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RESUMO

ANALISE COMPARATIVA DAS TECNICAS DE CONTROLE SERVO-VISUAL
DE MANIPULADORES ROBOTICOS BASEADAS EM POSICAO E EM IMAGEM

Autor: Gloria Liliana Lopez Mufioz

Orientador: José Mauricio Santos Torres da Motta
Programa de Pds-graduacdo em Sistemas Mecatronicos.
Brasilia, Agosto de 2011.

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de duas metodologias de controle visual para
manipuladores roboéticos; a primeira, denominada Controle Servo Visual Baseado em
Imagem, determina a varidvel de controle diretamente em funcdo das caracteristicas
visuais, e a segunda, chamada Controle Visual Baseado em Posi¢édo, descreve o comando a
partir da informacdo visual transformada do espaco da imagem ao espago cartesiano. Na
aplicacdo destas duas abordagens forem usados varios algoritmos de processamento de
imagens e de controle cinematico de manipuladores, cada um dos quais cumpriu sua tarefa
satisfatoriamente, permitindo ao final integrar os diferentes mddulos envolvidos para

avaliar a tarefa de controle visual como um tudo.

Posterior a validacdo dos algoritmos de analise visual e de modelagem cinematica do
manipulador, foi realizada uma etapa de simulagdo que permitiu testar 0 comportamento
dos sistemas de controle visual projetados, aplicados em um manipulador robético de seis
graus de liberdade. Foi a partir desta simulacdo que se comprovou o cumprimento da
tarefa de posicionamento das duas abordagens e se obtiveram caracteristicas de

desempenho como tempo de execucédo da tarefa e erro de posicionamento final.

O principal aporte desta pesquisa se apresenta no estudo comparativo de desempenho das
duas metodologias propostas, verificando ndo s6 o cumprimento da tarefa de
posicionamento, sendo também, em alguns casos a robustez frente a variagdes do entorno,
sendo estes Gltimos eventos que poderiam apresentar-se num entorno real, como por
exemplo, ruido nas cenas, fraca calibracdo da cAmera e erros na descri¢do do modelo do
objeto. Contudo este trabalho se apresenta como uma etapa preliminar no desenvolvimento

real de um sistema robusto de controle servo visual, que poderia ajudar na escolha da
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metodologia apropriada para uma aplicacdo especifica, mas outras consideraces devem-se

ter em conta, principalmente quanto & modelagem cinemética do manipulador robético.
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ABSTRACT

COMPARATIVE STUDY OF VISUAL SERVOING TECHNIQUES BASED ON
IMAGE AND POSITION FOR ROBOTIC MANIPULATORS

Author: Gloria Liliana Lépez Mufioz

Supervisor: José Mauricio Santos Torres da Motta

Programa de Pds-graduacdo em Sistemas Mecatrdnicos

Brasilia, Agosto de 2011

This work presents the development of two approaches of Visual Servoing Systems
applied to robotic manipulators; the first one, named Image Based Visual Servoing (IBVS),
determines the control variable directly as a function of visual features, the second one,
called Position Based Visual Servoing (PBVS), describes the control from the visual
information expressed in Cartesian coordinates. In order to apply these two approaches,
several image processing and kinematic control algorithms were developed, each of them
fulfilled its task satisfactorily, allowing, at the end, to integrate the modules involved to

evaluate the visual control system as a whole.

Following the validation of visual analysis algorithms and the manipulator’s Kinematics
model, a simulation step was performed allowing to test the behavior of visual control
systems on a robotic manipulator of six degrees of freedom. It was proved, from this
simulation, the fulfillment of the positioning task of the two approaches and a number of
performance characteristics were obtained, as time for task execution and final positioning

error.

The main contribution of this research is the comparative study of the performances of the
two proposed methodologies, verifying not only the fulfiliment of the task for positioning,
but, in some cases, their robustness against environment variations. These former events
could be present in real environments, such as noise, poor camera calibration, and errors in
the object model representation. However, this work is presented as a preliminary step in
the actual development of a robust visual servo control, which could help in choosing the
appropriate methodology for a specific application. Other considerations must be taken

into account, especially in regard to the kinematic modeling of the robotic manipulator.
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1- INTRODUCAO

Os robds sdo ferramentas que atualmente se desempenham em distintos niveis da nossa
sociedade, abrangendo desde a industria de grande porte até o entretenimento, passando
por aplicagdes educativas ou de salvamento. Um aspecto inerente na concepgdo de um
sistema robotico é o seu controle, o qual pretende que o sistema ndo so realize a tarefa para
a qual foi desenvolvido, mas também que saiba reagir quando se apresentem situacdes ndo
desejadas e inesperadas. Por essa razdo se faz uso de diferentes tipos de sensores, entre 0s
quais estdo aqueles que d&do uma nogdo ao sistema do espaco no qual se esta realizando a a
tarefa (ambiente de trabalho) e, a partir dessa informacé&o, tomar as decisdes pertinentes.

Um dos sensores com maior capacidade para cumprir a tarefa de extracdo da informacao
do ambiente é o sensor visual j& que, como se conhece por experiéncia propria, a visdo
junto com a nossa capacidade de interpretagdo, proporcionam a maior quantidade de dados
do entorno permitindo interagir com ele. Deste modo, 0 uso de sensores visuais e seus
sistemas de interpretacdo em aplicagdes roboticas permitem uma melhor percepc¢édo do seu
entorno ampliando assim suas aplicacdes em ambientes dinamicos, como exteriores, ou no

desempenho de tarefas néo repetitivas.

O uso de sensores visuais no controle de manipuladores robéticos tem sido de amplo
interesse dentro da comunidade cientifica em virtude da sua grande riqueza de informacao,
sua natureza ndo invasiva e a sua capacidade de integracdo nos sistemas roboticos. Os
primeiros relatérios deste tipo de aplicacGes datam dos anos 1960 (McCarthy, et al., 1968),
mas nao foi antes da década dos anos 1990 que a técnica apresentou seus maiores avancos,
principalmente pelo desenvolvimento paralelo de tecnologias nas areas de processamento
de imagens assim como da microeletronica, 0 que permitiu o surgimento de sistemas de

aquisicdo e analise de imagens mais robustos e eficientes.

O problema de deslocar um manipulador robético, para atingir certa postura partir da
informagdo de uma cena fornecida por uma ou mais cameras, tem sido abordado de formas
diferentes (Figura 1). Inicialmente, a maior parte dos trabalhos relata o uso de uma
abordagem em malha aberta, onde a extracdo da informacgdo visual e o controle do
movimento sdo duas tarefas totalmente separadas, neste tipo de sistemas denominados

“Ver depois Mover” “Look-then-Move” (Corke, 1993) o sistema visual determina a
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posicdo alvo do manipulador e o controle ordena ao robd realizar um movimento cego até
esse ponto, assumindo que o entorno permanece estatico desde o inicio do movimento.
Ainda que este tipo de sistemas seja bastante simples, sua aplicacdo esta limitada a tarefas
altamente especificas e seu desempenho depende da correta calibracdo tanto do sistema
mecanico como do sistema visual. Posteriormente, e com o fim de melhorar a precisao,
(Shirai, et al., 1973) foi introduzido dentro do sistema de controle o sinal de realimentacao
visual em forma de malha fechada, este tipo de sistema é conhecido como Controle Servo
Visual (“Visual Servoing”) (Chaumette e Hutchinson, 2006). No controle servo visual, a
informacdo visual é introduzida a cada ciclo do controle com o fim de corrigir a posi¢do do
manipulador até atingir a posicdo desejada. Esta abordagem tem demonstrado sua
capacidade de efetuar eficientemente a tarefa de controle de manipuladores (Marchand e
Chaumette, 2002) e, atualmente, é a técnica mais utilizada no controle visual de sistemas

roboticos.

(@)

Referéncia Controle

Sistema Visual |«

(b)
Figura 1.1. Controle Visual (a) de Malha Aberta ou “Look- then-Move” (“Ver depois
Mover”) (b) de Malha Fechada ou “Visual Servoing” (““Controle Servo Visual’)

Os manipuladores roboticos s&o, na atualidade, predominantemente encontrados
desempenhando tarefas programadas ou em ambientes altamente estruturados. O controle
servo visual, abordado neste trabalho, fornece aos manipuladores rob6ticos uma maior
flexibilidade e, por tanto, sua possivel atuagdo em cenarios mais comuns, tanto na inddstria
assim como nas aplicagdes cotidianas. Alguns exemplos destas aplicagdes poderiam ser
processos de manipulacdo de objetos moveis, tarefas de controle em ambientes exteriores

dindmicos, como ambientes subaquéticos, desenvolvimento de lares inteligentes, enfim,
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tarefas nas quais o sistema tenha que se adaptar as incertezas do ambiente e ndo o
contrario. Neste trabalho, realiza-se o controle de posicionamento de um manipulador
robotico mediante técnicas de controle servo visual, de forma a verificar sua aplicabilidade
a manipuladores industriais, de forma simulada, com objetivo de estender sua aplicacdo em

tarefas reais como as mencionadas acima.

Existem diferentes formas de classificar o controle servo visual em funcdo de critérios
como a configuracdo camera-robd e a definicdo do erro. As topologias apresentadas de
acordo com a configuracdo fisica do sistema visual podem-se classificar em fungdo do
namero de cameras utilizadas, em Monocular, com s6 uma camera; Estéreo ou Binocular,
que utiliza duas cameras e Redundante, que utiliza mais de duas cameras; ou de acordo
com a posi¢do da camera com respeito ao robd, em Cdamera Fixa (“eye to hand”), onde a
camera encontra-se imovel durante o processo; e Camera Embarcada (‘“eye in hand”),
onde a cAmera ¢ fixada sobre o robé e movimenta-se solidariamente com ele. A Figura 1.2

apresenta um resumo destas configurac6es (Kragic e Christensen, 2002).

Céamera embarcada Céamera fixa Redundante
E @
>
(&)
o
[
o
>
o
L
Nb)
k7S
B Z@

Figura 1.2. ConfiguragGes Camera- Rob6

Quanto a definicdo do erro o controle servo visual pode ser classificado em controle servo
visual baseado em posicdo ou 3D (PBVS: Position Based Visual Servoing), o qual define o
erro no espaco tridimensional; o controle baseado em imagem ou 2D (IBVS: Image Based

Visual Servoing), que define o erro no espago de caracteristicas da imagem; e o controle



hibrido ou 2 % D, uma combinacdo dos dois anteriores, que define o erro tanto no espago

da imagem como no espaco tridimensional (Malis,1998).

No presente trabalho, faz-se um estudo em forma simulada de dois dos principais tipos de
controle visual: o controle baseado em imagem IBVS e o controle baseado em posi¢éo
PBVS, com o fim de comparar seus desempenhos em condic¢des similares e, desta forma,
ter uma ideia preliminar de qual destas metodologias se adapta melhor a parametros de
contorno especificos que, em condic¢des reais, poderiam ser dificeis de controlar, como por

exemplo:

e Ailuminacdo da cena;
e A posicdo inicial da camera;
e Os parametros de calibracdo da camera e

e O modelo do objeto.

Desta forma, foram estudados diferentes casos em que se incluem parametros de contorno

citados anteriormente nas duas metodologias de controle em estudo.

Para tal fim, foram desenvolvidos os algoritmos de cada um dos tipos de controle para uma
configuragdo de uma camera (monocular) embarcada num manipulador robético de 6 graus
de liberdade. Esses algoritmos baseiam-se em diferentes conceitos tedricos encontrados em
referéncias bibliograficas estudadas no desenvolvimento da pesquisa, mas a grande maioria

deles foi elaborada especificamente para esta pesquisa, como descrito no capitulo 3.

O sistema desenvolvido baseia-se no calculo da relacdo de homografia existente entre as
imagens de objetos planos e na reconstrucdo da cena para o caso do controle baseado em
posicdo. Alem disso, foi feita a modelagem da lei de controle para cada um dos casos. Os
resultados da aplicacdo dos algoritmos numa plataforma virtual permitiram a comparacéo
direta dos dois tipos de controle procurando assim encontrar as condi¢des de desempenho
Otimas para cada uma das metodologias. Desta forma o trabalho apresentado pode ser
considerado como uma etapa preliminar na constru¢cdo de um sistema de controle servo

visual em uma plataforma real.



1.1- JUSTIFICATIVA DO TRABALHO

E comum encontrar robds em ambientes industriais altamente estruturados ou
desenvolvendo tarefas repetitivas. No entanto, é dificil vé-los em aplicacdes em exteriores
ou em ambientes dindmicos onde os elementos podem variar de posi¢do ou de forma, mas
existe um interesse crescente em encontrar métodos para poder ampliar a faixa de atuacdo
dos sistemas roboticos, para o qual se faz necessaria a integracdo dos sistemas robdticos
com sensores que fornecam uma informacdo completa e confiavel do entorno. Dentre 0s
sensores desenvolvidos para este propdsito, 0 mais destacado é sensor visual, neste caso, a
camera, que junto com os sistemas de interpretagdo proporcionam ndo so a localizagdo

como também a geometria dos elementos dentro uma cena.

Dois dos métodos mais populares nos quais se faz uso da informacao visual fornecida por
uma camera, para realizar o controle de movimento de um rob6 sdo os denominados
Controle Servo Visual Baseado em Imagem e Controle Servo Visual Baseado em Posi¢éo.
Porém sdo poucas as publicacbes nas quais se faz uma comparacdo destas duas

metodologias sob uma mesma base tedrica.

Neste trabalho, faz-se a implementagdo e o estudo destas duas técnicas de controle a fim de
estabelecer tanto suas virtudes como limitacGes sob caracteristicas de entorno similares e
pretendendo, assim, fornecer uma base comparativa de desempenho que poderia ajudar na

escolha de uma metodologia adequada de controle visual em diferentes tipos de aplicagdes.

1.2- OBJETIVOS

1.2.1- Objetivo Geral

Desenvolver os algoritmos de Controle Servo Visual Baseado em Posi¢cdo (PBVS) e de
Controle Servo Visual Baseado em Imagem (IBVS) com o fim de realizar uma analise

comparativa de seus desempenhos em funcgéo de variaveis de entorno similares.



1.2.2- Objetivos Especificos

Com o fim de atingir o objetivo geral desta pesquisa forem propostos os seguintes

objetivos especificos:

e Garantir o correto funcionamento de cada um dos algoritmos, desenvolvidos
durante as diferentes etapas, de forma individual, mediante a apreciagdo visual e

analise estatistica de erros.

e Desenvolver uma etapa de integracao dos algoritmos de andlise e processamento de
imagens, de aplicacdo da lei de controle e da cinematica do robd, na forma de uma

plataforma simulada.

e Testar o desempenho de cada uma das técnicas de controle sob estudo em quatro

circunstancias diferentes:

1. CondicGes de contorno ideais: livres de erros nos parametros de calibracao

da camera e nos parametros de medicéo 3D;

2. Na presenca de erros nos parametros de calibracdo da camera;

3. Na presenca de erros nos parametros de medicdo do modelo, para o controle
visual baseado em posicdo, ou nos parametros de medida da profundidade

da cena, no controle visual baseado em imagem e

4. Na presenca tanto de erros de calibragdo como de erros nas medigoes 3D.

Comparar os resultados obtidos de cada um dos tipos de controle a partir da analise do
comportamento da trajetoria dos pontos nas cenas durante a realizagdo do controle, assim

como da evolucdo da velocidade da cdmera .



1.2.3- Metodologia

Com o fim de desenvolver os sistemas simulados de controle servo visual baseado em

imagem e o controle servo visual baseado em posicdo para sua posterior comparacédo de

desempenho, propdem-se 0s seguintes passos:

Determinar as caracteristicas na imagem que identificardo os objetos alvo utilizados

nesta pesquisa.
Obter os parametros de calibracdo da cAmera utilizada na aquisicéo de imagens.

