de caso, visa ilustrar a convergéncia do sistema para condigoes iniciais mais
severas em termos da postura inicial do veiculo aéreo.

5.3.1 Conjunto de estudos 5.1

Para efeito de comparacao do comportamento do veiculo para varias condicbes de voo e
controladores, atribuiu-se nesse conjunto uma posicao e atitude iniciais uniformes para todas as
simulacoes, cujos valores sao: leste Fy = —40m, altitude inicial Dy = —30m, posicionado em
Ny = —300m norte com os angulos de Euler iguais a zero (¢g = 6y = 19 = 0). Todos os valores
sao em relacdo a um referencial do mundo fixo. Estas condicOes iniciais promove a captura
da imagem inicial mostrada na Figura 5.3, ilustrando a distdncia da postura inicial do veiculo
a sua configuragdo final desejada. Para outras condicgoes iniciais do dirigivel, o leitor pode se
referir a Silveira et al. (2002a) e Silveira et al. (2001¢). Além disso, os resultados para cada
simulacao também foram dispostos com as posi¢oes e eixos uniformes para facilitar comparacoes
de desempenho. Os sinais visuais desejados sdo obtidos através das Equacoes (4.20), (4.21) e
(4.22) para | = 3m, altitude desejada hy = —15m e com o objetivo de alinhar a reta central com
o centro do plano imagem, conforme ilustrado na Figura 5.3. Portanto, o dirigivel parte com um
erro lateral e de altitude que, por possuir deficiéncias na atuacdo, torna-se necessario desenvolver
movimentos adequados no espaco 3D para atingir o objetivo e suprir as nao-holomicidades.

K -~ Simulador K " Simulador
V4 Frames/s @ Alt 36 count 35 V4 Frames/s @ Alt 15 count 47

A

Figura 5.3 — Imagem inicial e desejada da tarefa de seguimento de trajetorias.
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Caso nominal. A Figura 5.4 ilustra o comportamento global do sistema durante a execugao
do rastreamento para o caso nominal, ou seja, sob condigoes ideais (sem ruidos no sensor e sem
disturbios atmosféricos), utilizando o controlador LQR projetado na Se¢do 5.2.1. Assim como as
demais simulagoes, a figura agrupa as ilustragoes para o caso especifico do comportamento 3D,
mostrado na Subfigura 5.4(a) com as respectivas evolugoes laterais e da altura sendo apresentadas
como projegoes, da evolugdo dos angulos de Euler, mostrada na Subfigura 5.4(b), dos sinais
de erro nos parametros 6;, i = 1,2,3, mostrados na Subfigura 5.4(c), dos sinais de erro nos
parametros p;, i = 1, 2,3, mostrados na Subfigura 5.4(d), dos sinais de controle obtidos a partir
da Equacéo (5.34) e enviados aos atuadores, mostrados na Subfigura 5.4(e), e o que efetivamente
foi obtido na saida dos modelos dos atuadores, mostrado na Subfigura 5.4(f). Embora a propulsao
diferencial (47, ) também contribua fortemente na execucado da tarefa, a mesma foi desconsiderada
como atuador pois ainda nao se encontra implementada no veiculo real. Entretanto, é interessante
observar dois pontos:

e 3 convergéncia dos sinais de erro e a realizagdo da tarefa, dados no plano imagem e para
as condicoes iniciais acima, sao observadas apds aproximadamente 35s de navegacao;

e a Subfigura 5.4(f) mostra a presenca do sinal de equilibrio do profundor, obtido no processo
de linearizacao.

Adicao de turbuléncia e ruido sensorial, controlador LQR. Partindo para um caso
mais realista, isto é, o ambiente possui disturbios atmosféricos como turbuléncias, e o sistema de
processamento de imagens fornece sinais visuais ruidosos, o comportamento global do sistema
é apresentado na Figura 5.5. O presente resultado refere-se a uma turbuléncia atmosférica
de o0 = 1m/s e o ruido aditivo nas medidas sensoriais como sendo branco e Gaussiano com
amplitude de até 10% do seu valor nominal. Para um maior realismo, foram considerados ruidos
independentes nos trés canais (6;,p;, i = 1,2,3). A convergéncia da tarefa e dos sinais de erro
no plano imagem também é observada, conforme monstram as Subfiguras de 5.5(a) a 5.5(d),
pela utilizacao do controlador LQR projetado na Se¢do 5.1. Entretanto, duas observacoes sdo
importantes para esta simulacao:

e os parametros das caracteristicas na imagem estiveram sempre disponiveis para o controla-
dor durante toda a execucao, ou seja, mesmo que as retas nao estejam do campo visual do
sensor, os parametros foram fornecidos pelo simulador para o moédulo de comando. Essa
consideracdo nem sempre é satisfeita, ndo sendo portanto realista e que, numa validacao
experimental, o sistema pode nao convergir;

e 0s sinais de controle obtidos na Equagdo (5.34), mostrados na Subfigura 5.5(e), aparecem
saturados. Este comportamento, altamente desaconselhado pois se reflete em baixa perfor-
mance e alto consumo de energia, é devido aos altos ganhos nos termos das derivadas dos
sinais ruidosos.

Adicao de turbuléncia e ruido sensorial, controlador LQG. Os problemas descritos
acima podem ser minimizados através de estimadores eficientes dos sinais ruidosos y, (k). Além
disso, uma eventual perda temporaria dos pardmetros das caracteristicas na imagem nao leva &
instabilidade e divergéncia do sistema. Os resultados do comportamento global do sistema apoés
a implementagdo do filtro de Kalman, cuja configuragdo estacionario e discreto foi apresentada
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na Secao 5.2.2, s80 mostrados na Figura 5.6. Para efeito de comparagdo, as mesmas condigoes
anteriores de ruido foram consideradas. Diante da comparacao entre as Figuras 5.5 e 5.6, pode-se
fazer as seguintes observacgoes:

e a tarefa do rastreamento de trajetoérias foi executada com grande reducao no balanco do
dirigivel, conforme comparacdo entre as Subfiguras 5.5(a) e 5.6(a), e entre 5.5(b) e 5.6(b);

e 0s sinais de controle obtidos na Equagao (5.34), porém utilizando a estimativa otima §(k|k)
do filtro de Kalman da Equacdo (5.49), foram drasticamente reduzidos, ndo apresentando
mais saturagoes e comportando-se de forma bastante similar com o caso nominal (vide

Subfiguras 5.4(f) e 5.6(f)).

Resultados possivelmente ainda melhores poderiam ser obtidos se a dindmica da turbuléncia
atmosférica fosse incluida no filtro de Kalman, pois a mesma foi considerada como um ruido
branco (condi¢do mais severa) e implementada no simulador como um ruido de baixa freqiiéncia
(modelo de Dryden), tal qual se apresenta na prética.