Desenvolver um sistema de Casamento de Caracteristicas ou Matching, entre duas
imagens do mesmo objeto sob diferentes vistas, com o fim de rastrea-las e

determinar a variagdo de suas posicdes.

Determinar a postura da cdmera em funcédo do referencial do objeto alvo, a partir de

uma imagem, dos parametros intrinsecos da camera e do modelo do objeto.

Definir o espago de parametros no qual se define a lei de controle de cada uma das

metodologias propostas.

Aplicar uma lei de controle proporcional, cuja varidvel de controle seja a

velocidade da cAmera, aos dois modelos de controle servo-visual.
Determinar a velocidade da camera em cada um dos casos de estudo.

Transformar as variaveis do espago cartesiano ao espa¢co de juntas do robd,

mediante o Jacobiano Inverso do Manipulador.

Desenvolver a cinematica direta do manipulador para a tarefa de posicionamento
do elemento terminal, que neste caso particular € a mesma posicdo e orientacdo da

camera.

Modelar a projecdo da camera a partir de seus parametros de calibracdo e das
matrizes de transformacdo de coordenadas nos sistemas de referéncia do objeto e

do elemento terminal do rob6.



e Calcular a velocidade do elemento terminal do manipulador necessaria para atingir

0 objetivo, fazendo uso dos modelos da camera e do robd.

e Modelar os sistemas de controle visual mediante a aplicacdo da lei de controle para
cada caso proposto, assumindo que a cdmera encontra-se inicialmente em uma

posicdo diferente a posicao que se quer atingir.

1.3- ESTRUTURA DO DOCUMENTO

O documento apresentado encontra-se dividido em seis capitulos; no capitulo dois é feita
uma revisao bibliografica das areas relevantes nesta pesquisa. Inicialmente sdo abordados
conceitos geométricos envolvidos na formacdo de imagens e introduzido o modelo de
camera estudado. Posteriormente sdo tratados os sistemas de controle servo visual
identificando as principais metodologias e estabelecidas as diferencas entre as duas
abordagens implementadas. J& no capitulo trés é analisado o controle servo visual em
funcdo da suas etapas constitutivas; cada uma destas etapas é descrita detalhadamente e séo
apresentados os algoritmos aplicados a elas. Neste capitulo também é introduzido o
modelo cinematico do manipulador robético utilizado. No capitulo quatro sdo apresentados
os resultados da aplicagdo dos algoritmos de processamento de imagens e controle
cinematico para sua posterior integracdo nos modelos de controle. No capitulo cinco é feito
um estudo comparativo das duas técnicas de controle servo visual, o controle baseado em
imagem e o controle baseado em posi¢do. Inicialmente sdo descritas as caracteristicas do
sistema de simulacdo e posteriormente sdo apresentados os resultados de sua aplicacéo.
Finalmente, no capitulo seis sdo apresentadas as conclusdes do trabalho e mostradas

algumas propostas de trabalhos futuros.



2 - REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1- MODELAGEM GEOMETRICA

As imagens sdo representacdes visuais em planos bidimensionais de cenas do mundo real,
ou seja, trata-se de uma projecdo ou mapeamento do espago 3D num plano 2D. Com o fim
de compreender uma imagem e as medigdes feitas sobre ela, precisa-se conhecer a cena
que estd sendo projetada, ou mais exatamente, a forma na qual foi obtida a imagem,
considerando-se que estando disponivel um modelo de projecdo € possivel inferir as
relacbes entre 0 mundo real e a imagem analisada. Esse processo de transformacao
espacial, entre espaco e imagem, é feito por cameras e pode-se descrevé-lo através da
Geometria Projetiva. Apresentam-se a seguir algumas nocdes basicas de geometria
projetiva e, em seguida, descrevem-se 0 modelo de camera e outras entidades que serdo

empregadas ao longo deste trabalho.

2.1.1- Espaco Projetivo e Coordenadas Homogéneas

Os objetos em geral, tanto aqueles que sdo manipulados diariamente como aqueles que se
encontram num ambiente industrial, podem ser descritos pela geometria Euclidiana. De
fato, o proprio espaco entende-se de forma intuitiva em Coordenadas Cartesianas, que séo
uma representacdo no espaco Euclidiano de trés dimensdes. Porém a geometria euclidiana
tem uma dificuldade na definicdo de alguns conceitos basicos como o de linhas paralelas,
em que duas linhas se interceptam no “infinito”, o que cria certa ambiguidade. Uma forma
de ultrapassar esse aspecto € adicionar pontos ao infinito, onde as linhas paralelas se
cruzam, denominados pontos ideais (Hartley e Zisserman, 2003). Esta modificacdo do
espaco euclidiano o transforma em uma nova classe de objeto geométrico, o espaco
projetivo P™, tal que 0 espaco projetivo seja simplesmente uma extensdo do espaco
euclidiano, 0 que permite a manipulagdo de entidades geométricas “ao infinito” (Malis,

1998).

Um ponto no espago Euclidiano n-dimensional R", pode ser descrito mediante
coordenadas homogéneas, através de um vetor (n+1)-dimensional. Assim, o vetor X =
(x4, x5, ..., X, ) €m coordenadas cartesianas, torna-se em (X, 1) = (kxq, kx5, ..., kx,, k), em

coordenadas homogéneas, onde k é um fator de escala ndo nulo (Barrientos, et al., 2007).



Um vetor no espaco euclidiano tridimensional R3 entdo, em coordenadas homogéneas, se

representa por:

kx, X1
ka x2
= 2.1
kX3 x3 ( )
k 1

, sendo esta sua forma no espaco projetivo IP3, onde os vetores nulos se representam por
[0,0,0, k], com k ndo nulo e os vetores da forma [x, x,, X3 -, 0] representam os pontos “ao

infinito” (a divisdo por zero representa vetores de comprimento infinito).

Observa-se, assim, que 0s pontos no espaco euclidiano R™ podem-se estender ao espago
projetivo IP" mediante sua representacdo em coordenadas homogéneas, sendo possivel
retornar do espago projetivo ao espaco euclidiano com uma simples diviséo pelo fator de

escala k.

2.1.2- Transformacdes Projetivas

Uma transformacdo projetiva ou projetividade é um mapeamento linear entre pontos em
coordenadas homogéneas no espaco projetivo. Por esta razdo a mudanca das coordenadas
cartesianas para coordenadas homogéneas permite descrever de uma maneira mais simples
algumas transformacdes do espaco euclidiano. Um exemplo é a localizacdo de corpos

rigidos que, no espaco euclidiano tridimensional, representa-se como:
bX = PR, *X + "t, (2.2)

,onde X e X representam as posicées de um ponto em relacdo aos referenciais a e b,

respectivamente; R, e Pt, sdo as matrizes de rotagdo e translacdo que permitem a
mudanga entre o referencial a e o referencial b. Esta mesma transformacdo, tratada como
uma projetividade, ou seja, em coordenadas homogéneas, se representa como uma relacao

linear, tal que:
bX =TX (2.3)
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, onde X é a representacdo em coordenadas homogéneas de X (Comport, 2005).

Como visto anteriormente, uma imagem € uma projecdo do mundo (3D) no plano da
Imagem; este tipo de mapeamento, assumindo que o sistema de coordenadas do mundo
esteja representado em coordenadas homogéneas, € uma transformacdo projetiva e se
representa mediante uma matriz homogénea, que descreve o processo de formacdo da
imagem. Tal aspecto serd visto com mais detalhe nas proximas se¢fes quando se formule

0 modelo de camera.

2.1.3- Modelo de Camera

O modelo de camera utilizado é o modelo de projecé@o central ou pinhole que, apesar de
sua simplicidade, representa de forma precisa a formacdo de uma imagem a partir de

cameras CCD que sdo as de maior interesse no escopo deste trabalho.

Y Y M
X M /
m m

" !
\ Z Z
centro da STano eix0 f
camera imagem  Principal

Figura 2.1. Modelo de Camera Pinhole, adaptado de (Hartley, et al., 2003)

O modelo assume como centro de projecdo C a origem de um referencial euclidiano, no
qual convergem os feixes de luz emitidos por pontos no espago. Na posicdo Z = f
localiza-se um plano chamado de plano da imagem, sendo na intersecdo deste plano com o
feixe de luz, proveniente do ponto M no espaco, onde se forma a imagem do ponto como

se apresenta na Figura 2.1.

A partir das relacGes geométricas (Figura 2.1) se determinam as coordenadas da imagem,

em funcéo das coordenadas do ponto.
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X Y
x=f7 y=r7 (2.4)

Obtido assim 0 mapeamento de um ponto no espago 3D em um ponto no plano da imagem,
da forma:

X X
Y—»fi (2.5)
zl |f3

O qual, escrito em coordenadas homogéneas, pode-se representar de forma matricial.

x7 4[f 0 0 of%
[ﬁszjf 00]2 (2.6)
1 00 1 ollf

X=PX (2.7)

Onde P é a matriz de projecdo da cAmera e ¥ e X sdo as representaces de x e X em

coordenadas homogéneas.

v o Pl
Lo oL

Figura 2.2. Sensor tipo CCD adaptado de (Comport, 2005)

As coordenadas da imagem (x,y) na equacdo (2.6) estdo dadas com respeito ao ponto
principal onde o eixo Z ou eixo principal atravessa o plano imagem. Para expressar a

imagem do ponto em coordenadas de pixel (u, v) se faz 0 mapeamento:
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U = S,X + U
(2.8)
v =S5,y + v

, onde s, € s, sdo os tamanhos dos pixeis nas diregdes x e y respectivamente (dados em

pixeis/m), e uy,v, Sa0 as coordenadas em pixeis do ponto principal (Figura 2.2).

A matriz de projecdo de uma camera, em coordenadas homogéneas, expressa-se Como:

Uy fsx, 0 wu; O );
[vl = Z[ 0 fsy, v O] 7 (2.9)
1 o o 1 olf4
, onde a matriz
fsx 0 ug
K=|[0 fs, vO] (2.10)
0 0 1

, € conhecida como a matriz de calibracdo da camera; se os pixeis ndo forem quadrados
incorpora-se a matriz o fator sy que representa a relagdo angular entre as duas dire¢fes do

pixel, obtendo a matriz de calibracdo ou matriz de parametros intrinsecos K da forma:

fsx So U
K=|(0 fs, v (2.11)
0 0 1

2.1.4- Homografia entre planos

Uma transformagdo projetiva entre planos, chamada Homografia, € uma transformagéo

linear representada por uma matriz H ndo singular de dimenses 3 X 3:

H = h21 hzz h23

h31 h32 h33

hll h12 h13
(2.12)
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Figura 2.3. Projecdo de um ponto em dois planos a traves de um centro de projecéo

Um ponto X, em coordenadas homogéneas, que pertence ao plano m, relaciona-se
linearmente com sua projecdo (Figura 2.3) X; pertencente ao plano m; mediante uma

homografia da forma:

hi1 hiz his
fl = |hy1  hy, h23 ik
hs1 hsy hss
, Ou

, sendo possivel relacionar linearmente pontos pertencentes a planos e suas imagens
mediante sua homografia. Devido ao uso de coordenadas homogéneas, a igualdade da
equacdo (2.13) s6 € conhecida sobre um fator de escala, pelo qual a matriz H tem oito

graus de liberdade (oito de suas nove entradas sao independentes).

A homografia H pode-se determinar a partir de correspondéncias de pontos X; < X, entre
um plano e sua imagem ou entre duas imagens de um plano. Cada par destas
correspondéncias gera duas equacOes linearmente independentes quando a equacdo (2.13)

é reescrita da forma:

% X H¥, = 0 (2.14)

Assim, quatro correspondéncias seriam necessarias para determinar completamente H
(Apéndice A), mas, devido a impossibilidade de ter dados completamente livres de erros, é

geralmente necessario ter um maior nimero de correspondéncias e H deve-se calcular
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mediante um método de minimizacdo (Hartley e Zisserman, 2003). Neste trabalho foi
utilizado o método de minimizacdo por decomposi¢cdo em valores singulares (SVD)
descrito no Apéndice B e finalmente utiliza-se uma estimacdo robusta mediante o método
de RANSAC (secéo 3.2.3.2-).

2.2- CALIBRACAO DE CAMERAS

A calibracdo de cdmeras, no contexto da visdo computacional, faz referéncia ao processo
de determinar as caracteristicas geometricas e opticas da camera (parametros intrinsecos) e
(ou) a posicéo e orientacdo do sistema de referéncia da camera relativo a um sistema de
coordenadas externo (parametros extrinsecos) (Tsai, 1987). A calibracdo da camera pode
ser um processo complexo devido a quantidade de parametros envolvidos e aos fatores que
influenciam os resultados. Mas existem varios métodos de calibracdo que fazem uso de
modelos de cameras ideais e conseguem, assim, uma reducdo consideravel de parametros

com resultados proximos a realidade, porém nunca exatos.

O objetivo do processo de calibracdo é a descricdo do processo pelo qual uma camera
projeta um objeto 3D no plano da imagem e assim poder fazer uma estimativa métrica da
cena, como por exemplo, a obtencdo da posicdo no espaco de objetos dentro de campo

visual ou a sua reconstrucdo tridimensional, entre outros.

Uma das abordagens classicas para a calibracdo de cdmeras baseia-se no uso de padrdes de
calibracdo (Tsai, 1987), (Zhang, 1998), (Hartley e Zisserman, 2003). Esta abordagem sera
vista a seguir, mas existem também outros métodos como o de autocalibracdo (Mendoca e
Cipolla, 1999), (Hemayed, 2003) ou métodos iterativos, que ndo estdo dentro do escopo de

estudo de este trabalho.

2.2.1- Calibracédo com padréo plano

O método aqui descrito é o Método de Zhang (1998), o qual utiliza duas ou mais vistas
diferentes de um padrdo plano de pontos e faz uso do modelo de cdmera Pinhole visto na
secdo 2.1.3. Da equagdo (2.7), e tendo em conta a natureza planar do objeto obtém-se a

relagdo
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y X
H —p g (2.15)
1

Onde P € a matriz de projecdo da camera (tendo em conta o fator de escala). Esta

transformacéo, em funcéo da rotacéo e translacao, pode ser escrita como:

U X
lvl =K |[r,r,rst| 1(; (2.16)
1
1
u X
l = K [Tl 1'2 t] Y (217)
1 1

, onde K é matriz de parametros intrinsecos da camera (equacdo (2.11)) e [r,r,r; t] é a
matriz que representa a posicdo da camera no espaco, também chamada matriz de

pardmetros extrinsecos.

A relacdo entre pontos em um plano e sua imagem pode ser descrito em funcdo da matriz
de Homografia H (Hartley e Zisserman, 2003), (se¢do 2.1.4), obtendo assim que, o ponto
M se relaciona com sua imagem 71, mediante:
m=HM (2.18)
, com
H = K[T1 1"2 t] = [hl hz h3] (219)

Da expresséo anterior:

h,"(K")TK'h, =0
(2.20)
h,"(K"Y)'K'h, = h,"(K")TK'h,
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, fazendo (K~1)TK~! = B e usando (2.11)

_t ___Se UoSp—to(/sy)
(fsx)? (fsx)z(fsy) (fsx)z(fsy)
Sg 592 1 SQ(UOSH_uO(fSy)) Vo
— |- + - -
B = (fsx)?(fsy) Fs0?2(Fsy)”  (Fsy)® (Fs0?(fsy)’ (fs,)° (2.21)
2
voSg—uo(fsy) _SO(VOSO_uo(fSy)> o (vose—uo(fsy)) % 41
B (fsx)z(fsy) (fsx)z(fsy)z (fsy)z (fsx)z(fsy)z (fsy)z i
thBhZ = 0
(2.22)
thBhl - hZTBhZ = 0
, OU:
T
V12 ]
b=0 (2.23)
[(Vn — )"

,onde b = [By1B;,B,,B13B,3B33], € v;; € um vetor de combinagGes lineares de h,,. Se

forem adquiridas n imagens, e empilhando n equac¢es como (2.20) se obtém:

Vb =0 (2.24)

, onde V é uma matriz de 2n x 6. Se n > 3, se pode obter uma unica solucdo b dos
parametros intrinsecos da camera com uma decomposicdo de valores singulares; uma
estimacdo inicial dos parametros extrinsecos se calcula utilizando (2.16). Para encontrar
uma solucdo robusta se implementa um método iterativo de minimizacdo do erro e se

inclui na solucdo uma estimativa de distorcao radial (Zhang, 1998) (Bouguet, 2009).

2.3- CONTROLE SERVO VISUAL

O principio do controle servo visual baseia-se no uso da informacdo visual fornecida por
uma ou mais cameras dentro da malha de controle de movimento de um robd (Kim, et al.,
1995) (Chaumette e Hutchinson, 2006); os primeiros sistemas de controle baseados em
visdo, reportados nos finais dos anos 1960 (McCarthy, et al., 1968), caracterizavam-se pelo
fato de que as tarefas de interpretacdo da informacdo visual e de movimento do robd

estavam totalmente separadas em forma de malha aberta, mas essas abordagens,
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conhecidas como ‘“ver e mover estatico” (“static look and move”), embora sua
simplicidade, sofrem de alta sensibilidade a erros de calibracdo da camera e do robd e
limitam-se a tarefas bem conhecidas. J& em Shirai e Inoue (1973), integra-se pela primeira
vez a informacdo visual dentro da malha de realimentacdo do controle do robd, o que
diminuiu significativamente o efeito destes erros. Mas é s6 no ano de 1979 que Hill e Park
(1979) introduzem o termo de controle servo visual (“visual servoing”) para descrever o
controle com realimentacdo visual em malha fechada (Figura 2.4). Sanderson e Weiss
(1980) propuseram a primeira taxonomia de classificacdo dos tipos de sistemas de controle
visual baseada na natureza da informacdo fornecida ao sistema de controle para realizar a
tarefa de movimentagdo do rob6, que se tornou um dos métodos classicos de classifica¢do

do controle visual.

Lei de Camera

Referancia -t &0
eferéncia —( —= controle

Y

Robhd

Sistemade | video
Visdo |

Figura 2.4. Controle Servo Visual

2.3.1- Controle Servo Visual Baseado em Imagem

Nos sistemas de controle baseados em imagem (“Image Based Visual Servoing” IBVS),
conhecidos também como controle servo visual 2D, a defini¢do do erro € feita a partir de
valores calculados diretamente no espaco bidimensional das caracteristicas da imagem
(Figura 2.5). Pode-se definir estas ultimas como qualquer elemento estrutural da imagem
(canto, borda, etc.) que tipicamente corresponda a uma caracteristica fisica de algum objeto

dentro do campo visual da camera (Hutchinson, et al., 1996).

18



v
A 4

Caracteristicas de <+ > Controle no espago RobG
Referéncia = de caracteristicas

Estimativa da
profundidade

Camera

Extracdo de
caracteristicas

Imagem !

Figura 2.5 Diagrama de Blocos do IBVS

Geralmente, no IBVS, a tarefa de posicionamento € formulada como uma fungdo do
regulamento do erro usando uma abordagem do tipo “aprendizado por demonstragido”
(teaching by showing) (Malis, 2004), na qual é obtida uma imagem de referéncia na
posicdo alvo e, posteriormente, durante o processo de controle, a cada ciclo, a imagem
atual é comparada com a imagem de referéncia, de modo que o alvo seja atingido no
instante em que as caracteristicas da imagem coincidem com as caracteristicas de

referéncia.

Uma das etapas iniciais desta abordagem € a escolha das caracteristicas (Shiroma, 2004), e
os calculos dos parametros associados a elas que dependem da aplicacdo para a qual é
projetado o sistema. Podem-se utilizar diferentes tipos de informacdo fornecida pela
imagem. A maior parte de trabalhos apresentados de controle servo visual 2D baseia-se no
uso de coordenadas de pontos na imagem (Feddema, et al., 1989), (Espiau, 1994), (Snith e
Papanikolopoulous, 1995), (lwatsuki e Okiyama, 2005), mas podem-se utilizar outros tipos
de primitivas geométricas; Espiau et al. (Espiau, et al., 1992) e Chaumette (Chaumette,
1990), por exemplo, fazem uma analise do controle servo visual com pontos, linhas,
circulos, esferas e elipses. Ja para cenas mais complexas, ou visando estabilizar o controle,
podem ser utilizados outros tipos de caracteristicas, como momentos (Liu, et al., 2009),
descritores de Fourier ou invariantes projetivas (Hager, 1995). Em geral a natureza e
representacdo dos parametros escolhidos dentro da imagem desempenham um papel
importante dentro do comportamento do sistema e, a partir da sua definicédo, se faz possivel

o planejamento da lei de controle.
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2.3.2- Controle Servo Visual Baseado em Posicao

O controle servo visual baseado em posicdo (“Position Based Visual Servoing” PBVS) ou
controle servo visual 3D, baseia-se na extracdo de caracteristicas da imagem para calcular
a postura (posicdo e orientacdo) do objeto alvo em relacdo a camera. Desta forma, a fungéo
de erro é definida como a diferenca entre a postura atual e a postura desejada no espaco de
trabalho do robd (Figura 2.6).

Postura de | Controle no espaco . A . A
Referéncia de trabalho | Robo *| camera
A 4
Estimativa da | Extracdode |4 Imagem
Postura caracteristicas
Modelo da _IL Modelo do
Camera Objeto i

Figura 2.6. Diagrama de Blocos do PBVS

Um dos principais aspectos neste tipo de controle é a estimativa dos parametros
empregados na definicdo do erro, ou seja, a reconstrucdo da postura de um ou mais objetos
na cena, o que esta fortemente relacionado com o problema da recuperacdo da geometria
de objetos a partir de uma ou mais imagens. Geralmente este tipo de aproximacao exige o
conhecimento prévio da geometria do objeto alvo e das caracteristicas internas da camera.
Dementhon e Davis (1995) descrevem uma metodologia para recuperar a postura de um
objeto a partir de uma imagem e do modelo do objeto. Martinet, et al., (1996) e Martinet, et
al., (1997) fazem uso dessa metodologia para planejar um controle visual para um robd
moével. Em Wilson, et al., (1996), além de um conhecimento prévio do objeto utilizam o
filtro de Kalman Estendido para encontrar a postura do alvo a cada ciclo do controle.
Outras abordagens, no entanto, ndo necessitam de informacdo da geometria do objeto e

utilizam sistemas de visdo estéreo para fazer a reconstrucdo (Hager, 1997) (Kragic, 2001).

A eficiéncia do controle PBVS esta diretamente relacionada com a exatiddo dos modelos

empregados e depende em grande medida dos resultados da etapa de reconstrucao.
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Contudo, uma de suas principais vantagens é a capacidade de se ter um sistema de controle
mais intuitivo, ja que esta em fung&o das coordenadas cartesianas (Wilson, et al., 1996).

2.3.3- Definicéo da Lei de Controle

Os controles de tipo proporcional, que garantem o decréscimo do erro de forma
exponencial, ttm demonstrado seu bom funcionamento nas aplicacGes de controle nos
sistemas roboticos com sensores visuais (Chaumette, 1990), (Espiau, 1994), (Comport, et
al., 2003). Assim, entdo, a lei de controle num sistema de controle servo visual pode-se

expressar como.

e=—Je (2.25)

, onde A é um escalar positivo.

Trabalhos apresentados no inicio dos anos 1990 (Chaumette, 1990) mostram que a lei de
controle pode ser projetada na forma de regulagdo em zero de uma funcéo de tarefa e(q, t)
que representa o erro entre a configuracdo desejada e a configuracdo atual dos valores das
variaveis de juntas do robd g no instante t. Esta funcdo de tarefa pode ter diferentes

formas, dependendo do espaco de aplicagdo. Alguns exemplos s&o:

 e(q,t)=q—q"(t):0Onde q" (t) é uma trajetdria desejada no espaco das juntas.

 e(qt)=r—r*(t) : Onde r*(t) representa uma trajetéria desejada no espaco

operacional do manipulador, o espaco cartesiano.

« e(q,t) =s(t)— s*, onde s(t) define o vetor de caracteristicas atual e s*é o vetor

de caracteristicas de referéncia.

Para uma camera embarcada no manipulador robdtico, o ponto de visdo e, portanto, as
caracteristicas, estdo em funcdo da postura do rob6 r. Assim, a funcéo de tarefa baseada

em caracteristicas visuais € uma fungéo da forma:

e=(s(rt)—s" (2.26)
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2.3.4- Lei de Controle no Controle Servo Visual Baseado em Imagem (IBVS)

Como visto anteriormente, a principal diferenca entre IBVS e PBVS esta na definicdo do
espaco da funcdo de tarefa, s, que para o caso do controle servo visual baseado em imagem
€ um vetor em coordenadas da imagem (secdo 2.3.1). No que se refere a este trabalho as
caracteristicas relevantes de estudo sdo pontos descritos pelas suas coordenadas em pixeis
dentro da imagem, faz-se necessério, entdo, encontrar a relagdo entre o movimento da
camera e a variagdo das caracteristicas. Esta relacdo néo é linear, ja que movimentos na
camera resultam em movimentos complexos das caracteristicas, mas pode-se linearizar

(Corke, 1993) da seguinte forma:

Jds or
S=o 5= L.r (2.27)
, onde
05, . Bs
arl arm
ds . .

L, = | : (2.28)

r aSk 6sk

lar1 0Ty

L, é denominada a Matriz de Interacdo da Imagem ou o Jacobiano da Imagem e tem
dimenses [k x m] sendo m a dimensdo do espago operacional do rob6 e k a dimensdo do
espaco das caracteristicas. Se a matriz de interacdo € conhecida, e se existe sua inversa
L,~*, poder-se-ia calcular a velocidade do elemento terminal do manipulador 7 a partir da

equacdo (2.27), da forma:

F=L,'s (2.29)
Derivando a equacéo (2.26)
6= L(sr,t) — ) (2.30)
, @ com s* constante,
é= % (s(r,0) (2.31)
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Ou, da equacdo (2.27)
e =L (2.32)
Igualando as equacdes (2.25) e (2.32), tém-se:
L = —le (2.33)
F=—AL e (2.34)

, encontrando assim uma lei de controle em fungdo da velocidade do manipulador e em

funcdo do erro e = (s(r,t) —s™).

N4o entanto ha situacdes onde é impossivel calcular a matriz Ly~*, como quando k # m
ou quando Ly ndo tém posto (rank) cheio, entdo faz-se uso da matriz pseudo-inversa

Moore-Penrose L;* (Chaumette e Hutchinson, 2006), dada pela relacio:
Lyt = (LT L) LT (2.35)

Em sistemas de controle visual real, é impossivel encontrar o valor exato de Lg ou de Lg*,
e portanto é feita uma aproximacado destes valores resultando em uma lei de controle da

forma:

F=—A1L,e (2.36)

, com L,*sendo o valor aproximado da pseudo-inversas da matriz de interacdo da

imagem L.

2.3.4.1- Matriz de Interacéo Lg de Pontos

Com o fim de implementar a lei de controle descrita em (2.36) é necessario definir a matriz
de interacdo Ly, que depende do tipo de primitivas estudadas. Neste caso as primitivas
utilizadas s&o pontos, e como visto nas equagdes (2.27) e (2.28), a matriz de interagdo

relaciona 0 movimento da camera em funcdo de um referencial global com as variacGes
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das caracteristicas no referencial da imagem. Assim, para descrevé-la, é feita uma analise

da variagéo das posi¢des no tempo tanto da cAmera como dos pontos observados por ela.

Tendo em conta 0 modelo de cadmera pinhole descrito na secdo 2.1.3, um ponto P de

coordenadas espaciais (X,Y,Z) se projeta em uma imagem no ponto p de coordenadas

(x,y):
x=fX/z y=f¥/y (2.37)
, onde os parametros intrinsecos da camera K sdo assumidos como constantes durante toda

a tarefa de controle. As relagbes entre o sistema de coordenadas em pixeis da imagem

(u, v) e as coordenadas espaciais (x, y)sao:

(2.38)
_ v — vo
y= s,
A velocidade da camera v, em relagdo a um referencial externo esta dado por :
X=-T,—w,Z+w,Y
Y=-T, —w,X +wZ (2.39)

Z=-T,— w,Y + w,X

, onde T(t) = [T (), T, (t), T, (t)]T é o componente translacional da velocidade e

Q(t) = [wy(t), w,(t), w,(t)] 0 componente angular.

Para obter a variacdo das coordenadas na imagem a equacéo (2.33) é derivada em funcéo

do tempo:
. X XZI (X—-xI)
*TIT T 7
(2.40)
Y YZ (X-vy2)
y — —

—7T 72T T 7
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, @ substituindo (2.36) em (2.37),

T, xT,

X = — bt aye. - (1+x*)wy, +yw,
(2.41)
T. T,
y = —7y+yZZ + (1 +yHw, — xywy, — xw,

, encontra-se a velocidade dos pontos na imagem, em funcéo da velocidade da camera.

Assumindo como o vetor de caracteristicas s um conjunto de pontos p na imagem, de
coordenadas (x,y), e de acordo a equagdo (2.27), a relagdo das velocidades da camera e

dos pontos na imagem pode-se escrever de forma matricial como:
p = Lgv, (2.42)

, em que L, representa a matriz de interacdo de cada ponto caracteristico e v, = [X Y, Z] é

a velocidade da camera.

Desta forma, como se deduz das equagdes (2.41) e (2.42), a matriz de interacdo para

pontos numa imagem define-se de forma explicita como:

| Yy, 0 %, xy  —(+xd) oy 043)

0 =Yy Yy a+yy o —x
Esta matriz estd composta das coordenadas em pixeis de cada ponto, do seu valor de
profundidade Z em referéncia a cAmera e dos parametros intrinsecos da camera. Estes dois
ultimos valores sédo geralmente estimados a partir de aproximac@es, portanto o valor da
matriz de interacio é também uma estimativa L, do valor real. Para sua aplicagio no
controle de um sistema de seis graus de liberdade a matriz deve ter no minimo seis linhas,
ou seja, trés pontos, mas na pratica geralmente escolhem-se mais pontos com a finalidade
de eliminar singularidades e minimos globais ndo desejados (Chaumette e Hutchinson,
2006).
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2.3.4.2- Estimativa de L

A estimativa de L, desempenha um papel importante na estabilidade do controle e por tal

razdo tem-se proposto em trabalhos anteriores diferentes métodos de escolha. Marey e

Chaumette (2008) apresentam os mais relevantes:

L, = L : Neste caso considera-se L, constante durante a tarefa de controle e o seu
valor calcula-se a partir da matriz de interacdo na configuragdo desejada. A
estabilidade neste tipo de abordagem sé € garantida na vizinhanca da posicéo
desejada e a trajetdria do sistema € pouco restrita e pode apresentar-se 0 caso de

perda de pontos no campo visual.