Adicao de vento, turbuléncia e ruido sensorial, controlador LQR. De forma a de-
monstrar como o vento influencia na convergéncia do sistema durante a execucao da tarefa e
elucidar como o veiculo aéreo se comporta em sua presenca, a Figura 5.7 mostra os resultados da
simulagdo para o caso de vento com amplitude 2m/s, a 20° do Norte (eixo da pista) e contrario
a0 movimento. Todos os demais ruidos foram desconsiderados para efeito de comparacao. Esses
resultados fornecem basicamente duas informagGes:

e O controlador LQR implementado que utiliza um erro PD ndo é capaz de zerar o erro
em regime permanente, conforme Subfiguras 5.7(c) e 5.7(d). Portanto, faz-se necessério a
inclusao de um termo integrativo desses sinais;

e Para o controlador implementado e na presenca de vento, o dirigivel possui reacao prépria
que o faz se alinhar com o vento. Como conseqiiéncia, o veiculo rasteja “de lado” conforme
pode-se observar na Subfigura 5.7(b).

5.3.2 Conjunto de estudos 5.2

Para a realizacao do presente estudo de caso, foram atribuidas condicGes iniciais mais severas
para o dirigivel robdtico. A tarefa foi simulada para: Eg = 70m leste, altitude inicial Dy = —50m,
posicionado em Ny = —40m norte com os angulos de Euler ¢g = 6y = 0 e 19 = —80° (angulo
de guinada). Todos os valores sdo em relagdo a um referencial do mundo fixo. Os resultados
foram dispostos com as mesmas posicoes e eixos do conjunto de estudos anterior. Da mesma
forma, os sinais visuais desejados também seguem a metodologia do conjunto anterior, porém
com altitude desejada hgy = —50m. Portanto, o dirigivel parte com um erro lateral e de atitude,
devendo desenvolver movimentos adequados para a realizacdo da tarefa de seguimento da pista.

O comportamento do dirigivel, na presenca de distirbios atmosféricos, erro no sensor e contro-
lador LQG, pode ser observado na Figura 5.8. A seqiiéncia de imagens (intercaladas) capturadas
pela cadmera abordo do veiculo é mostrada na Figura 5.9. A partir da andlise do conjunto de
figuras, duas observagoes sao oportunas:

e a tarefa de rastreamento foi realizada normalmente, conforme mostram as Subfiguras 5.8(a)
e 5.8(b);
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e muito embora o dirigivel seguiu com erro em altura (D), os respectivos erros no plano
imagem convergiram exponencialmente para zero (Subfiguras 5.8(c) e 5.8(d)).

O erro no espaco Cartesiano é caracterizado basicamente pela perda de informacao de pro-
fundidade (utiliza-se aqui uma tnica cAmera sem reconstrucdo de estados) e pela proximidade
entre as retas em relacao a altura de voo desejada, o que fornece magnitudes pequenas nos sinais
visuais.
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Figura 5.4 — Execucao de tarefa de rastreamento de trajetdrias, definidas por retas, pelo dirigivel sob
condigoes ideais (sem ruidos no sensor e distirbios atmosféricos como vento e turbuléncias)
e utilizando o controlador LQR.
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Figura 5.5 — Navegagdo do dirigivel na presenga de ruido branco Gaussiano aditivo nos sinais do sen-
sor (de até 10% do valor real), turbuléncia atmosférica (c = 1m/s) e controlador LQR,

correspondendo a um ambiente mais realista.
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Figura 5.6 — Navegacao do dirigivel na presenca de ruido branco Gaussiano nos sinais do sensor (de até
10% do valor real), turbuléncia atmosférica (o = 1m/s) e controlador LQG, cuja estimagao
de estados € realizado mediante o filtro de Kalman estaciondrio.
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Figura 5.7 — Navegacdo do dirigivel, na presenca de vento contrdrio ao movimento e a 20° com o Norte,
utilizando controlador LQR.
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Figura 5.8 — Navegagio do dirigivel na presenga de ruido branco Gaussiano nos sinais do sensor (de até
10% do valor real), turbuléncia atmosférica (6 = 1m/s) e controlador LQG, cuja estimagdo
de estados € realizado mediante o filtro de Kalman estaciondrio.
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Figura 5.9 — Seqiiéncia de quadros (intercalados) decorrentes do movimento da camera durante a exe-
cucdo da tarefa de sequimento da pista pelo dirigivel robdtico. Resultados referentes ao
Conjunto de estudos 5.2.



Conclusao Geral e Perspectivas

O presente trabalho apresenta diversos resultados relacionados & navegacao e controle, ba-
seado em imagens, de veiculos robdticos. Os movimentos do robd sao computados utilizando
informacgOes provenientes de uma cAmera embarcada, mediante uma abordagem de controle ser-
vo visual. Essa metodologia de utilizacdo de imagens para a realimentagdo de sinais na malha de
controle, diferentemente de outras metodologias que “apenas” exploram a cena, envolve aspectos
de estimacao de parametros, dindmica de sistemas e interpretacdo de imagens.

Diversas estratégias de controle servo visual podem ser encontradas na literatura. A classifi-
cacdo classica das mesmas baseia-se na medida de entrada do médulo de controle. A apresentacao
e discussao das vantagens e desvantagens das estratégias comumente implementadas pela comu-
nidade cientifica sdo realizadas ao longo da dissertagdo para fins de comparacdo e decisao. A
tarefa servo visual de seguimento de rios, estradas, ou qualquer marcacdo que possa ser apro-
ximada por retas, realizada neste estudo e cujos resultados encontram-se ao longo do texto,
utilizou a estratégia de controle servo visual baseada na imagem, também chamado de 2D. Essa
estratégia nao requer procedimentos de reconstrucao da posi¢ao e atitude do dirigivel em relagao
4 marcagdo no solo, que além de necessitarem do modelo 3D do objeto, calibragdo da camera,
sugerem tratamento por estimativas, inicializagdo adequada e demandam grande capacidade de
processamento. Além disso, em muitos casos os problemas se tornam mal condicionados, com
introdugdo de erros e divergéncia no resultado final.

A estratégia 2D baseia-se no modelamento da funcdo de tarefa apropriada e consiste na es-
pecificacao do problema em termos de regulagdo da imagem. Freqiientemente, tarefas roboticas
sdao mais facilmente definidas no espago sensorial como, por exemplo, aproximar-se de uma porta
utilizando visdo, seguir uma parede ou alinhar-se com um tubo. Essas tarefas seriam dificilmen-
te realizadas sem alguma informacao 3D do tubo ou da porta, mas podem ser intuitivamente
especificadas utilizando o conceito de ligacGes virtuais. A catalogacdo dos principais tipos com
exemplos de varios pesquisadores da area, assim como um guia de procedimentos de especifica-
¢ao de tarefas diretamente no plano imagem é apresentado no trabalho. A sua utilizacdo com
garantia de convergéncia é realizada mediante a satisfacao de algumas condigbes, também revis-
tas. Uma das grandes dificuldades é a existéncia de infinitas possibilidades de objetos para uma
tarefa especifica. Os critérios para a escolha do objeto mais adequado que constituird a marcagao
depende do processamento de imagem necesséario para extrair seus parametros (custo, robustez)
e caracteristicas de controle (sensibilidade, controlabilidade).