L= L. neste caso o valor de Lg é estimado a cada iteragdo em funcdo dos

parametros atuais da configuracdo da camera e a estimativa da profundidade, que
pode ser conhecida a partir do modelo do objeto alvo e a calibracdo da cAmera. No
entanto, o célculo da profundidade pode levar um tempo consideravel com um
namero grande de primitivas. Por esta razdo, as vezes € conveniente dar um valor

aproximado de Z, que geralmente se aproxima ao valor na posicao desejada

L = (Lg- + Lg))/2 : neste caso, considera-se o valor médio entre os dois casos
anteriores. O valor da profundidade Z deve ser conhecido, uma vez que L) esta

envolvido.

Neste trabalho o valor da matriz de interacdo foi calculado a cada iteracdo, contando com

um valor aproximado da profundidade.

2.3.5- Lei de Controle no Controle Servo Visual Baseado em Posi¢cdo (PBVS)

No controle visual baseado em posicdo, o comando se faz diretamente sobre a postura da

camera, procurando reduzir a diferenca entre sua posicao atual e sua posic¢ao desejada. Isto

implica que a defini¢do do vetor de caracteristicas s seja em funcéo da postura da cAmera

com respeito de um referencial.
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Para definir corretamente este erro consideram-se os trés referenciais apresentados na
Figura 2.7, onde F - representa o referencial associado a cAmera em sua posi¢cdo desejada,

F. € o referencial da camera em sua posicdo atual e F, € o referencial do objeto, as

transformacdes entre os respectivos origens dos referenciais estdo dados por ‘T, e ¢ T,.

Figura 2.7. Modelo do movimento da cAmera em PBVS, adaptado de (Malis, et al., 1998)

Para que o referencial da camera passe a posicdo desejada teria que experimentar uma
transformacéo C*TC = [C*RC|°*tC], que poderia encontrar-se a partir do conhecimento da

postura do objeto nas duas posicdes da camera (° T, e °T,).

Com o conhecimento da postura relativa das cameras e sua decomposi¢do, pode-se obter
uma lei de controle em funcdo da velocidade da camera, como sera visto nos seguintes

paragrafos.

Neste trabalho, utilizou-se o fato de que qualquer matriz de rotacdo R pode ser tomada

como uma rotacdo de um angulo @ ao redor de um eixo fixo u (Ma, et al., 2001), tal que:

"1 Tiz2 T3
R =|T21 T2 T23 (2.44)
31 T3z T33
, €
T~ — T
L traco(R)—-1 1 32 23
0=cosT ' |\—m——— ) u=— 13 — 131 (2.45)
2 2sin@
1 — T2
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Desta forma o vetor de caracteristicas, s, poder-se-ia definir como:

s = f(t,ub) (2.46)
, onde t representa a translacdo e u6 a rotagédo entre os referenciais das cameras, ou seja, 0
vetor de caracteristicas esta em funcdo da postura das cdmeras em sua posicéo atual e a

posicao desejada.

Seguindo 0 mesmo esquema de desenvolvimento do controle IBVS, uma relagdo entre o

movimento da cdmera e a mudanca da sua posicao esta dada pela equacéo (2.27)
s = Lg1

Segundo Chaumette e Hutchinson (2006) L, depende da escolha do referencial no qual se

defina a translacéo, neste caso escolheu-se t = C*tc, desta forma

s* =0, s= (“t,ub) (2.47)
e=s, e=35 (2.48)

A equacdo (2.27)
=L "e (2.49)

, faz a relacdo entre a variacdo das caracteristicas e a velocidade da camera 7 = v,.

Aplicando uma lei de controle proporcional, tal que é = —Ae, se obtem
v, = —AL, Y€ ¢, Ou) (2.50)
L define-se como (Chaumette e Hutchinson, 2006):
R O
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, com a caracteristica que Ly, *(6u) = Ou, desta forma obtém-se a seguinte lei de

controle:

_[T1_[-ART C*t]
ve=[g| =15t (252)

Todas as variaveis aqui envolvidas sdo obtidas das relacbes de postura entre a camera em

sua posicéo atual e a cAmera em sua posicdo desejada.
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3 - CONTROLE SERVO VISUAL

Neste trabalho se apresentam duas metodologias de controle servo visual para
manipuladores roboticos, o controle servo visual baseado em imagem (Figura 2.5) e o
controle servo visual baseado em posicdo (Figura 2.6), sob uma configuracgdo eye in hand
(cdmera embarcada) para um manipulador robético de seis graus de liberdade. Estas
abordagens baseiam-se principalmente em técnicas de processamento digital de imagens
para a extracdo das caracteristicas relevantes na cena e para sua interpretacédo, a partir dos
quais ¢ projetado o sistema de controle que utiliza a técnica de “aprendizagem por

demonstragao” (ver segdo 2.3.1).

O sistema consiste de duas etapas, uma etapa off-line, na qual se extrai toda a informacao
das configuracdes invariaveis do sistema como o modelo do objeto, os parametros de
calibracdo da camera e a imagem do alvo na posic¢ao desejada, e uma etapa on-line, na qual

se faz 0 processamento da imagem e a execucdo do controle.

Nas Figuras 3.3 e 3.4 apresentam-se 0s esquemas das abordagens de controle propostas, 0s
quais serdo descritos passo a passo durante este capitulo, descrevendo as metodologias e
algoritmos empregados no seu desenvolvimento. Posteriormente sera feita uma referéncia

as etapas de modelagem cinematica do manipulador.

3.1- EQUIPAMENTO

Para contar com uma maior flexibilidade nos algoritmos desenvolvidos, as imagens foram
adquiridas com dois tipos de camera: uma camera web, de fabricante Microsof ® e uma
camera CCD Monochrome Pulnix TM 1020-15 CL, com as seguintes caracteristicas,

fornecidas pelo fabricante:

Resolugéo Espacial Méxima 1008 (H) x 1018 (V) a 15 fps
Pixeis quadrados de 9,0um

Saida Digital Camera Link

30 fps

Placa de aquisicdo NI PCI 1428

AR NEE VR NN

30



Todos os programas de processamento de imagens e de modelagem cinemético foram
totalmente desenvolvidos no ambiente Matlab ® e Simulink ®. Para a etapa de calibracdo
da cadmera foi utilizado o toolbox de calibracdo de cameras fornecido por Bouguet (2009) o
qual foi ligeiramente modificado para ser utilizado com um padréo de calibracdo de pontos

como o apresentado na Figura 3.1.

Figura 3.1. Padréo de calibracéo

Neste projeto, optou-se por objetos alvos de superficies planas (Figura 3.2) ou
bidimensionais que facilitaram em grande medida a aplicacdo das técnicas de analise de
imagens ja que mantém uma relacdo homografica entre suas imagens. Além disso, este tipo
de objetos podem ser encontrados em cenas reais nas quais poder-se-ia estender esta
aplicacdo e, por essa razdo, ndo ha perda de generalidade na aplicacdo. Outra caracteristica
da montagem experimental foi que as condi¢Ges de luz ndo fossem controladas, mas
evitando-se variagdes bruscas entre duas cenas consecutivas, 0 que Se garante em

condi¢Bes normais de iluminacao.

Figura 3.2. Objetos de Superficie Plana
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Figura 3.3. Esquema do Controle Servo Visual Baseado em Imagem
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3.2- PROCESSAMENTO DE IMAGENS

Um dos principais objetivos das técnicas de processamento de imagens é a extracdo de
informacdo relevante de uma cena a partir de sua imagem e, em alguns casos, da
informacdo da configuragdo do sistema visual (camera-cena) para sua posterior
interpretagdo. O termo “relevante” faz referéncia a importancia das informagdes que

dependem exclusivamente da aplicagé&o.

No caso particular deste trabalho, tém-se dois problemas especificos:

e No primeiro, aplicado para o controle IBVS, devem-se comparar as caracteristicas da
imagem de um alvo numa posi¢éo r; com as caracteristicas da imagem do mesmo alvo
numa posicao ry.

¢ No segundo caso, aplicado no controle PBVS, a comparacdo se faz diretamente entre

as duas posicoes do alvo, r; e 1y, extraidas a partir de suas imagens.

3.2.1- Extracdo de caracteristicas

Apesar da natureza da informacao das duas abordagens propostas ser diferente, a base para
sua obtencdo é a mesma, ou seja, a partir de duas imagens de um alvo extrair
caracteristicas tais que permitam, mediante sua comparacdo, encontrar a variacdo da
posicdo do objeto com respeito a camera. Para isso foi desenvolvida uma etapa de extracao
de pontos de imagens, consistente na aplicacdo do algoritmo de Harris (Harris e Stephens,

1988) sobre imagens de objetos planos (Figura 3.5).

O algoritmo de Harris baseia-se no principio da existéncia de grande variacdo da
intensidade de pixeis nos cantos em todas as direcdes e faz o célculo da Matriz de Co-
variancia da imagem a partir dos valores do gradiente da intensidade da imagem.
Posteriormente analisa a mudanca nos valores de intensidade ao redor do ponto mediante o

deslocamento de uma janela gaussiana.
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cantos detetados

Figura 3.5. Aplicacdo do detector de cantos de Harris

A seguir, apresenta-se 0 algoritmo de Harris adaptado para este trabalho (Algoritmo 1). Os
valores de gradiente sdo obtidos a partir da técnica de diferenciacdo direcional de sinais

discretos proposta por Farid e Simoncelli (2004). A matriz de co-variancia M da imagem I,

(ﬂ)z arar
0 0xd
M= xoy (3.1)

a1 al (01)2
dx dy dy

define-se como:

e a funcéo de resposta do detector R:

R = [det(M) — k = trago(M)?] (3.2)
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Objetivo
Dada uma imagem I, e 0s seguintes parametros:

n: Tamanho do filtro Gaussiano
o Desvio Padréo do Filtro Gaussiano
W: Tamanho da Janela onde s6 pode haver um ponto (canto)

Limiar:Minimo valor de auto-correlacdo que um ponto deve ter para se considerar um
canto, determinar as posicdes em | dos cantos.

Algoritmo

i. Calcular (81/9x)°, (31/dy)? e (91/dx) (91/dy) (Farid e Simoncelli, 2004)
ii. Aplicar filtro gaussiano g(n, o) aos valores calculados em i.
iii. Com os valores obtidos de ii calcular a matriz M usando a equacéo (3.1)
iv. Calcular R, com a equacao (3.2)
v. Escolher os pontos que cumprem:
max(R, [w]) AR = limiar
vi. Retornar as posi¢des do conjunto de pontos escolhidos em v.

Algoritmo 1. Detec¢do de Cantos de Harris
3.2.2- Casamento ou Matching

Com a finalidade de detectar a variacdo na posi¢do de um ponto entre duas imagens se faz
necessaria uma etapa de casamento, isto €, encontrar 0 mesmo ponto em duas imagens
diferentes. No presente trabalho se desenvolveu a etapa de casamento de pontos ou
Matching entre duas imagens a partir da correlagdo normalizada da variancia (VNC

“Variance Normalized Correlation”) (Vincent e Laganiére, 2001).

cantos detetados cantos detetados

() (b)
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Matching por Correlacdo

(©)

Figura 3.6. Resultado da aplicacéo do algoritmo de casamento (a)lmagem do Alvo na
posicao inicial (b) Imagem do alvo na posicéo final (c) Imagens superpostas, casamento
de pontos, as linhas vermelhas indicam o movimento de cada ponto entre as duas imagens

Segundo este método, a correlacdo entre dois pontos p e p’, de duas imagens I e I’
respectivamente, esta dada por (Andreasson, et al., 2007):

T AO-1)A' (1")-1""
VNC(p,p') =— (33)
N [o10)20, (')

onde, k representa a janela da vizinhanca da correlacdo, i € k(p) e i’ € k(p'), N é 0

nimero de pixeis na vizinhanga, o, (p) 2 e I(p) sdo a varidncia e a média sobre a
intensidade na vizinhanca, respectivamente, o algoritmo de casamento desenvolvido neste
trabalho se apresenta no Algoritmo 2 (Casamento por Correlagéo).
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Objetivo

Dados dois vetores p = {p;} e p’ = {p;'} de pontos detectados em duas imagens,
determinar as correspondéncias {p,, © p,'}, n < min (i,)), i, j,n sdo escalares

Algoritmo

i. Determinar o tamanho da janela de correlacdo N e a janela de busca D
ii. Paracada ponto em p;, calcular:

a. I(p;): imagem centrada em p;com tamanho igual a N X N
b. I(p,): média
c. o;(p;)?: variancia

iii. ldentificar os pontos em p’que estdo dentro da janela de busca D ao redor de p;
iv. Criar um vetor de candidatos na segunda imagem: p*com o resultado de iii

v. Para cada ponto p;*, calcular ii. a. b. c.

vi. Determinar VNC (equacdo 3.3) e armazenar para cada par p;, p;*

vii. Escolher para cada p;, 0 par p; <> p;“com maior valor VNC

viii. Retornar as posicoes de p; « p;*

Algoritmo 2. Casamento por Correlagcéo
3.2.3- Casamento Robusto

Embora o comportamento do algoritmo de casamento seja satisfatério para casos nos quais
0 deslocamento entre imagens seja pouco (Figura 3.6), em sistemas de controle visual
pode-se dar o caso em que duas imagens representem posicdes do objeto afastadas em
grandes medidas. Para este tipo de situacdo o algoritmo de casamento deve ser robusto e
conduzir a uma solucdo de correspondéncia o suficientemente aceitivel para cumprir a
tarefa de controle. Com este objetivo, propde-se neste trabalho implementar um algoritmo
de casamento baseado no célculo da homografia H relativa as duas vistas da cena tirando
vantagem da natureza plana do objeto alvo. Como o calculo da homografia se faz s6 com a
informacdo das correspondéncias iniciais, 0 metodo precisa de uma otimizagdo para

encontrar a melhor solug&o, como se vera a seguir.

38




3.2.3.1- Célculo da Matriz de Homografia H

A homografia € uma relacdo geométrica da posicdo de um objeto plano em duas imagens

diferentes (Hartley e Zisserman, 2003) (Faugeras e Luong, 2001) e que pode-se expressar

como:

ap; = Hp;"

(3.4)

onde p; séo pontos do objeto na imagem I e p;* sdo0 esses mesmos pontos na imagem I*,

é um escalar positivo e H é a matriz de homografia de dimensdes (3 x 3).

Para uma descricdo detalhada do célculo da matriz de Homografia ver a secdo 2.1.4- e 0

Apéndice A. A matriz H, em funcéo das coordenadas na imagem dos pontos se obtém a

partir da equagéo (3.4):

1
OT _Zi*piT _yi*piT] ,’:2 =0
Zi*piT o’ _xi*piT

, ou:
Aih = O
, onde
x;" hl 0
p."=|yi'| h= h2>,0T= 0
Zi* h3 0

A matriz de homografia se encontra a partir do vetor h, na relacéo

hy h, hs
H == h4_ h5 h6]
h; hg hg

(3.5)

(3.6)

Para que este sistema tenha solugdo, precisam-se pelo menos quatro pares de pontos

correspondentes da forma (p;,p;*), 0 método de solucdo linear direto (DLT: “Direct
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Linear Transformation’) proposto por Hartley e Zisserman (2003) para resolver o célculo
de H se resume no Algoritmo 3 (c&lculo da Homografia).

Se o célculo da matriz H for feito com qualquer quédrupla de pares {p, < p,*} sera
apresentada uma numerosa quantidade de falsos positivos no processo de casamento.
Desta forma, a estimacéo de H tem que passar por um método de escolha robusto (Hartley
e Zisserman, 2003). Neste caso, utilizou-se 0 método RANSAC (Fischler e Bolles, 1981)
(“Random Sample Consensus”) para determinar de uma maneira robusta a homografia

correspondente entre dois planos.