Paralelamente a esses aspectos, mas também de grande importancia, foram discutidas as
arquiteturas de processamento e métodos de rastreamento das caracteristicas relevantes nas
imagens para a realizacdo de tarefas servo visuais. Muito embora grandes avangos tecnolégicos
e de pesquisa tenham surgido nos dltimos anos, uma boa parcela de aplicagbes requerem um
processamento dedicado. Cabe ao projetista do sistema a decisdo na escolha do método, que
dependera de varios fatores como condigoes de imageamento, dindmica das mudancas e laténcia
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no processamento. Em relacao ao tltimo aspecto, atencdo especial deve ser dispendida, pois uma
taxa de amostragem pode ser adequada para um sistema especifico enquanto que, para outro
mais rapido, pode trazer problemas de instabilidade.

Grande parte dos autores, e da pesquisa envolvendo controle servo visual, concentra-se em
torno de pontos como marcagoes na cena. Embora uma das aplicagoes do trabalho se utilize
de pontos (centroides de objetos para o posicionamento de um robo movel), o presente estudo
apresenta-se com um diferencial de enfoque por utilizar pardmetros de retas como sinais visuais.
A escolha nasceu em decorréncia natural do modelamento de trajetérias por retas, nas quais
0 objetivo principal do trabalho se baseia, embora ndo tenha se restringido &s mesmas. Tal
objetivo consiste na aplicacdo de técnicas de controle servo visual no dirigivel robético para o
rastreamento de trajetorias. Outras tarefas servo visuais, como pairar o dirigivel sobre o préprio
mastro, também tém sido objeto de estudos e pesquisas pelo grupo, com resultados bastantes
satisfatorios. A aterrissagem automética baseada em visdo, outra possivel aplicagdo, tem sua
realizacdo apenas adaptando-se a tarefa anterior.

Os dirigiveis como veiculos roboéticos aéreos possuem um enorme potencial de utilizagao,
ainda pouco explorado, cujas caracteristicas como possibilidade de voéo em baixas altitudes e
grande autonomia, baixo ruido, vibragdo e custo de manutencdo e de vbo, além da capacidade
de pouso e decolagem verticais, lhes conferem grandes vantagens, em relagdo aos outros veiculos
aéreos, para a realizagdo de uma vasta gama de aplicacoes. Em relagdo ao sensoriamento por
satélites, a disponibilidade de imagens para a comunidade civil possui limitagoes com respeito a
resolucdo, banda espectral e cobertura temporal e de area. As pesquisas sobre a utilizacdo de
imagens para a navegacao autdnoma de dirigiveis tém sido restritas a pequenos dirigiveis para
ambientes internos. Uma das grandes dificuldades apresentadas pelo dirigivel AS-800, encontra-
se no seu grande volume (24m?) e baixa densidade (enchimento com gas hélio), o que se traduz
em alta sensibilidade aos distdrbios como vento e turbuléncia, e elevadas constantes de tempo
para o sistema dindmico.

Projetos de controladores servo visual 2D, para qualquer plataforma roboética (manipulado-
res, rob0s moveis terrestres, subaquaticos e aéreos), partem da necessidade do modelamento da
interacao do movimento relativo do sensor com o movimento da marcacdo no plano imagem.
Esse mapeamento é realizado através da matriz de interacdo, cujo modelo terd grande impacto
durante a execugdo da tarefa. A rapidez e evolugdo da convergéncia do erro dependera do nivel
de aproximagoes e consideragoes embutidas na matriz (devido as proprias imprecisoes do sistema
ou para reduzir esfor¢o computacional), também ilustradas no trabalho.

Do ponto de vista da teoria de controle, as dificuldades se apresentam nas laténcias do sistema,
na possibilidade de perda das informagoes visuais, por exemplo, devido a um movimento brusco
ou erréneo do sensor, e na existéncia de restricoes nao-holondémicas freqiientemente encontradas
nos veiculos robdticos. Para o caso especifico do dirigivel, subatuado por construgao, embora
permita baixas taxas de amostragem devido & suas elevadas constantes de tempo, o seu ambiente
de evolugdo estd fortemente poluido por ruidos, sugerindo uma abordagem estocastica para o
problema de navegacao.

Para a resolucdo desse problema, adotou-se um controlador 6timo LQG (Linear-Quadratico-
Gaussiano) pela facilidade de implementacdo em sistemas multivaridveis, por certas propriedades
de estabilidade e robustez garantidas (se algumas condicoes forem satisfeitas), impossibilidade
demonstrada de classificar a planta como um integrador perfeito (vélido para manipuladores)
e, principalmente, pela possibilidade da resolucdo em separado do problema de contole e do
estimador de estados. O ajuste dos pardmetros desse controlador é dependente do objetivo
global da tarefa, bem como das caracteristicas proprias do sistema.
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Importante ressaltar, também, que o projeto e a execugdo da tarefa robdtica é baseada
totalmente no espaco sensorial e, portanto, a perda das caracteristicas relevantes na imagem
pode deteriorar todo o processo e provocar instabilidade no sistema de controle. O filtro de
Kalman discreto foi empregado para a estimacao 6tima dos pardmetros na imagem e corresponde,
na pratica, & solucdo para a perda temporaria dos objetos, tratamento das medicoes ruidosas
e minimizacao dos efeitos das perturbagdes no sistema. Diversos resultados da navegacao do
dirigivel no rastreamento de trajetérias sdao mostrados no trabalho, sob condi¢des nominais e
reais (presenca de distirbios). Os sinais visuais foram disponibilizados para o controlador durante
toda a realizacao da tarefa, o que nao representa o caso real, apenas para efeito de comparaciao
da resposta do controlador LQR padrao com a abordagem LQG, que emprega o filtro de Kalman.
Verifica-se que o filtro possui 6tima rejeicdo a ruidos (para qualquer critério quadratico), alivia
as saturacgoes dos atuadores e melhora a performance global do dirigivel.

As simulagbes foram realizadas em ambiente de desenvolvimento onde um modelo acurado
e ndo-linear do veiculo foi empregado, obtidos a partir de dados experimentais de tunel de ven-
to. Trabalhos futuros se concentrario, inicialmente, na implementagdo da abordagem proposta
no dirigivel real. Além da vocag@o do dirigivel para tarefas de monitoramento ambiental, cli-
matolégicos e de biodiversidade, aplicacdes naturais da metodologia na robédtica de servicos e
intervengoes constituem boas candidatas diretas, principalmente em missGes hostis, perigosas
(campos minados, nucleares, submarinos) ou ainda impossiveis para o ser humano realizar.

Outras perspectivas de pesquisa na area de controle servo visual, apontadas por recentes
publicagGes, consistem em mesclagens de técnicas 2D e 3D (de forma a evitar minimos locais,
singularidades, etc.), desacoplamento nos movimentos translacionais e rotacionais (para uma
possivel reducao dos movimentos erraticos, contorcidos e ineficientes do rob6 no espaco Carte-
siano) e integracao entre os diversos métodos de utilizacdo de informagdes visuais, como visdo
dindmica e visao ativa.
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Apéndice A
Modelamento do movimento

Um sistema robdtico genérico é constituido por trés partes principais:

e 0 sistema mecénico (e.g., brago manipulador ou plataforma mével), que interage localmente
porém inserido em um ambiente global;

e 0s dispositivos sensoriais, responsaveis por realimentar o sistema com informacoes sobre o
estado mecénico e elétrico do sistema (sensores proprioceptivos) e do estado do ambiente
(sensores exteroceptivos);

e 0s algoritmos, responsaveis pelo nivel de especificagdo de tarefas (planejamento e monito-
ragdo) e pelo nivel de controle (acionamento adequado dos atuadores para realizacdo das
tarefas).

O presente apéndice aborda aspectos relacionados com as duas primeiras partes acima men-
cionadas e a interagdo entre ambas. Mais especificamente, o enfoque principal se concentra na
definicao e no modelamento do espago de trabalho no qual os sistemas servo controlados por
realimentacdo visual estardo sujeitos. InformacOes relevantes sobre representacdo da postura
(pose) e o processo de formacao de imagens sdo revisados e servem de base para os capitulos da
dissertagao.

A.1 Preliminares

Em seu mais baixo nivel de abstragdo, a roboética lida com corpos, sensores e objetos em
movimento. Portanto, faz-se necessario definir um espaco que permita representar a postura
(posi¢ao e atitude) de cada parte constituinte do rob6 e da aplicagdo em questdo. Este espaco
é chamado espago de configuragies. O desenvolvimentos e os conceitos apresentados nesta e na
proxima se¢do podem ser encontrados em maior profundidade em Rives (1999) e em Warner
(1987).

A.1.1 Transformacao entre sistemas de coordenadas

Um sistema de coordenadas (frame) F, é definido por sua origem O, e uma base (ip, jp, kp)
no espaco vetorial Euclideano afim R3. Se v é um vetor neste espaco, denotaremos [v]p 0 vetor
3 x 1 composta pelas coordenadas de v relativas a sua base (ip, jp, kp). Se M é um ponto, [M],
representa o vetor 4 x 1 das coordenadas homogéneas de M relativo ao sistema de coordenadas

(Opaipajpa kp)

69
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= | O] (A1)

Se Fp(Op,ip, Jp, kp) € Fq(Oq,iq, jq, kq) sdo dois sistemas de coordenadas, PR, representa a
matriz 3 X 3 cujas colunas sdo respectivamente as coordenadas de iy, j4, kg na base (ip, jp, kp)

qu = [[iq]p [jq]p [kq]p] (A.2)

com as seguintes propriedades:

1. pR(;l =19R, = pR?;, onde (-)7 denota matriz transposta;
2. det(1Rp) = 1, onde det(-) é o determinante;

3. [v]p =PRq[v]q -

A férmula anédloga para coordenadas de pontos pode ser obtida pela introducdo da matriz
homogénea

qu [OPOQ]P

PR —
Ry 000 1

A.1.2 Espaco de configuracgoes

Seja Fy o sistema de coordenadas de referéncia e C; um corpo rigido associado ao sistema de
coordenadas F; (Figura A.1).

il

Fo j

Figura A.1 — Sistemas de coordenadas.

Corolario A.1. Dado um sistema de coordenadas de referéncia Fy, € possivel associar a cada
sistema de coordenadas JF, uma tnica matriz homogénea OR,,. Portanto, o conjunto de sistemas
de coordenadas pode ser considerado como isomdrfico ao conjunto de matrizes homogéneas.
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No espaco R3, o grupo isomoérfico ao grupo de matrizes homogéneas 4 x 4 é denominado
SE(3), o Grupo Euclideano Especial. Dessa forma, o SE(3) pode ser considerado como o espago
de configuragoes para sistemas de coordenadas ou corpos rigidos. Um elemento desse grupo, com
a matriz homogénea associada R, é denominado 7.

Definicdo A.1. Se apostura de um corpo rigido relativo ao sistema de coordenadas de referéncia
é dada por sua matriz homogénea ORp, a matriz de rotacao associada é chamada de atitude do
corpo rigido

De forma similar, o espaco de configuracoes das atitudes dos corpos rigidos é o grupo de
rotacoes isomorficas ao grupo de matrizes de rotacdes usuais no R3. Este grupo é referido como

SO(3),

SO3) = {R € R¥3 | RRT =Tj3 e det(R) = 1}.

Como propriedade, o SO(3) é um espago diferenciavel com dimensdo 3. Como este espago é
diferencivel em trés dimensdes, é possivel definir um mapeamento ¢ : V — R3, com V sendo
um conjunto aberto do SO(3). Esse mapeamento é chamado de difeomorfismo. Além disso,
SO(3) é compacto (fechado e limitado) e R3 ndo. Portanto, este difeomorfismo é apenas local.
Um difeomorfismo global de um subconjunto do R? a todo o SO(3) ndo existe.

A.2 Matematica do movimento

A.2.1 Estrutura diferenciavel no SO(3)

Seja t — R(t) um caminho diferencial a partir de um conjunto aberto T de R para SO(3).

Proposicdo A.1. Vt € T, eziste w(t) € R? de forma que

R(t) = w(t) A R(t) (A.4)

onde () corresponde & notacao de Newton para a derivada da funcdo em relagdo ao tempo, e N\
ao produto vetorial.

Prova. (Warner, 1987) O

A.2.2 Espacgo tangente ao SE(3)

Esta subsecao aborda o modelamento do movimento do sistema de coordenadas F, em relagao
ao sistema de coordenadas de referéncia Fy. A postura desse sistema de coordenadas é descrita
em funcdo do tempo através da matriz

ORp(t) — 00128(8) [00011)(75)];0

cuja derivada em relagdo ao tempo é
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d°Ry(t) _ | &(1)°R,(t) 400 | (A5)
dt 000 0

Portanto, um elemento do espaco tangente ao SE(3) em ORp pode ser considerado como um
vetor (w,v), com w definido acima e v = d[o‘g%. Pode-se concluir entao, que a velocidade de
um sistema de coordenadas pode ser completamente determinada quando a velocidade de um
ponto desse sistema juntamente com a sua velocidade rotacional sdo conhecidas.