Objetivo

Dado quatro ou mais pares de correspondéncias {p, < p,'} entre duas imagens,
determinar a Homografia H tal que p,,’ = Hp,,.

Algoritmo

i. Para cada par de correspondéncias {p,, < p,'} determinar a matriz 4;.

ii. Empilhar as n matrizes obtidas em i. numa Unica matriz A de tamanho 2n x
9.

iii. Calcular a decomposicdo em valores singulares (SVD) de A (Ver Apéndice
B).

iv. O vetor singular unitario correspondente ao menor valor singular em de A, é o
valor de h (ultima coluna de V)

v. Determinar H com (3.6)

Algoritmo 3. Calculo da Matriz de Homografia

3.2.3.2- RANSAC

O método RANSAC introduzido por Fischler e Bolles (1981) tem como objetivo ajustar
um modelo para um conjunto de dados experimentais que possam ter uma porcentagem
elevada de erros. Este método, ao contrario dos métodos convencionais de ajuste, procura
obter o modelo a partir da menor quantidade de dados possivel. A seguir, apresenta-se o
algoritmo RANSAC (Algoritmo 4) descrito em Fischler e Bolles (1981).
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Objetivo

Dado o0 minimo ntimero de dados (n) que requer um modelo M para ser definido, e um
conjunto P de dados cujo numero é maior do que n, encontrar o modelo que melhor se
ajuste ao conjunto P.

Algoritmo

I.  Escolher um subconjunto S; de n dados de P

ii. Definir o modelo M, com o subconjunto S,

iii. Com o modelo M; determinar um subconjunto S;" de pontos de P que se
ajustem a M, com certo valor de tolerancia t. (S;" é chamado de conjunto de
consenso de S;).

iv. Se o nimero de pontos em S;* é maior que um limiar T, calcula-se um novo
modelo M;" com esses pontos S, .

v. Se 0 nlmero de pontos em S;* é menor que um limiar T, escolhe-se de novo
um subconjunto S, e repete o processo de ii até v durante N tentativas.

vi. Depois de N tentativas escolhe-se 0 maior conjunto de consenso e o modelo se
re-estima com ele.

Algoritmo 4. RANSAC

Os valores de t, T e N, sdo funcbes do desvio padrdo de P, assim como da exatiddo
requerida para o modelo. Em Hartley e Zisserman (2003) se apresenta detalhadamente a

obtencdo destes valores.

A estimativa da matriz de Homografia obtém-se da aplicacdo do método RANSAC ao
conjunto de P de correspondéncias de pontos obtidos do algoritmo de casamento, € 0
modelo M calcula-se a partir do algoritmo de homografia. Na Figura 3.7 se apresentam as
imagens correspondentes a aplicacdo do Casamento por correlacdo (Algoritmo 2) e o

Casamento Robusto (Algoritmo 5) a duas imagens deslocadas de uma mesma cena.
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Matching por Correlacdo

(b)

Figura 3.7. Aplicagdo do casamento (a) método VNC (b) método casamento Robusto
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Objetivo

Dado um vetor de correspondéncias entre duas imagens {p, < p,'}, obtidos com o
método de casamento por correlagdo (Algoritmo 2), escolher aqueles pares que cumprem
com a restricdo dada por a matriz de Homografia que relaciona as duas imagens.

Algoritmo

i. Determinar com o método RANSAC (Algoritmo 4) a matriz de Homografia H
que melhor se ajuste aos pontos {p,, < p,'}

ii. ldentificar os pontos de {p,, < p,'} que cumprem com esta restricdo H

iii. Criar um novo vetor de correspondéncias a partir dos pontos identificados em ii.

Algoritmo 5. Casamento Robusto

3.2.4- Calculo da Postura do Objeto Alvo

O objetivo primério desta etapa é achar a posicdo e orientacdo da camera com respeito a
um objeto fixo a partir de uma Unica imagem. Para este fim, faz-se necessario munir o
sistema com algumas informacdes a respeito da configuracdo do arranjo visual, como o

modelo do objeto alvo e os parametros intrinsecos da camera.

0 Z
X i 0._ Xo o
v . X2
Yo
ABC
0x4 T 0X3

Figura 3.8. Referencial Associado ao Objeto

No caso particular deste trabalho, contam-se com objetos planos (ou de superficies planas)
que permitem obter uma relacéo entre eles e suas imagens mediante um mapeamento linear
(Faugeras e Luong, 2001) dado pela matriz de homografia H. Na equacéo (3.4) expressa-
se este mapeamento entre pontos de duas imagens. Esta relacdo pode ser feita de forma

analoga entre pontos correspondentes do modelo do objeto a sua imagem.
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ax = HX (3.7)

Neste trabalho o modelo do objeto esta composto por pontos X; cuja posicdo, dada em
coordenadas do objeto, é conhecida. Na Figura 3.8 mostra-se uma representacdo de um
objeto de superficie plana com seu referencial associado. Os pontos vermelhos
°X; indicam as posicoes dos pontos utilizados para descrever o modelo em funcéo de suas

coordenadas.

Para encontrar a postura da camera deve-se entdo decompor a matriz de homografia para
achar as matrizes de rotacao e translacdo associadas a postura da camera. Da equacéo (2.7)

temos que a projecao de uma um ponto a traves de uma cdmera pinhole é da forma

fx = PX (3.8)

, com P sendo a matriz de projecdo da camera que é dada pela relacéo:

P = K R[I;]t] (3.9)

, onde K é a matriz de calibracdo da cAmera, R é a matriz de rotacdo que determina a
orientacdo da camera, I3 é a matriz identidade de [3 x 3] e t é o vetor de posicdo da
camera.

No caso particular de objetos planos um ponto pode definir-se, sem perda de generalidade

daforma X = (x,y, k) (Johansson e Cipolla, 2002). A projecéo, entdo, é da forma:

1 0 t4
P=KRI|0O 1 tzl (3.10)
0 0 ts
Em forma de vetores coluna
1 0 t
RI0O 1 tzl = [7"1 ) t] (311)
0 0 ¢t

Igualando com a equagéo (3.7)
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H=1K][r; 1, (] (3.12)
Desenvolvendo
K 'lhy hy h3]=2[r1 72 ] (3.13)
Neste ponto se tém em conta as propriedades de ortonormalidade da matriz R
Irall =llr2ll =1 e r3 =711 XT3 (3.14)
Assim
IRy | = KRy | = 2 (315)
uma solucéo é da forma
K~ 1hq|+||K1h
P L Y (3.16)
2
H el
K- 'H
[ry 12 t]= 1 (3.17)
Objetivo

Dadas as coordenadas de 4 pontos de um objeto plano no referencial do objeto, suas
correspondentes coordenadas na imagem {X; < x;}, e a matriz de calibracdo K da camera

Encontrar a postura P da camera com respeito do objeto.

Algoritmo

i. Encontrar a matriz de homografia H que relaciona os pontos {X; < x;} utilizando

o Algoritmo 3.
ii. Calcular o valor de A utilizando a equacéo (3.16)
iii. Encontrar [rq 1, t] a partir da equagéo (3.17)
iv. Calcular r3 de (3.14)
v. Compor a matriz de projecdo P com a equacéo (3.9)
vi. Adicionar a restricdo: se t < 0, rotar  a matriz P na direcdo de Z

Algoritmo 6. Estimativa da Postura da Camera
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Com a equacdo (3.17) ¢ possivel encontrar duas solucfes da postura da cAmera. Entdo se
adiciona uma restri¢do de positividade na direcdo do eixo Z. O Algoritmo 6 (Estimativa da

Postura da camera), desenvolvido neste trabalho, descreve o processo de obtencdo da

postura da camera em relagdo a um objeto plano.

3.3- LEI DE CONTROLE

No presente trabalho se aplica um controle proporcional com um decaimento idealmente
exponencial do erro, (equagdo 2.25). Esta aproximacdo permite a projecdo de uma lei de
controle simples, no espaco da imagem ou no espaco de trabalho, que estabelece o
comando diretamente em funcdo da velocidade da ferramenta num manipulador robético,
ignorando a dindmica do sistema. Apesar da sua simplicidade, esta aproximacao tem sido
testada com sucesso em grande nimero de publicagdes.

Como estabelecido anteriormente, a diferenca entre as duas aproximacdes de controle
visual propostas estd na definicdo do espaco do comando s(r,t). Para o caso do IBVS o
s(r,t) estd definido como as posicbes em coordenadas da imagem das caracteristicas

detectadas no tempo t pelos algoritmos descritos anteriormente.

s(r,t) = (P1(©), p2(D), .. P (1)) n 2 4 (3.18)

onde p; representa um ponto em uma imagem com coordenadas em pixeis, (u;, v;),en éo
namero de pontos. Analogamente o vetor s*, de posicOes desejadas, esta também definido

como sendo as coordenadas em pixeis dos n pontos na posicao alvo.
Para o controle PBVS o vetor s(r,t) esta composto pela postura da camera em funcédo de
um referencial externo no tempo t. Esta postura indica tanto a posi¢cdo como a orientacao

da camera no espaco cartesiano e é obtida a partir dos algoritmos de deteccdo e

recuperacao da postura descritos anteriormente:

s(r,0) = (°re(6) (3.19)
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No Algoritmo 7 (Lei de Controle Visual), desenvolvido para esta pesquisa, se faz uma
descricdo dos passos necessarios para encontrar a variavel de controle em cada uma das

abordagens de controle servo visual estudadas neste trabalho.

Obijetivo

Dados o conjunto s(r, t), s* e 0s parametros intrinsecos da cdmera, calcular o valor de
variavel de controle

Algoritmo
i. Parao Controle Visual baseado em Imagem:

a. Estimar o valor da Matriz de Interacio L dos pontos detectados na
imagem com a equacdo (2.43) a partir dos parametros intrinsecos da
camera e assumindo uma profundidade Z constante igual a z.

Calcular a Pseudo-inversa Moore-Penrose da matriz L: L*

c. Encontrar o erro tal que

e = (s(r,t) —s")

d. Estimar a varidvel de controle como a velocidade da cadmera com a
relacdo dada em (2.42) e 1 > 0.

r=—1Le
ii. Parao Controle Visual Baseado em Posi¢do

a. A partir do calculo da postura do objeto com respeito da camera em sua

posicéo atual T, e com respeito da cdmera e em sua posicdo ideal ¢ T,
utilizando o Algoritmo 6, encontrar a transformacdo homogénea entre as
posicdes da camera

“T, = [R|°t]

b. Com estes valores de rotacdo e translacdo encontrar a velocidade da
camera, utilizando a equagéo (2.52)

Algoritmo 7. Lei de Controle Visual
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3.4- CONTROLE CINEMATICO DO MANIPULADOR

Depois da andlise das imagens, 0 seguinte passo na elaboracdo do controle visual foi
efetivar a movimentacdo do manipulador robotico (e portanto da camera) a partir do
parametro de velocidade da cdmera calculado, (ver Figura 3.3 e Figura 3.4), que neste caso
por tratar-se de uma configuragdo eye-in-hand seria a mesma velocidade da ferramenta ou
elemento terminal do manipulador. Para cumprir esta tarefa é preciso o conhecimento das
relaces entre 0 movimento do robd, em funcao de um referencial externo, com as posi¢oes
de seus elos. Estas relacdes sdo dadas pelo modelo cinematico do robd, que faz uma
descricdo analitica da relacdo entre a posicdo e orientacdo do elemento terminal

(ferramenta do robd) e os valores de suas coordenadas articulares.

A cinematica direta € uma ferramenta que permite determinar qual a posi¢do e orientacdo
do elemento terminal do robd, com respeito a um sistema de coordenadas de referéncia, em
funcdo dos valores das posi¢des das juntas e dos parametros geométricos dos elos do robd,
e a cinematica inversa resolve a configuracdo que deve adotar o rob6 para atingir uma

posicao e orientacdo especifica do elemento terminal (Figura 3.9).

Coordenadas das Cinematica Direta Postura da
Juntas P Ferramenta
(q1,92, -, q,) ||  Cinematica Inversa (x,y,z a B,7)

Figura 3.9. Relagdo entre cinemética direta e cinematica inversa, adaptado de
(Barrientos, et al., 2007)

3.4.1- Cinemaética Direta do Robd

O interesse desta pesquisa € modelar um sistema de controle visual que possa ser
implantado num manipulador robético industrial de 6 graus de liberdade (6DOF). Com
esta finalidade escolheu-se 0 modelo do robd ABB IRB2000, chamado IRB2000 daqui

para frente, o qual tem sete elos, incluindo a base, unidos por seis juntas.

A cinematica direta do rob0 relaciona a postura do elemento terminal com a postura de
cada junta, valendo-se do produto das matrizes de transformagdo homogénea de cada elo.

Entéo, para um rob6 de 6 graus de liberdade, como o IRB2000, tem-se a seguinte relacdo:
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OT6 ES OA]_ 1A2 2A3 3A4 4A5 5A6 (320)

, onde as matrizes ’A; expressam a posi¢do e a orientacdo do referencial j respeito ao

referencial i.

Uma forma de se representar (3.20) € mediante a definicdo dos pardmetros de Denavit e
Hartemberg (D-H) (Craig, 1989) (Apéndice C). Para o manipulador IRB2000, estes
parametros sdo apresentados na Tabela 3.1 e foram obtidos mediante as relagcdes dos

referenciais associados as juntas como se apresenta na Figura 3.10.

Junta 3 0.850

0.125

Junta 6
2
~ Junta 4
© Junta 5
§ Junta 1
o

Junta 0

Figura 3.10. Referenciais das juntas na obtengdo dos parametros D-H, (unidades em metros)

Tabela 3.1. Parametros D-H do Manipulador IRB2000

Junta 0; (rad) d; (m) a; (m) a; (rad)

1 g, 0.750 0 T,
2 0 0 0.710 0

3 0 0 0.125 ,
4 4. 0.850 0 —7y,
5 qs 0 0 m/
6 dc 0 0 0
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Com os parametros D-H a matriz de transformagéo A para cada junta define-se:

C9i —CaiSHi SaiSHi al-CHi
S8, Ca;CO; —Sa,CO; a;S6,
0 SC(,: Cai di
0 0 0 1

1y, = (3.21)

Tendo entdo os valores 6; das articulacGes e os parametros D-H de um manipulador €
possivel encontrar a transformacdo homogénea entre o elemento terminal e a base do rob6

utilizando as equacoes (3.21) e (3.20).

Objetivo

Dado:
Os parametros de D-H para o manipulador IRB2000
O vetor de configuracéo das juntas q = [q4, g2, -, qe]

Encontrar a Matriz de Transformacdo °T, da postura do elemento terminal em funcéo
da base do robo.

Algoritmo
i. Seaposicdo inicial da ferramenta °T; ndo é conhecida, fazer °T; = [Ij4xq]-

ii. Para cada eixo encontrar o valor da matriz *"*4; com a equacdo (3.21) e 0s seus
parametros D-H.

iii. Ir formando a transformacdo como o produto T =T *'"4; com i=
(1,2, ...,6]

iv. Finalmente aplicar a transformacéo da posicéo inicial °T, = T * OTf

Algoritmo 8. Cinematica Direta do Manipulador IRB2000

3.4.2- Jacobiano do robd J

Como visto, para encontrar a postura do elemento terminal do manipulador e portanto da
camera, é preciso contar com o vetor dos angulos das juntas g = [6;]. Mas o controle
visual fornece a informacéo da velocidade da cdmera (equages (2.32) e (2.42)), a qual esta

no espaco cartesiano.
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A forma de relacionar as velocidades das articulac6es de um rob6 com a velocidade de seu
elemento terminal ¢ mediante a matriz Jacobiana do manipulador (ou simplesmente
Jacobiano), a qual é uma funcdo da postura do manipulador que permite conhecer as
velocidades do elemento terminal do robd a partir das velocidades de cada junta. Ao
contrério, a matriz Jacobiana inversa permite conhecer as velocidades necessarias nas
juntas para atingir uma velocidade determinada no elemento terminal do robd (Figura
3.11).