A extensao para a composicao de velocidades entre sistemas de coordenadas distintos é facil-
mente obtida. Considere a existéncia de trés sistemas de coordenadas F;, 1 = 0,1, 2, de tal forma
que F, esta se movendo em relacdo a F; com velocidade (wo1,v91) € Fi em relagdo a Fy com
velocidade (w1, v1). O célculo da velocidade de Fy (we,vy) em relagdo a Fy é realizado através
da composicao

{w2:w1+w21 (A.6)

v9 = Vo + v91 + w1 A 0109

Dessa forma, considere o sistema de coordenadas Fp(Oy, ip, jp, kp) com velocidades rotacionais

e translacionais (wp, V(Op)) e um ponto M fixo nesse sistema de coordenadas (ou seja, % =

0), pode-se reescrever a composi¢do acima como

V(M) =V(0,) + wp A O, M. (A7)

A.2.3 Tensores

Estendendo a nocao de campo de velocidade de um corpo rigido dada acima, a nocao de
tensor sera introduzida.

Definicdo A.2. Um campo vetorial, H, no R? é um tensor se existe um ponto O e um vetor w
de forma que todos pontos M € R? respeitem

H(M) = H(O) +w A OM. (A.8)

O vetor w é chamado de vetor do tensor. Um tensor H; serd representado por um par de
vetores, com a notagao (H;(0),w;). O produto de dois tensores Hy(H1(O),w1) e Ho(H2(0),w2)
é um escalar dado por:

s =<wi, H3(0) > + <wsy, H:1(0) >

onde < -,- > representa o produto escalar, e o produto desses tensores é representado por Hie Hs.
Se um ponto O for escolhido e se os tensores forem considerados vetores em RS, o produto
de dois tensores é um mapeamento bilinear associado com a matriz

0 I
Is; 0



Modelamento do movimento 73

0 que resulta em

(H1(0),w1) » (Hy(0),wz) = [HT (0), 0[] [ L ] [ #:(0) ]

= [l HT] [ 522 ] . (A.9)

Portanto, o produto de tensores na forma matricial difere do produto escalar apenas pela
permutacao dos dois vetores H e w antes da transposicao. Os tensores encontram aplicabilidade
na caracterizacao da variagdo dos sinais sensoriais, bem como na interagcdao entre o sensor e o
ambiente.

A.3 Modelamento do sensor

Esta se¢do se destina a introduzir os aspectos geométricos da formacao da imagem. Existem
diversos modelos na tentativa de descrever esse processo, os quais apresentam niveis de fidelidade
dependentes da aplicagdo, sendo algumas delas descritas abaixo. O leitor pode se referenciar, por
exemplo, ao trabalho de Wiles e Brady (1996) para uma revisao. Aspectos como luminosidade,
relagdo sinal/ruido, entre outros, estao fora do escopo de estudo.

1. Projecao perspectiva: também conhecida como modelo da camera de orificio ou pinhole
(vide Figura A.2), € um modelo de projecdo geométrica onde um ponto z da cena com
coordenadas Z = (z,v,2)" é projetado no plano de imagem com coordenadas X = (X,Y )T
dado por

(A.10)

S
Il
SIS
S]]

onde f corresponde & distancia focal.

x=(xy,2)7

Figura A.2 — Modelo da cdmera de orificio.

Esse modelo é apenas uma simplificagdo do processo de formagdo de imagem de uma
camera real. Modificagoes sao feitas de forma a acomodar uma aproximacao mais fiel da
realidade quando a calibracao da cimera é necessaria. Nestes casos, geralmente trés tipos
de pardmetros adicionais sdo levados em consideragao:
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e 3 distorcao radial K introduzida pelas lentes. Essa distor¢ao causa uma observagao
real da cena modelada tipicamente como

X'=X+KX(X2+Y?
! 2 2 (A'll)
Y=Y+ KY(X*+Y?)
onde o ponto no plano imagem passa a ter coordenadas X = (X', Y')T;
e posigao (X, Y.) de desnivel do centro do plano imagem;

e um fator de escala (lz,ly), que corresponde a dimensao dos pizels elementares no chip
CCD. Esses parametros conduzem a uma formagao da imagem dada por

X=X, + %<
g A2
{ YII — Yc + ll/_y ( )
e o ponto da cena projetada no plano imagem passa a ser X = (X", Y")T.

Substituindo-se a Equagdo (A.11) em (A.12), é possivel construir um modelo de cé-
mera mais realista:

2 2

X = X, + By + Ky (% + 1)
Y'=Y.+ Fy] +KdFy%(%; %)

z

SN

(A.13)

onde F, = %, F, = li e Kg = Kf?. Os parametros X, Y,, Fy, Fy, K4 sao identificados
durante o processo de calibracdo da camera e sao chamados de pardmetros intrinse-
cos. Freqiientemente, utiliza-se lentes padrdo (em oposigdo as lentes wide-angle) e
processamento concentrado proximo ao eixo 6ptico, regido que possui distor¢do ra-
dial pequena e normalmente desprezivel. Dessa forma, a Equagdo (A.13) pode ser

simplificada para

no__ z
{X =X+ F; 2 (A14)

Y'Y, + Bl

2. Projecao ortogrifica: este tipo de projecao é nao-linear e em muitos casos é possivel
aproxima-la por uma projecdo ortografica linear escalada, onde as coordenadas do pon-
to X no plano imagem é obtido segundo

X =1z, (A.15)

onde 7 representa um fator fixo de escala. Esse modelo de projecao ¢ vilido apenas quando
a profundidade relativa dos pontos na cena é pequena em relacao a distincia da camera 3
cena.

3. Proje¢do afim: nesse modelo, também linear, as coordenadas da projecao de um ponto da
cena no plano imagem sao dadas por
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X=AzZ+c (A.16)

A projecdo afim, embora ndo corresponda a nenhuma situacdo especifica de formagao de
imagem, possul uma vantagem importante por representar os parametros intrinsecos e
extrinsecos da cAmera. Esta caracteristica, aliada a sua propriedade linear, confere a este
modelo um papel especial no problema de calibracdo de cAmera, pois seus parametros (4, c)
podem ser determinados utilizando-se regressao linear.

Os modelos geométricos da camera devem ser acompanhados de modelos fotométricos, pois
as medidas possuem alta sensibilidade a variacao de iluminacao, que podem variar independen-
temente dos movimentos da cAmera ou dos objetos. Entretanto, perante outras incertezas e as
consideracoes irreais (superficies Lambertianas, iluminagéo difusa), os erros induzidos tornariam
esses célculos irrelevantes para muitas aplicacOes. Além disso, a utilizagdo apenas dos mode-
los geométricos tém se mostrado suficientemente adequados para uma vasta gama de aplicagoes
reais.