Velocidade das Jacobiano Direto || Velocidade da
Juntas B | Ferramenta
(41,45 ,qs) ||  Jacobiano Inverso (%, 9,2, 8,7)

Figura 3.11. Relacédo entre o Jacobiano e o Jacobiano Inverso, adaptado de(Barrientos,
et al., 2007)

Para encontrar a matriz Jacobiana de um rob6 faz-se necessaria uma andlise diferencial das
posicdes, tanto das juntas como do elemento terminal do robd (Craig, 1989). Da cinematica

direta tém-se as relacoes:

x= (@) Y= Q0 a) 2= (G0 0 qn)

(3.22)
a=fo(qusqn)  B=fp(qunqn) ¥ =104, q0)
, derivando em funcéo do tempo, obtém-se :
;'(: af;;c, ':Zaf;;'. Z': af-z'
aqLQL y - aqLQL aql L
(3.23)

OO0 iafﬁ. . iafy.
T ath B T aQiq Y ath

0 que em forma matricial, pode-se escrever:
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X _éI1_ _afx/

y d2 09,
9 af,

B : 0
[y ] g,

, sendo J a matriz Jacobiana do Manipulador.

afx/

af,

0qn

0qn

(3.24)

Para encontrar o valor do Jacobiano para um conjunto de configuragdes articulares q; é

preciso ter uma descricdo do manipulador em funcdo destes parametros como na equacédo

(3.21). Paul, et al., (1981) propdem um método sistematico do calculo do Jacobiano a

partir das mudancas diferenciais da translacédo e rotacdo do manipulador e das coordenadas

da juntas, cuja aplicacdo ao manipulador IRB2000 se apresenta no Algoritmo 9.

3.4.3- Jacobiano Inverso g1

No controle visual a informacdo obtida do processamento das imagens € a velocidade da

camera, ou seja, do elemento terminal do rob6, em coordenadas cartesianas. Para imprimir

este movimento ao manipulador, precisa-se da sua transformacdo em coordenadas de

juntas para serem utilizadas na equacdo (3.21). Esta transformacgdo de coordenadas

cartesianas em coordenadas de juntas é realizada mediante o Jacobiano inverso como

mostrado na Figura 3. Da equacao (3.24):

P y
_ q-11Z
=J7;

- B
Lqn LY -

(3.25)

Para a aplicacdo apresentada neste trabalho € possivel obter, a partir da velocidade do elo

final, as velocidades das juntas mediante a aplicagdo do Jacobiano inverso do rob6, o qual

permite efetuar a movimentacdo do manipulador até a posi¢do desejada.
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Obijetivo

Dado:
O vetor de configuracdo das articulagdes g = [q1, 92, -, 6]
A Transformacdo Homogénea de cada elo '~ *4;

Encontrar o Jacobiano J do manipulador IRB2000.

Algoritmo
I. Seaposicdo inicial da ferramenta °Tf ndo é conhecida, fazer °Tf = [ljaxa]]-
ii. Definir uma transformacao T; = OTf
iii. Para cada um dos elos fazer mudar T; da forma:
T, =4 + T,
iv. Como T; é uma transformacdo homogénea da forma [ﬁ:ﬂ escolher as
componentes da rotacao:
n = [Ry1 Ry1 R31]" 0 = [Ry3 Ryz R3,]" a = [Ry3 Ry3 R33]"
p=[TT,T5]"
v. Com cada Transformacdo T; formar as colunas do Jacobiano:

_(nypx - nxpy)_
(prx - Oxpy)
Ji = (aypx - axpy)

vi. Obter o Jacobiano completo a partir de suas colunas: J = [J; I I3 I, T5 T¢]

Algoritmo 9. Jacobiano do IRB2000
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4 - RESULTADOS E ANALISE

O sucesso das tecnicas de controle visual esta definido pela sua capacidade de cumprir
integralmente a tarefa para a qual foi planejado. Neste contexto, cada etapa do processo
deve desempenhar seu papel com a maior precisdo possivel. Para identificar as fraquezas e
as virtudes dos sistemas de controle implementados durante esta pesquisa foram feitos
testes de cada uma das etapas envolvidas. Além disso, devido a se tratar de um sistema
baseado em visdo, acredita-se que muitas das dificuldades do processo encontram-se
justamente nestes estagios de processamento das imagens, o que pode ser verificado com
0s resultados obtidos e que s&o apresentados neste capitulo.

4.1- ANALISE E PROCESSAMENTO DE IMAGENS

Como j& comentado em capitulos anteriores, 0s objetos utilizados para o desenvolvimento
da aplicacdo continham superficies planas que tivessem pontos caracteristicos como cantos
ou quinas. Uma vez definido o tipo de objetos, decidiu-se adquirir suas imagens em
diferentes condicbes de iluminacdo, posicdo e de fundo para observar o comportamento
dos algoritmos propostos. Os resultados aqui apresentados foram obtidos com a aplicagéo
dos algoritmos em um grupo de 10 pares de imagens, com rotacdes, variacdo de escala e
translacdes entre si, este conjunto de imagens se apresenta na Tabela 4.1. A maior parte
dos testes foi feita com duas cameras diferentes com o objetivo de comprovar a

flexibilidade dos algoritmos.

4.1.1- Deteccdo de Pontos

A deteccdo de pontos foi feita com a aplicacdo do detector de cantos de Harris (Algoritmo
1). Para testar seus resultados, o algoritmo foi aplicado em imagens do mesmo objeto em
diferentes posicdes procurando encontrar sua invariancia ante a rotacdo, translacdo e
variacdo de escala das imagens. Nas figuras da Tabela 4.1 se apresentam os resultados da
deteccdo de pontos nas imagens de teste. Na Figura 4.1 se destacam num circulo vermelho
0s pontos que forem detectados nas duas imagens (coincidéncias) dos pares de imagens 2,
3,6,e8daTabela4.1.
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Tabela 4.1. Imagens de Teste

Nome Imagem 1 Imagem 2
s ofd

Par 1

Par2

Par3

Par4
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Tabela 4.1. Imagens de Teste (Continuacao )

Nome

Imagem 1

Imagem 2

Par5

Par6

Par7

Par8
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Tabela 4.1. Imagens de Teste (Continuacéo )

Nome Imagem 1 Imagem 2

Par9

Par10

O detector de Harris foi implementado com os seguintes parametros (Algoritmo 1):

n =>5; o=25; w =10; Limiar = 3000
Os anteriores valores forem obtidos depois de uma etapa de testes, nos quais procurou-se
encontrar um ndmero consistente entre pontos detectados e o nimero real de cantos e
quinas em todas as imagens. Estes valores forem utilizados para todas as imagens,

encontrando os melhores resultados entre as diferentes combinagdes testadas.

Para cada par de imagens forem comprovados o nimero de coincidéncias e foi obtida a
relacdo entre estes valores e o numero total de pontos detectados. Esclarece-se que nestas
medicdes foi levado em conta o fato de que, na mudanca da posicdo dos objetos, alguns
pontos saem do campo visual que na vista anterior estavam presentes. Na Tabela 4.2
apresenta-se um resumo dos resultados em varios pares de imagens, e como pode-se
observar, embora sejam imagens do mesmo objeto, nem sempre 0s pontos detectados sdo

iguais.
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(d)

Figura 4.1. Deteccdo de Cantos com Algoritmo de Harris
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Tabela 4.2. Resultados da Deteccéo de Cantos

Cantos Detectados,
o T Porcentagem de acerto
Imagens | presentes em ambas visuais | Coincidéncias
Imagem 1 Imagem 2 Imagem 1 Imagem 2

Par 1 34 28 26 76,47 % 92,86 %
Par 2 22 21 19 86,36 % 90,48 %
Par 3 120 133 72 60,00 % 54,00%
Par 4 131 171 94 71,76% 54,97%
Par 5 14 15 12 85,71% 80,00%
Par 6 191 136 75 39,27% 55,15%
Par 7 83 75 56 67,47% 74,67%
Par 8 26 28 25 96,15% 89,28%
Par 9 8 8 8 100% 100%
Par 10 94 103 30 31,91% 29,12%

Nas imagens texturizadas (pares 3, 4, 6, 7, 10) a quantidade de pontos detectados aumenta
consideravelmente em relagdo aquelas imagens que tém cores sélidas com fundos claros
(Figura 4.1 (a) e (d)), mas na mesma medida estas ultimas imagens apresentam uma maior
quantidade de acertos. Segundo estes resultados, as mudancas de posi¢do afetam em maior
medida a deteccdo dos pontos em imagens altamente texturizadas como nos pares 10 e 6.
No entanto, a quantidade de pontos ainda € véalida para a seguinte etapa do sistema

proposto.

Os pares de imagens 6 e 9 apresentam uma maior variacao da escala e pode-se deduzir dos
resultados, que engquanto os objetos se encontrem claramente definidos nas duas imagens,
esta variacdo ndo afeta a deteccdo. O detector de cantos apresentou bons resultados em
imagens com grandes translacGes e rotacdes, mas de novo a qualidade das imagens tem

uma grande influéncia nos resultados.

Em geral o detector de Harris apresenta um bom comportamento na deteccdo de cantos e
quinas, elementos que exibem invariancia frente a translacdo, variacdo de escala e rotacao.
Por este motivo, o detector de Harris foi utilizado como o método de identificacdo das

caracteristicas nas imagens durante o desenvolvimento desta pesquisa.

4.1.2- Casamento por correlacéo

Uma vez obtidas as coordenadas dos pontos caracteristicos de cada imagem implementou-

se 0 casamento por correlacdo (Algoritmo 2), no qual procurou-se corresponder pontos em
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duas imagens diferentes da mesma cena. Na Figura 4.2 apresenta-se o resultados da
execucdo do casamento de pontos entre as imagens do par 8 da Tabela 4.1. Um dos
objetivos da correspondéncia ou casamento dentro deste trabalho € quantificar o
deslocamento dos pontos entre duas imagens para posteriormente definir uma medida do
erro entre a posicdo desejada e a posicdo atual do objeto alvo. MedigOes erradas de
correspondéncias conduzem a medidas incorretas do deslocamento, o qual poderia causar
um comportamento indesejado do controle visual. Na Figura 4.2 podem-se observar dentro
dos circulos vermelhos algumas inconsisténcias no emparelhamento dos pontos fornecidos

pelo algoritmo de Casamento por Correlagéo.

Figura 4.2. Casamento por Correlacao

Nas Figuras 4.3 e 4.4 apresentam-se 0s resultados da aplicacdo do algoritmo de casamento
em duas das imagens da Tabela 4.1 (Par 6 e Par 9). A analise de acerto para estas imagens
se apresenta na Tabela 4.3. Nota-se que as imagens mais texturizadas apresentam uma
maior quantidade de emparelhamentos incorretos, porém a porcentagem de acerto também

aumenta em relacdo aos pontos detectados.
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Figura 4.3. Casamento por correlacao do Par 6 (Ver Tabela 4.1.), no circulo vermelho se
destacam os casamentos incorretos

Figura 4.4. Casamento por correlacdo do Par 9 (Ver Tabela 4.1), no circulo vermelho se
destacam os casamentos incorretos

O algoritmo de casamento por correlacdo apresenta resultados muito satisfatorios em
situacBes onde as imagens do objeto ndo apresentam grandes diferencias na posi¢cdo ou
onde os objetos estdo bem definidos, pares 1, 2, 4, 8 e 9. No entanto, em alguns casos onde

ha variacdo brusca na posicdo e orientacdo do objeto, e além, os objetos estdo bem
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definidos (ndo tém boa aparéncia), par 3 e 10, os resultados ndo sdo confidveis ja que
detecta uma grande porcentagem de correspondéncias erradas. Estas ultimas condi¢Ges sdo
muito comuns em situacfes reais nas que pretende-se aplicar o controle visual. Para
garantir 0 maior namero possivel de correspondéncias acertadas foi implementado o

algoritmo de casamento robusto com a restricdo da matriz de homografia (Algoritmo 5).

Tabela 4.3. Resultados do Algoritmo de Casamento por Correlacao

Pontos Detectados Correspondéncias Porcentagem
Imagens

Imagem 1 Imagem 2 Corretas Incorretas de acerto
Par 1 34 28 21 4 84,00 %
Par 2 22 21 18 2 90,00 %
Par 3 120 133 29 33 46,77 %
Par 4 131 171 51 12 80,95%
Par5 14 15 7 5 58,33%
Par6 191 136 31 24 56,36%
Par7 83 75 21 14 60,00%
Par8 26 28 16 4 80,00%
Par9 8 8 7 1 87,5%
Par10 94 103 9 23 31,03%

4.1.3- Casamento Robusto

A procura de pontos correspondentes ou casamento de uma forma robusta, em duas vistas
de um objeto, sugere-se a imposicao de restricdes nos pares de pontos considerados iguais
nas imagens (correspondéncias). Neste trabalho, sugere-se a restricdo dada pela matriz de
homografia, resultando em pontos correspondentes se, além de apresentar uma alta
correlacdo nos valores de intensidade de sua vizinhanga, satisfazem a transformacéo

homografica que relaciona as imagens.

Infere-se imediatamente que o comportamento do casamento surge do célculo correto da
matriz de homografia entre as duas imagens, mas isto ndo pode ser garantido na presenca
de uma grande quantidade de correspondéncia erradas como as apresentadas na Tabela 3.
Por este motivo foi utilizado o método de RANSAC (Algoritmo 4) para encontrar o melhor
valor da homografia, dentre os dados iniciais do casamento fornecidos pelo algoritmo de

casamento por correlagéo.

62




A seqguir, na Tabela 4.4, apresentam-se 0s resultados obtidos do calculo da Homografia H

(Algoritmo 3), tanto com todos os pontos, como utilizando o método RANSAC (Algoritmo

5). Os valores de erro forem calculados a partir da reprojecdo dos pontos com a homografia

obtida por cada um dos métodos.

Tabela 4.4. Comparacéo do calculo da Homografia

NUmero de correspondéncias em

Desvio Padrao

Imagens toda a imagem [pixeis]

Sem RANSAC | Com RANSAC | Sem RANSAC | Com RANSAC
Par 1 25 15 31.9874 0.5610
Par 2 54 11 127.7160 0.7681
Par 3 62 29 597.2767 0.6995
Par 4 63 37 81.8465 0.5727
Par 5 51 12 507.4117 0.7691
Par 7 55 17 559.6182 1.0103
Par 6 35 7 399.7412 0.4385
Par 8 20 11 88.8480 0.5090
Par 9 18 5 243.62 0.6938
Par 10 32 9 109.7905 0.3940

Como esperado, o fato da Matriz de Homografia, H, ser obtido a partir de casamentos

errados (casamento s6 com correlagdo) faz com que seu valor seja pouco confidvel e ndo

garante um mapeamento correto dos pontos nas duas imagens. Pelo contrario, a

Homografia calculada com o método RANSAC elimina as correspondéncias erradas e, em

grande medida, reproduz 0 mapeamento dos pontos nas imagens corretamente.

Nas Figura 4.5 a 4.8. sdo apresentados os resultados da aplicacdo do casamento com

correlacdo (Algoritmo 2) e com a restricdo imposta pela homografia (Algoritmo 4), para

alguns pares de imagens da Tabela 4.1.
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(b)

Figura 4.5. Casamento de Pontos Par 1 (Ver Tabela 4.1) (a) com s6 Correlacéo (b) com o
calculo da Homografia por RANSAC
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(b)

Figura 4.6. Casamento de Pontos Par 3 (Ver Tabela 4.1.) (a) com sé Correlacédo (b) com
o célculo da Homografia por RANSAC
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(b)

Figura 4.7. Casamento de Pontos Par 5 (Ver Tabela 4.1.) (a) com s6 Correlacéo (b) com
o célculo da Homografia por RANSAC
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(b)
Figura 4.8. Casamento de Pontos Par 10 (Ver Tabela 4.1) (a) com s6 Correlacéo (b) com
o célculo da Homografia por RANSAC

Observa-se nas figuras anteriores que a grande maioria das correspondéncias, fornecidas
pelo algoritmo de casamento com a restricdo dada pela homografia (Algoritmo 5), sdo
corretas. Resultados similares foram obtidos para todas as imagens de teste da Tabela 4.1,

como se apresenta na Tabela 4.5, provando que o algoritmo de casamento com restrigdo de
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Homografia proposto cumpre com a condicdo de robustez necesséria para sua aplicacdo em

sistemas de controle servo-visual.

Tabela 4.5. Resultados do Casamento Robusto

Imagens Correspondéncias | Correspondéncias | Porcentagem
Encontradas Corretas de acerto
Par 1 15 15 100%
Par 2 11 10 90,9%
Par 3 29 29 100%
Par 4 37 34 91,9%
Par 5 12 11 91,6%
Par 7 17 17 100%
Par 6 7 7 100%
Par 8 11 11 100%
Par 10 9 9 100%

Os resultados do Casamento Robusto em todas as imagens testadas, embora reduzam em
grande medida a quantidades de pontos correspondentes, ainda fornecem um nimero
suficiente de correspondéncias para calcular o erro na lei de controle que, como visto na
secdo 2.3, precisa para sua definicdo quatro ou mais correspondéncias. De acordo com isto,
o algoritmo de casamento robusto foi escolhido como método de obtencdo de

correspondéncia de pontos no presente trabalho.

4.1.4- Estimativa da Postura da Camera

O objetivo da implementacdo do algoritmo da estimativa da postura da camera (Algoritmo
6) foi recuperar a posicdo e orientagdo da camera, em funcdo do referencial do objeto
observado, a partir de uma imagem, da informacao dos parametros intrinsecos da camera e
do modelo do objeto. O modelo do objeto, neste caso particular esta definido por quatro de
seus pontos caracteristicos (quatro quinas) cujas coordenadas no referencial do objeto estdo

totalmente determinadas, como se apresenta na Figura 4.9.

As distancias entre os pontos °P,,; foram medidas diretamente sobre o objeto, em

milimetros. As coordenadas destes pontos sdo:

°Pp1 =[0,0,0,1] °Py; =[153,0,0,1] °Pp3 = [0,147,0,1] °Ppy = [153,147,0,1]
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Figura 4.9. Referencial do Objeto

As correspondéncias destes pontos na imagem foram obtidas manualmente para evitar
erros nas etapas posteriores do calculo da postura. Ja para uma aplicacdo real, deve-se
garantir que os pontos observados na imagem e os pontos do modelo tenham uma relagéo

inequivoca que permita uma Unica correspondéncia, para o qual pode-se implementar o

casamento robusto utilizando a matriz de homografia.

As respostas fornecidas pelo programa sdo as matrizes de rotacdo e translacdo da camera,
com respeito ao referencial do objeto, e, com essa informacao, é possivel calcular a matriz
de projecdo para cada uma das imagens utilizando a equagéo (2.15). A matriz de projecéo
P € a que permite testar o desempenho do processo de calculo da postura. Da equacao

(2.15), repetida aqui, sabe-se que:

, onde [XY Z] representam as coordenadas de um ponto no espago, neste caso no

referencial do objeto, e [u v] representam sua projecao em pixeis sobre a imagem. Desta
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forma conhecendo a matriz P, é possivel projetar qualquer ponto sobre a imagem cujas

coordenadas no referencial do objeto sejam conhecidas.

Para comprovar a premissa anterior, planejou-se modelar virtualmente um cubo de
dimens@es conhecidas (com as coordenadas de seus vértices) que fosse localizado de forma
que um de seus vertices coincidisse com a origem do sistema de coordenadas do objeto e
que sua face frontal sempre estivesse na direcdo positiva de Z. Como se apresenta na
Figura 4., a cada movimento da camera, uma projecdo P é calculada e, aplicando esta
projecao as coordenadas do cubo, este deve-se movimentar junto com o objeto na posicao
em que foi localizado inicialmente. O cubo modelado tem um comprimento de aresta de 50
mm e as coordenadas de seus Vvértices no referencial do objeto se mostram na Tabela 4.6.

Tabela 4.6. Coordenadas dos oito vértices do cubo virtual no referencial do objeto

°p., =10,0,0,1] | °P., =[50,0,0,1] °P.; =[0,50,0,1] °p., =[50,50,0,1]

°p.. =1[0,0,50,1] | °P. = [50,0,50,1] | °P., = [0,50,50,1] | °P.s = [50,50,50,1]

Os resultados obtidos para duas cameras diferentes se apresentam nas Figura 4 e 4.12, a
Unica diferenca entre as duas cameras € a matriz de calibracdo. Os resultados mostram que
0 comportamento do algoritmo cumpre com sua fungédo de calcular corretamente a matriz
de projecdo de cada uma das cameras e, portanto, de obter sua posi¢do e orientacdo em
funcgéo do referencial do objeto.

Figura 4.10. Comportamento desejado do movimento do Cubo Virtual
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A matriz de projecdo da cdmera em cada imagem, obtida a partir do Algoritmo 6, foi
aplicada diretamente sobre as coordenadas dos vértices do cubo virtual (Tabela 4.6) sem
nenhuma informacdo adicional além das coordenadas destes pontos na imagem e no
objeto, e a matriz de calibracdo da camera. Desta forma, tendo a informacéo da camera e
um conjunto de correspondéncias, entre pontos em coordenadas do objeto e pontos em

coordenadas da imagem, é possivel obter a postura (orientacdo e posicdo) da camera em
funcéo ao referencial do objeto.

Multiple View
Geometry

in computer vision

)
s
®
=
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(b)

Figura 4.11. Testes do Célculo da Postura da Webcam com o objeto em duas posturas
diferentes
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Figura 4.12. Testes do Céalculo da Postura da Camera CCD com o objeto em duas
posturas diferentes

Os resultados do calculo da postura para os exemplos apresentados nas Figuras 4.11 e 4.12

se apresentam na Tabela 4.7.

Uma vez obtida a validacdo qualitativa do algoritmo de recuperacdo da postura (Figuras
4.11 e 4.12), optou-se por complementa-la com dados quantitativos, para o qual foi feito

um teste com movimentos controlados da camera com respeito a um objeto fixo, cujo

modelo fosse conhecido.
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Tabela 4.7. Resultados do algoritmo de calculo da postura das imagens das Figuras 4.11 e

412

Parametros Intrinsecos Rotacéo Translagdo
K Imagem R da camera :I' da

camera

[0.050 —1.215 —0.083] 146.6

Figura 4 —0.770 —0.068 —0.122 20.75

(@) 0096 0.116 —0934 —469.8

6846 0  314.05 [0 0 0 | 1

0 6844 19647

0 0 1 _ 10785  0.051 —0.233] —113.28]
Figura 4 0026 —1.139 —0.268 129.83

(b) —0.212 0328 —0.896 452.75

0 0 0o | 1
_ [0.758 —0.265 —0.335] [ 16.347 1

Figura ~0.262 —0.817 —0.578 77.159

4 (a) —0.149 0.815 —0.688 ~394.10

93505 0  337.8 ) 0 0o | 1

0  936.64 263.4

0 0 1 _ [—0.021 —1.205 —0.116] [ 121.26 ]
Figura —0.785 0.030  0.006 16.90

4 (b) 0.003  0.147 —0.947 —504.40

0 0 0o | 1

4.1.5- Calibracdo da Camera

As matrizes de calibracdo da cdmera foram obtidas mediante o toolbox fornecido por
Bouguet (Bouguet, 2009), salvo algumas modificacdes feitas para que se pudesse adaptar
ao nosso padrdo de calibracdo composto de pontos (Figura 4.13), a diferenca do padrédo
utilizado no toolbox que é de tipo xadrez, a seguir, se apresentam os valores das matrizes
de calibracdo das duas cameras utilizadas nos testes dos algoritmos de processamento de

imagens aqui implementados.
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..........

..........

Figura 4.13. Padréo de Calibragéo

[684.56565 0 314.052
e WEBCam: K, = 0 684.38276 196.468
0 0 1
[935.05279 0 337.78432
e Céamera CCD: K, = 0 936.63692 263.37690
0 0 1

4.2- LEI DE CONTROLE

Com o objetivo de testar o correto funcionamento da lei de controle de cada uma das
metodologias, o Algoritmo 7 foi implementado e, posteriormente foram comparados 0s
valores de velocidade da camera. Para encontrar o erro em cada um dos resultados, o
algoritmo foi testado com duas imagens iguais, ou seja, com 0 movimento relativo entre
seus pontos nulo, os resultados das velocidades, que em principio deveriam ser iguais a

zero, foram comparados entre si e se apresentam na Tabela 4.8.
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Tabela 4.8. Calculo das Velocidades de Camera

PBVS IBVS
Velocidade Velocidade
T[ﬂ ;w[@] Erro cm rad Erro
s rlers
'—0.0042 0.0039]
T = —0.0743] T = [-0.0006
| 0.0110 er = 0.0752 | 0.0010. er = 0.0041
| 0.0001] ey ~ 0 [—0.0008] | e, = 0.0045
w = 0 w = |[—0.0039
L 0 | | 0.0020
—0.0169] —0.0251]
T=| 0.1072 T =1-0.0221
| 0.0262] er =0.116 0.0002] er = 0.0334
[ 0.0003] e, ~ 0.0218] | e, = 0.0333
w = 0 w=| 00252
L 0 | | 0.0001.
—0.0143] —0.0199]
T=| 0.0798 T =[-0.0101
| —0.0464 ] er = 0.0934 0.0052. er = 0.0229
[ 0.0002] ey ~ 0 0.0104] | e, = 0.0226
o =|-0.0001 w=| 00199
L 0 | [—0.0024 ]
—0.0139 [ 0.0834]
T = —0.2765] T=| 0.0167
[—0.0227 er = 0.2778 0.0150. er = 0.0864
' 0-0007] ey ~ 0 0.0177] | e, = 0.0822
o = |-0.0001 w =|-0.0799
L0 | —0.0073
—0.0054] —0.0108]
T=1] 0.0190 T=] 0.0089
[—0.0111] er = 0.0227 0.0025. er = 0.0142
—0.0001] ey ~ 0 0.0092] | ¢, = 0.0141
w= 0 w=| 00100
L 0 | | 0.0039]
—0.0152] 0.0230]
T =1-0.0266 T=| 0.0215
[—0.0353] er = 0.0467 0.00311 er = 0.0316
[ 0.0001] ey ~ 0 0.0204] | ¢, = 0.0311
w =1-0.0001 w=1-0.0231
0.0001. | —0.0040]
0.0618] —0.0033]
T = [-0.0056 T =[-0.0261
[ 0.0320. er = 0.0698 | 0.0009. er = 0.0263
[ 0 ] e, ~ 0 [—0.0259] e, = 0.0260
o= 0.0002 o=\ 00023
L 0 | [ —0.0006.
—0.0300]  0.0027]
T=| 0.0064 T=| 00331
[ —0.0490] er = 0.0578 0.0081] er = 0.0342
—0.00017 e, =0 0.0327] e, = 0.0332
w = |—0.0002 w=|—0.0037
0 0.0047
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Os resultados anteriores mostram que o célculo da velocidade da cdmera apresenta erros
que aparentemente ndo sdo muito significativos em cenas onde a precisdo ndo seja muito
alta. Porém, estes resultados foram obtidos a partir de somente duas imagens e sem entrar
no lago de realimentacdo do controle. Contudo, os algoritmos para o célculo da velocidade
da cdmera sédo suficientes para se implementar dentro dos sistemas de controle visual

propostos.
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5- SIMULACAO

Com o fim de testar o comportamento das duas técnicas de controle servo visual sob
estudo, foram desenvolvidas simulacfes de cada uma das abordagens na plataforma
simulink. Para tal fim, utilizou-se a informacdo real da matriz de calibragdo da camera
CCD e as coordenadas de quatro pontos nas imagens estudadas no capitulo anterior. Os
trés componentes do processo de controle visual, a anélise das imagens, a lei de controle e
0 movimento do sistema robd-camera foram implementados de tal forma que seu
desempenho fora satisfatorio para atingir os dois casos de controle. O esquema do sistema
simulado apresenta-se na Figura 5.1, a Unica variagdo entre os dois modelos de controle
servo visual estudados nesta pesquisa, esta no bloco correspondente ao controle.

(uo' vo) u*’ v
Inicializacio Ref, ()
[R]t], > Camera (. v) > Controle
Robo F e

Figura 5.1. Diagrama do Sistema Simulado. O sub-indice c refere-se a camera

Cada um dos blocos da Figura 5.1. conta com diferentes componentes que reproduzem o
comportamento dos elementos do sistema. Cabe ressaltar neste ponto que sendo estes
modelos ideais, estdo livres de perturbacdes externas como erros nas coordenadas dos
pontos ou erros na execucdo do movimento no manipulador. A seguir sera descrito cada

um dos componentes desenvolvidos na simulag&o.

5.1- INICIALIZACAO E MODELAGEM DA CAMERA

Como foi mencionado anteriormente, o0 objetivo do controle servo-visual, implementado
neste trabalho, é controlar a posi¢do de um manipulador robético de seis graus de liberdade

em relacdo a um objeto alvo, baseando-se na informacdo visual do objeto, fornecida por
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uma camera embarcada no elemento terminal do manipulador. O objeto alvo caracterizado
por ter uma superficie plana, encontra-se fixo no espaco, assim como se encontra fixa a
base do manipulador robdtico. Na Figura 5.2. sdo apresentados os elementos envolvidos

no sistema e as relacdes entre seus referenciais.

b To

Figura 5.2. Referenciais associados ao sistema (Robd, Camera e Objeto Alvo) com suas
respectivas transformagoes

A inicializacdo do sistema tem duas tarefas especificas; a primeira € determinar a
transformacdo entre o referencial do objeto e a base do manipulador, esta relacdo se
mantém constante durante todo o processo; e a segunda é estimar, a partir das informagoes
iniciais, as coordenadas dos pontos caracteristicos do objeto, em coordenadas da imagem,
vistos desde a posic¢éo inicial da camera (esta posi¢éo inicial deve ser diferente da posigédo

alvo). As informacdes fornecidas ao sistema na sua inicializagéo sdo:

Imagem do objeto na posi¢édo alvo.

e Coordenadas homogéneas, no referencial do objeto, dos quatro pontos
caracteristicos do objeto que determinam o modelo do objeto.

e Valores das coordenadas de junta na posigéo inicial.

e Parémetros de D-H do manipulador.

e Matriz de calibracdo da camera K.