A.4 A interagao entre a cAmera e o ambiente

A idéia béasica métodos de controle servo visual é controlar a projecdo da cena, ou dos objetos
de interesse da cena, no plano imagem. Na aplicacdo de uma dessas técnicas, um dos requerimen-
tos consiste na obtencao de uma relacao entre as velocidades do sistema de coordenadas do rob6
e as correspondentes mudancas que ocorrem na imagem. Esse mapeamento entre velocidades é
chamado de matriz de interagdo. Alguns autores a referenciam como matriz de sensibilidade ou
ainda como Jacobiano da imagem. Um estudo mais aprofundado para a obtencdo de matrizes
de interacao é visto no Capitulo 3. O modelamento nesta secéo, classico na literatura, apresenta
a matriz de interagdo orientada para pontos na imagem, cuja utilizacdo como caracteristicas de
interesse tém uma longa tradicdo em visdo computacional.

Seja um sistema robo6tico com um sensor de visdo rigidamente acoplado. A postura desse
sistema corresponde a um elemento 7 no espaco de trabalho 7 C S&(3). Dessa forma, a ve-
locidade do sistema de coordenadas da camera F. com respeito ao sistema de coordenadas da
cena F, é dada por T, = [V(0),w]”, onde V(0) = [V,, V,, V,]* ¢ a componente translacional do
movimento da cAmera e w = [ww,wy,wz]T, a componente rotacional. Reescrevendo a Equacao
(A.7) tem-se que

=V +wyz —wyy
Y =Vy+w,r—wzz . (A.17)
2=V, +wgy — wyr

Definicao A.3. O fluxo 6ptico em cada ponto no plano imagem é a velocidade instantinea
aparente do padrao de brilho daquele ponto.

Seja um ponto m no espaco 3D e pertencente & cena, com coordenadas Z = (z,y, z)T € Pc
cuja projecao no plano imagem Corres.ponde ao ponto M com componentes X = (X,Y, )1 € P;.
O objetivo é encontrar o movimento X = [X , Y]T observado na imagem em func¢do do movimento
da camera T,. O computo é facilmente realizado adotando o modelo de cimera por projecao
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perspectiva, expressado na Equacdo (A.10), e a Equagao (A.17) da cinemética. Assim, derivando
a Equagdo (A.10) obtem-se

Tz — X2

2 (A.18)
. Zz— Yz
y— ¥ z2y

X=f

Prosseguindo, a substituicao da Equagdo (A.17) em (A.18) permite obter a equacdo do fluxo
optico do ponto M na imagem (Horn e Schunck, 1981). Reescrevendo-a na forma matricial,
tem-se

2 2 [ Vo ]
. foy X XY Xy Vy
X1 ] = z f f V. (A.19)
Y o LY Py’ Xy s '
z z f f Wy
[ Wz
ou, de modo compacto,
X=L1(X,2) T.. (A.20)

A utilizacdo mais simples dessa matriz de interacdo para pontos, L}FO, é concebida através
de uma lei de controle proporcional do tipo

u=-KLT, " (X - X,) (A.21)

se a funcdo erro for dada por e = (X4 — X), onde o vetor das coordenadas dos g pontos na
imagem X4 corresponde as coordenadas desejadas para os mesmos, a matriz de ganhos K com
dimensao apropriada, sinais de controle em funcdo de velocidades da cdmera e uma matriz de
interacao quadrada (requer p = 3 pontos do objeto) e ndo-singular. Os métodos preliminares de
controle servo visual (Feddema e Mitchell, 1989; Weiss e Anderson, 1987) foram desenvolvidos
utilizando essa abordagem (também chamados de resolved-rate methods).

A sua utilizacdo simplista requer que varios pré-requisitos sejam satisfeitos. Um deles corres-
ponde & quantidade de parametros das caracteristicas da imagem (pontos apenas) X € R*, que
necessita ser igual a dimensdo do espaco de trabalho do robé 7 = R™, ou seja, k = m = 6 para
obter-se uma matriz de interacdo quadrada. A matriz de interacdo fornece um mapeamento que
é explorado nos métodos de controle servo visual. Os sistemas de controle baseados em visdo sdo
apresentados em maior profundidade ao longo do texto, onde aspectos como a extensdo da matriz
de interacao para primitivas geométricas genéricas estao incluidos, bem como para sistemas com

Finalmente, é importante observar que a matriz de interacdo dada na Equagao (A.19) é fungao
da distancia z; de todos os pontos de interesse do objeto & origem do sistema de coordenadas da
camera. Para o sistema com cimeras fixas no ambiente e cujos pontos de interesse pertencem ao
robo, os valores de z; podem ser calculados a partir da equacao da cinemética direta do robd e
das informacoes da calibracdo da camera. Entretanto, para o caso onde a camera é fixa ao robo,
a partir de onde o ambiente é observado, a determinacao é um pouco mais complexa. Discussoes
envolvendo estes aspectos sdao tratadas no Capitulo 2.



Apéndice B

Exemplos de calculo de matrizes de
interacao

As matrizes de interacdo utilizadas nos exemplos de aplicacdo do controle servo visual foram
baseadas nas matrizes desenvolvidas neste apéndice, onde matrizes para primitivas projetadas
como retas, segmento de retas e para circulos no plano imagem sao derivadas. Para outras
primitivas geomeétricas, o leitor pode se referir ao trabalho de Espiau et al. (1992). As duas formas
de calculo da matriz de interagdo para primitivas geométricas genéricas foram formalizadas no
Capitulo 3.

B.1 Matriz de interacao para retas

De forma a proceder & derivacdo da matriz de interagdo para retas no plano imagem, é
necessario encontrar uma representacdo de retas no S€(3). Uma reta pode ser representada
como sendo a intersec¢do de dois planos com configuracdo p; = [a;, b, ¢, d;], i = 1,2:

hi(Z,p1) =a1x+biy+ciz+dy =0 (B.1)
ho(Z,p2) = asx + boy + coz +do =0 )
A equagdo candnica da reta no plano imagem é descrita por
A= a1d2 - a2d1
g(X,P) :AX+BY+C:0 com B:bldg—bgdl . (B2)
C= Cldg - C2d1

Entretanto, esta representacdo nio é minima, pois utiliza-se 3 parametros, P = [A,B,C], e
dim(Pr) = 2. As representagoes Y = —(%X + %) com B#0,ou X = —(%Y + %) com A # 0,
seriam possiveis solug¢oes, porém alguns problemas poderiam ocorrer devido & descontinuidade.
Portanto, a representacdo polar P = [f, p], mostrada na Figura B.1, ser4 utilizada pois é minima:

g(X,P)=Xcosf+Ysind—p=0 (B.3)
onde os parametros 8 e p sdo definidos como § = arctan(£) e p = —\/ﬁ.

7
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v

Figura B.1 — Representagio (0, p) para retas no plano imagem.

Isolando z da Equagéo (B.1) e assumindo o modelo de camera de orificio com f =1, ou seja,
X = %:E sem perda de generalidade, temos que

1 - _aiX‘l‘biY—l-Ci

i B4
~ 2 : (B.4)
com i =1sed; #0oui=2sedy #0, cuja substituicdo em Lff resulta em L'ﬂ e entdo
89 S =\ = ag = = T
—=(X,P)P=——=(X,P) Lx(X,z) T, B.5
BP( ’ ) 8X( ) ) of( ,Z) ( )

a partir da qual um dos métodos para identificagdo da matriz de interacdo se baseia. Dessa
forma, resolvendo o primeiro termo encontramos

a—P(X,P)IE:—Xsinﬁé+Ycos€9—p'. (B.6)

Partindo da Equacéo (B.3), X pode ser expresso em fun¢do de Y, quando cos§ # 0, ou Y em
funcdo de X no outro caso. O resultado pode ser aplicado na Equacdo (B.4) e posteriormente
na Equacdo (B.6), o que permite reescrever a Equagao (B.5) com o segundo termo da equagéo
na forma matricial

i . R
—mY +p+ptand 6 = [cos® sinf] Ly; Tc , (B.7)

onde é possivel separar o segundo termo entre a parcela que depende de Y da que nao depende,
ou seja

Y+ (p+ptan0 ) =Y K| T, + Ky T, , (B.8)
cos 0
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com K e Ko dados por

Ky =] MAcosf Aisinf —Xip p ptan6 1/cos® ]

Ko = MXycosf Mgsin® —Xgp sinf —cosf—p?/cos —ptanf | (B.9)

onde A\ = (a;tan + b;cosB)/d; e Ay = (ajp/cosB + ¢;)/d;. Procedendo uma identificagdo
termo-a-termo, obtem-se

0 =—Kicosf T : T
' 1cos. p [G]Z[L%] T (B.10)
p=(Ky+psinb K1) T, P L,
0 que, ap6s algumas manipulacoes, Lg e Lf sao descritas, em suas formas finais, por
LY =] Xgcosf MNgsin® —Xgp —pcosf —psinf -1 ] (B.11)

LT =1 Xycos® X,sinf —Xp (1+p%)sing —(1+4p?)cosd 0 ]

com Ag e ), iguais a

a;sinf — b; cos 8

Ay = 7
i .
a;pcos@ + bipsinf + ¢;
d;

Ay =

B.2 Matriz de interagao para segmentos de retas

Considerando um segmento de reta no espago 3D, o mesmo pode ser caracterizado por seus
pontos finais p = [my, my]. A projecio destes ¢ dada pelos pontos M; e My, fornecendo P =
X = [X1,Y1,Xo,Ys5]". Segundo esta parametrizacio, a matriz de interacio ¢ definida para
as coordenadas dos dois pontos (L§1,L)T/1,L§2 e Lg), o que corresponde & equacdo do fluxo
6ptico com L?O. Entretanto, alguns pesquisadores preferem utilizar outra parametrizacao para
segmentos de retas (Feddema e Mitchell, 1989). Essa caracterizacdo alternativa é em funcao do
comprimento [/, da orientacao « e das coordenadas (X, Y.) do centro do segmento. Neste caso,
a matriz de interacdo correspondente é dada por:

LT =] A1 €OS @ A1 sina
Aol — A (X, cosa + Yesina) I[X,cos asina + Y, (1 + sin® «
—1[Xc(1 + cos? @) + Y, cos asin a] 0 ]
LT = — A1 sina/l A1 cosa/l
A (Xesina — Y. cosa)/l —X,sin® a + Y, cos asin o
: 2
L§C L chosozsni(;z\2 Y, cos* o O1 ] (B.12)
Ao Xe — Ml cosa/4d XY, + 1% cosasina/4 .
—(1+ X2 +1%cos? a/4) Y. ]
L =| 0 —Ag :
XY, — Ailsina/4 1+Y2+12sin a/4 :
~ XY, —I?cos asin /4 -X. ]

com A\ = (21 — 22) /2122 € A2 = (21 + 22) /221 29.
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B.3 Matriz de interacao baseada em circulos

Assim como foi feito para as demais derivacoes, o primeiro passo ¢ a identificacdo de primitivas
geométricas, ou parametrizacoes, que melhor representardo a primitiva em questao no espago 3D,
neste caso, para um circulo. Permita que a representacao seja dada pela interseccao de uma esfera
e um plano de tal forma que o centro da esfera (xg, Yo, z0) pertenca ao plano, ou seja,

ha(Z,p2) = alz — o) + By — yo) + (2 —20) =0

A partir de ho e utilizando o modelo de projecdo perspectiva Z = zX, chega-se a

{hﬂapﬂ=(w—m?+%y—my+%z—%y—”2=0 _ (B.13)

_ axo + Byo + 720
aX +BY +v

A proje¢ao do circulo no plano imagem toma a forma de uma elipse ou um circulo (exceto em
casos degenerados, onde toma a forma de um segmento de reta). Substituindo z em h; e apos
varias manipulacoes algébricas, podemos escrever a projecao pela equacdo polinomial da elipse
da seguinte forma nao-ambigua:

(B.14)

g(X,P) = X2+ A1Y? + 24, XY + 243X +2A,Y + A5 =0 (B.15)

com

= [b (x5 + 113 + 23 — %) + 1 = 2byo] /Ao
= [ab(z§ + yo + Zo — %) — bzo — ayo]/Ag
= [ac(zd + yo + zo —12) — cxo — az]/ Ao
A4 =[b (xo + yo + zO —12) — ey — bzg] /Ao
= [®(@3 + 93 + 28 — %) + 1 — 2c20]/ Ao

com Ay # 0 e dado por Ay = a?(z3 +y3 + 28 —r?) + 1 —2axg, onde a = o/ (azy + Bxo+720), b=

B/(axzo + By + v20) € ¢ = v/(azo + Bzo + Y20)-
Para fins de melhor representacdo dos sinais visuais da projecao, a mesma pode ser escrita
por outra equagao:

b

[Xv_‘ch‘f'E(Y_Yc)]2 [Y_Yc+E(X_Xc)]2

X,P)= —1= B.1
9(X, P) A2(1 + B?) B2(1 + E2) 0 (B.16)
com
§ A Az — Ay Ay
Xe = AZ A
A0A4 —A2A3
T A2 A
A1—1:|:\/A1—1)2+4A§
 B= 24,

42 2(X2 + 242X, Y + A1Y2 — As)

1+ Ay £ /(A1 —1)2 + 442
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Entretanto, essa parametrizacao natural (X., Y, F, A, B) é sempre ambigua. Outra desvantagem
¢ o fato da orientacdo E nao ser definida quando a projecao é um circulo. Portanto, uma
parametrizacdo mais adequada e capaz de ser extraida por visao computacional é através dos
momentos inerciais normalizados (X, Y, p20, 411, t02), dados por:

( A1As — Ay Ay
X, =28 T r2t
A2 — A
A0A4 - A2A3
€ AZ — A4
A2 + B2E2
< == - = B.17
H20 1 tEQ ( )
A B2)
H11
[ H02 = 1 +E2

onde esses pardmetros podem ser definidos através dos momentos de ordem i,; da elipse ¢,
definidos na literatura classica pela integral de superficie sobre o interior da elipse

[ x = "0
m0,0
v, — M0
© " mop
N . 20 _ 002
myl = // 'y dzdy , e portanto, { piog = TOC . (B.18)
mbl =m0z g
M1 =
4,00
| m20 S 00,2
L Ho2 = 4m00

A matriz de interagdo baseada em circulos é entdo dada por:

Lk, =| —1/z 0 Xe/ze + apao + buin
XY+ pnn —1—X2— pgo Y. ]
LT =] 0 —1/z, Y. /2 + ap11 + bpoz
1+ Y2+ pio2 —XcYe — pn . ]
L, = [ —2(apgo + bur) 0 2[(1/zc + aX;)poo + bXcpir1] (B.19)
2(Yepo0 + Xepn1) —4p20X . 2p11 ] '
L, =] —ap — buoz —apgo — b1t aYeproo + (3/zc — c)p1 + bX po2- - -
3Yepr1 + Xepoz —Yeproo — 3Xcp11 o2 — 420 ]
L, =1 0 —2(ap11 +bpoz)  2[(1/2zc + bYe)poz + a¥eprn]
4Y 102 —2(Yep11 + Xepoz) —2p11 ]

com z, = 1/(aX. + bY. + ¢).



Apéndice C
Ambiente de desenvolvimento

O desenvolvimento de sistemas de controle robusto para veiculos aéreos semi-autonomos
requer o uso extensivo de dados provenientes de simuladores que utilizam modelos acurados da
dindmica do robd e do ambiente. Além disso, o complexo comportamento nao-linear de dirigiveis
interagindo com o mundo real exige a constru¢do de um ambiente de desenvolvimento de sistemas
de controle, possibilitando projetar e avaliar diferentes estratégias de controle antes do seu voo.
Desta forma, pretende-se minimizar a probabilidade de ocorréncia de erros, bem como a reducgio
dos custos envolvidos na implementagao de técnicas de controle servo visual no dirigivel real.

Este apéndice se concentra na descricao do ambiente de desenvolvimento, anteriormente
concebido pelo grupo CenPRA-IST-INRIA, utilizado para os estudos de simulagdo desenvolvidos
neste trabalho. Este ambiente é constituido basicamente pelo:

e modelo dindmico do veiculo;

e visualizador para a apresentacdo grafica do dirigivel e realimentacdo dos sinais visuais
capturadas pela camera;

e moddulo para projeto de estratégias de controle servo visual.

Um importante resultado para a validacao deste ambiente de desenvolvimento foi a verifica-
¢ao da verossimilhanca do modelo dindmico adotado com o dirigivel real do projeto AURORA.
Azinheira et al. (2000) conceberam um projeto de controlador lateral para o problema de rastre-
amento, em uma certa altitude e velocidade, de trajetéria definida por pontos (utilizando GPS
e bussola) e o sistema de controle foi testado experimentalmente a posteriori por Ramos et al.
(2001), o que é ilustrado respectivamente pelas Figuras C.1(a) e C.1(b).

C.1 Modelo em MATLAB/Simulink

O modelo de seis graus de liberdade e ndo-linear do dirigivel AS-800, apresentado na Se-
cao 4.2, corresponde ao nicleo do ambiente de desenvolvimento. As facilidades fornecidas pelo
Simulink o torna bastante atrativo para a implementacao do modelo neste ambiente (de Paiva
et al., 1999). A sua primeira vantagem, construcdo do sistema em diagrama de blocos, possi-
bilita rapida visualizacao e alteragdo do funcionamento global, bem como facil depuracao dos
erros. Por sua vez, 0 MATLAB, software amplamente difundido e aceito cientificamente, propor-
ciona as funcionalidades bésicas e especificas (através da inclusdo de toolbozes), além de rapida
implementagao.
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Linha azul: decolagem sob controle manual ' '
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(a) Projeto do controlador. (b) Resultado experimental.

Figura C.1 — No grifico (b) tem-se o resultado experimental da performance do controlador lateral cujo
projeto, mostrado no grdfico (a), foi realizado no ambiente de desenvolvimento.

De forma a tornar o ambiente de desenvolvimento o mais realista possivel, além da insercao
de um modelo acurado do dirigivel, varias incorporacoes foram realizadas como, por exemplo, a
inclusdo de vento e turbuléncia contendo parte deterministica e estocastica, inclusao de ruidos
brancos Gaussianos nas medidas sensoriais, saturacdo nos atuadores, dentre outras.

Diversas técnicas de controle podem entdo ser implementadas, pela inclusdo e/ou alteragio
dos blocos constituintes, e validadas nesse modelo complexo do dirigivel e do ambiente por onde
o mesmo navega. Silveira et al. (2002a) demonstraram um projeto de controle servo visual para
o rastreamento de trajetorias compostas por retas, apresentado em detalhes no Capitulo 5, e
Azinheira et al. (2002) publicaram uma técnica de controle servo visual para pairar o dirigivel
sobre uma marcagao circular no terreno. Ambos projetos utilizaram o cerne desse ambiente de
desenvolvimento.

C.2 Visualizador

O visualizador compoe a segunda parte do ambiente de desenvolvimento e constitui um
papel-chave na realimentacao dos sinais provenientes do sistema de visdo, tanto para o sistema
de controle quanto para o projetista, sob diversos angulos (vide Figura C.2).

O cédigo do visualizador utiliza rotinas da biblioteca grafica Mesa, versao freeware da Open-
GL que é produzido e comercializado pela Silicon Graphics, Inc. Dentre as suas funcionalidades,
o célculo dos parametros das caracteristicas de imagem, como os pardmetros da elipse ou da
representacao polar de retas, é realizado internamente. Dessa forma, pode-se afirmar que o
processo engloba funcdes de criagdo do ambiente, de modelamento da cdmera bem como do pro-
cessamento de imagens, todas executando em paralelo com o restante do ambiente. Para isso, o
visualizador se comunica com o sistema de controle e navegacao, composto pelo modelo do dirigi-
vel, dos disturbios e da estratégia, através de sockets TCP/IP, conforme ilustrado na Figura C.3.
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Simulador i
V1 Frames/s @ Alt 19 count 1§ VZ Frames/s @ Alt 34 count 4

V4 Frames/s @ Alt 29 count %Y VS Frames/s 8 Alt 15 count 25

Figura C.2 — O visualizador permite a representagio do dirigivel e do ambiente de evolugdo sob diversos
dangulos.

Utilizando este ambiente de desenvolvimento, é possivel estudar e observar o comportamento
do dirigivel sob diversos modos de operagdo, tais como decolagem, vdo pairado, em cruzeiro e
aterrissagem.

= Simulador ==
V2 Frames/s @ Alt 15 count 3§

& 0 N e . - =

Figura C.3 — Comunicagio entre o visualizador e o modelo em MATLAB/Simulink.
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