Tendo em conta que tanto o objeto como a base do manipulador se encontram fixos, sua

relacdo geométrica, como mostra a Figura 5.2, € dada em qualquer ponto por:
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br. = br. ‘T, (5.1)

Escolheu-se a posicao alvo para determinar estes valores. A transformacéo entre o objeto e
acamera, °T,, obteve-se a partir da relacdo homografica entre o objeto e sua imagem nesta
posicao (secdo 3.2.4-). A relagdo entre o elemento terminal e a base do robd, °T., obteve-
se a partir da cinematica direta do manipulador (se¢do 3.4.1-). O diagrama do sistema

implementado é apresentado a seguir.

m Cinematica bTC
. ’ Direta I_>

CT 0

Multiplicacéo bTg

;

Homografia —»{ Postura

(uv)”

Figura 5.3. Inicializacao do sistema de controle visual

Na Figura 5.3. g;* representa as coordenadas de junta na posicdo alvo, °P é o modelo do
objeto, (u,v)* sdo as coordenadas dos pontos na imagem adquirida na posicdo alvo. Estes
dados sdo necessarios nesta etapa da simulacdo porque ndo existe uma camera real que
forneca a imagem atual e a imagem alvo. Estas devem ser geradas a partir da modelagem

da cdmera baseada no modelo de projecdo central (secdo 2.1.3-) mediante a relagéo:
(wv, DT =K °P (5.2)

, onde K é a matriz de calibracdo da camera e °P sdo as coordenadas dos pontos (0

modelo °P) nas coordenadas da camera.

P = °T,°P (5.3)

‘r, = (1) T, (5.4)

A transformacdo °T, da equacdo (5.4) é conhecida de (5.1), e a transformacdo °T, se
obtém da cinematica direta do manipulador conhecendo os valores de junta na posicao

inicial q; , como apresenta a Figura 5.4.
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Clne_matl ca ol Inverte
Direta

C
Multiplicacéo To

Camera (uv)g

Figura 5.4. Obtencéo da imagem atual dos pontos do objeto

5.2- ROBO

A informacdo fornecida pelo sistema de controle é a velocidade que deve atingir o
elemento terminal do robd, e por isso é necessario implementar uma etapa de
transformacdo dessa velocidade em parametros das juntas e, desta forma, mediante o
modelo da cinematica direta do manipulador, encontrar a postura desejada do elemento
terminal do robd e da cAmera a cada iteragdo. Assim, no esquema apresentado na Figura
5.5, determina-se a postura do elemento terminal em relacdo a base do manipulador em

funcdo da velocidade do elemento terminal, tendo em conta a equacéo (3.25):

P y

_ a-11Z
=J Q (5.5)

- p

G 7

onde [x,y, 2, d, 8,y] representam as componentes de translacao (trés) e angulares (trés) da
velocidade do elemento terminal respectivamente e J~1 é a matriz Jacobiana inversa do
manipulador. Integrando a equacdo (5.5) obtém-se os pardmetros de junta para a

velocidade especificada.
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Multiplicacdo » = > Direta _.,
Ja::c:nbiarm'1J Integradar

Y

Figura 5.5. Determinacéo da postura do elemento terminal a partir de sua velocidade

Uma vez obtida a postura do elemento terminal, e portanto da cdmera, ¢ adquirida uma
nova imagem do alvo nesta nova posicdo, utilizando o modelo da camera. Esta nova
imagem do alvo (posicdo atual) junto com a imagem do alvo na posi¢do desejada sé&o
fornecidas ao bloco de controle que procura achar, a partir das diferengas entre estas

imagens, a velocidade do elemento terminal como se detalha a seguir.

5.3- CONTROLE

A etapa de controle ¢é a encarregada de calcular a velocidade que deve atingir o elemento
terminal do rob6 a partir da comparacdo entre a imagem do objeto na posicdo alvo e a
imagem atual. O calculo da velocidade varia entre os dois esquemas de controle servo

visual estudados neste trabalho.

5.3.1- Controle Servo Visual baseado em Imagem

(u.v) Matriz de

Camera
Interacao

o Mutiplicacéo Vc

Ganho

Figura 5.6. Controle Visual Baseado em Imagem

O controle baseado em imagem baseia-se no calculo da matriz de interacéo (secéo 2.3.4.1-)
para encontrar a velocidade da camera, que neste caso € a mesma velocidade do elemento

terminal do manipulador robatico.

Como visto na se¢do 2.3.4.1-, o valor da matriz de interacdo depende ndo sé das diferencas

nas imagens como também dos valores estimados da profundidade da cena e dos
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pardmetros intrinsecos da camera. Da equacdo (2.42) tem-se que a velocidade da camera

v, esta dada por:
v.=—AL"e (5.6)

, onde e € o erro entre as posicdes dos pontos nas duas imagens, L;* é a estimativa da
matriz de interacdo e A e o valor do ganho. A velocidade da camera assim obtida é o sinal

de realimentacéo do lago de controle do sistema como se apresenta na Figura 5.1.

5.3.2- Controle Servo Visual baseado em Posi¢cao

O calculo da velocidade no controle visual baseado em posicdo se faz a partir do
conhecimento da postura da cdmera a cada iteracdo com respeito a postura da camera na

posicao desejada, de acordo com a relagdo dada na equacédo (2.52):

vo=[ol =[5 67

O diagrama de blocos da Figura 5.7. resume o célculo da velocidade da cdmera, como

visto, este € o sinal de realimentacdo do laco de controle.

°P _|_, Paostura
l—b Alv
(uv)® ° c*

0 C®

T v
Muttiplicacéo © »|Velocidade—#

Y

Yy

c Tcl

Postura

1,
_l—' Atual [

Figura 5.7. Controle Visual Baseado em Posi¢éo
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5.4- RESULTADOS DE SIMULACAO DO CONTROLE SERVO VISUAL

5.4.1- Controle Visual Baseado em Imagem

Pontos Ref
[uv)f

[42]

-1.802 08758
55 1602 ] 7
Woelo 6o Otjet Y e
= NN
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7 e Dy 5285005
poe . MATLAB Fen T
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nf t Po{LTC Display1
: v} Pilnt Cutt P Matrix o
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Integrator N
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Figura 5.8. Modelo em Simulink do IBVS

Para analisar o desenvolvimento do sistema de controle, foi estudado o comportamento de
diferentes varidveis envolvidas no modelo em dois casos especificos, isto €, caso 1 e caso

2, apresentados na Figura 5.9. As variaveis analisadas foram:

e A velocidade da camera;
e As posi¢des dos pontos na imagem;

e As variaveis de junta do manipulador.

Nas Figuras 5.10 e 5.11 sdo apresentados os resultados da implementacdo do sistema de
controle baseado em imagem para uma posicéo inicial do objeto proxima a posigdo alvo
(caso 1). A Figura 5.10 mostra a evolucao da trajetoria dos pontos desde sua posicao inicial
até atingir a posicéo alvo, destaca-se que as coordenadas dos pontos em pixeis sdo dadas

com respeito a posicao final da cAmera.
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Figura 5.9. Casos de Estudo (a) Caso 1: Posic¢ao Inicial proxima a Posi¢do Alvo
(b) Caso 2: Posicao Inicial afastada da Posi¢ao Alvo
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Figura 5.10. Evolucao da Trajetoria dos pontos durante o controle IBVS (caso 1)
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Figura 5.11

Evolugéo da Velocidade da camera durante o controle IBVS (caso 1)
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Neste caso particular, observa-se como os pontos inicialmente (em vermelho) atingem a
posicdo alvo (em azul), ou seja, o controle cumpre com o seu objetivo. Como esperado, a
velocidade da camera, apresentada na Figura 5.11, encontra o valor de convergéncia zero

durante o tempo de execucao do controle.

No exemplo apresentado nas Figuras 5.12 e 5.13, as posi¢Oes iniciais dos pontos
encontram-se consideravelmente afastadas da posicdo alvo (~ 3000 pixeis) (caso 2),
porém o controle consegue atingir o objetivo de movimentar o manipulador até a posicao
desejada. A velocidade da camera converge ao valor esperado embora o tempo de

convergéncia seja um pouco maior que no caso anterior.
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Figura 5.12. Evolucéo da Trajetéria dos pontos durante o controle IBVS (caso 2)
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Figura 5.13. Evolucédo da Velocidade da camera durante o controle IBVS (caso 2)
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5.4.2- Controle Visual Baseado em Posicdo

Na Figura 5.14. apresenta-se 0 modelo em Simulink implementado para o controle baseado
em posicdo. O célculo da velocidade da camera, o fator diferenciador dos dois esquemas de
controle, implica a estimacdo a cada iteracdo da postura da camera, pelo que poder-se-ia
pensar que a convergéncia, se houvesse, tardaria mais tempo. Porém, como apresentam as
Figuras 5.15 a 5.18, ndo s6 o tempo de convergéncia nos dois casos estudados é menor,

mas também as trajetorias dos pontos apresentam menores curvaturas.

MATLAB
Fundtion Matrix

Multiply []

Constant1 Cinems: ticaD
( Product1

Cinematica Direta

I Homogrsfia Fose Actual

]

Display

L
Matrix
o Mutiely

Product

MATLAB
Fundtion

Desplega
e

Figura 5.14. Modelo em Simulink do PBVS
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Figura 5.15. Evolucdo da Trajetoria dos pontos durante o controle PBVS (caso 1)
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Figura 5.16. Evolugdo da Velocidade da camera durante o controle PBVS (caso 1)
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Figura 5.17. Evolucédo da Trajetoria dos pontos durante o controle PBVS (caso 2)
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Figura 5.18. Evolugéo da Velocidade da camera durante o controle PBVS (caso 2)

Os resultados da simulagéo apresentados até este ponto mostram que em condi¢des ideais,

livres de erros de calibracdo e de modelagem do objeto, o controle servo visual baseado em

posicdo tem um melhor comportamento, tanto em tempo de execucdo da tarefa como em
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deslocamento relativo da cédmera, evitando em maior medida, a perda de informagéo
visual. Este aspecto é importante em situacdes reais onde o campo de visdo da camera €
limitado e movimentos bruscos do robd poderiam levar o objeto para fora do campo visual
da camera. Porém, em ambientes reais nao € possivel garantir condicGes livres de erros de
calibracdo ou de modelagem do objeto. Para fazer uma analise mais profunda deste aspecto
foram adicionados erros de calibracdo e do modelo do objeto aos sistemas de controle

implementados. Os resultados destes testes sdo apresentados a seguir.

5.5- ADICAO DE ERROS NO SISTEMA

Para testar o0 comportamento de cada uma das metodologias implementadas em condic6es
ndo ideais, forem adicionados diferentes erros nos pardmetros de contorno de forma

sistematica.

5.5.1- Erros de Calibracéo

Forem introduzidos dentro do modelo erros nos parametros de calibracdo da camera nas
etapas do calculo da matriz de interacdo para o controle baseado em imagem e no célculo
das posturas no controle baseado em posi¢do. Cada um dos pardmetros foi modificado em
20% do valor real obtido mediante a calibracdo da camera (secdo ). Os resultados sédo

apresentados nas figuras 5.19 e 5.20.
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Figura 5.19. Evolucdo da Trajetoria dos pontos e da Velocidade da cdmera durante o
controle IBVS em presenca de erros de calibragéo do 20% (caso 1)
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No controle visual baseado em imagens observa-se que as trajetorias seguidas pelos
pontos, na presenca de erros de calibragdo, tém um comportamento erratico, mas
conseguem atingir a posicdo desejada. A velocidade apresenta igualmente instabilidade no
inicio da tarefa, mas encontra o ponto de convergéncia igual a zero embora o tempo
convergéncia seja quase o dobro do empregado em condigOes ideais. A robustez aos erros
de calibracdo, apresentada neste tipo de controle, deve-se ao fato de utilizar no célculo da
variavel de controle a informacao adquirida diretamente das imagens a cada iteracdo o que

permite que o sistema corrija sua posigao.

Ao contréario do comportamento apresentado no controle baseado em imagem, para caso 1
apresentado na Figura 5.19, o controle baseado em posi¢cdo ndo consegue movimentar a
camera ate a posicdo desejada (Figura 5.20) e, até mesmo, se afasta rapidamente do alvo.
Igualmente a velocidade da cAmera ndo converge ao valor zero esperado em todas suas
componentes. Este resultado é justificado dado que os parametros de calibracdo sdo
utilizados para calcular a postura dos objetos com respeito a cdmera a cada iteracdo do
sistema, de tal forma que poder-se-ia afirmar que o erro de calibracdo influencia em grande

medida o comportamento do sistema de controle.
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Figura 5.20. Evolugao da Trajetoria dos pontos e da Velocidade da cdmera durante o
controle PBVS em presenca de erros de calibracéo do 20% (caso 1)

5.5.2- Erros em Medidas 3D

Outro tipo de erros que podem-se apresentar durante a modelagem do controle visual séo

os erros nas medicdes 3D envolvidas no sistema, como a estimativa da profundidade da
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cena Z no célculo da matriz de interacdo para o controle IBVS ou a descri¢cdo do modelo

do objeto utilizado no controle PBVS.

5.5.2.1- Erro na estimativa da profundidade de cena Z

A medida da profundidade da cena, Z, é utilizada no célculo da matriz de interacdo Lg no
controle visual baseado em imagem. As imagens utilizadas durante a etapa de simulacdo
forem adquiridas com um conhecimento aproximado desta medida, e, com o fim de
observar o comportamento do sistema, este valor foi alterado em diferentes ordens de
magnitude. Inicialmente utilizou-se uma profundidade de valor equivalente ao 10% do

valor real e posteriormente o valor foi acrescentado até um 1000% do valor real.

Como se apresenta nas Figuras 5.21 a 5.23, a medida que o valor de Z se afasta de seu
valor real a trajetoria dos pontos, e por tanto 0 movimento da camera, é mais erratico, e a
convergéncia da velocidade no valor zero esta altamente comprometida assim como o
tempo de convergéncia (a Figura 5.22 mostra um tempo de convergéncia um pouco maior
que no caso observado na Figura 5.21). O caso especifico apresentado na Figura 5.23 ndo

atinge os pontos e a velocidade ndo converge.
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Figura 5.21. Evolugdo da Trajetoria dos pontos e da Velocidade da cdmera durante o

controle IBVS com valor de profundidade Z real (Z = 1m)
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Figura 5.22. Evolucdo da Trajetoria dos pontos e da Velocidade da camera durante o
controle IBVS com valor de profundidade Z modificado (Z = 0.1m)
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Figura 5.23. Evolucdo da Trajetoria dos pontos e da Velocidade da camera durante o
controle IBVS com valor de profundidade Z modificado (Z = 10m)

5.5.2.2- Erro no Modelo do Objeto

O modelo do objeto utilizado no controle visual baseado em posic&o serve para determinar
a postura da camera, neste caso particular mediante o casamento do modelo com as
imagens adquiridas em cada posicdo. Os erros do modelo forem introduzidos nas
coordenadas (dadas em centimetros) dos pontos que o definem (Figura 4.9), como se

apresenta na Tabela 5.1.

Tabela 5.1. Modificagdo das coordenadas do modelo do objeto

Ponto | Coordenada modificada x* | Coordenada modificada y*
1 x*=x+10%x Yy =y+10%y
2 x*=x+15%x Yy =y+10%y
3 x*=x—10%x V' '=y—5%y
4 x*=x—10%x y'=y—10%y
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Como esperado, as mudangas nos parametros do modelo influenciam altamente no
comportamento do controle. Nas Figuras 5.24 e 5.25 observa-se que ndo foi possivel
atingir com a tarefa de controle em nenhum dos casos, a velocidade da camera néo
converge ao valor esperado, isto devido a alta dependéncia do modelo do objeto no céalculo
da postura da camera para a aproximacéo apresentada neste trabalho. Desta forma, poder-
se-ia afirmar que na medida em que se apresentem erros na modelagem da cena, o controle
baseado em posicdo ndo satisfaz a propriedade de robustez que deveria caracterizar 0s

sistemas de controle visual.
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Figura 5.24. Velocidade da camera durante o controle PBVS com coordenadas do modelo
modificado como indicado na Tabela 5.1. (caso 1)
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Figura 5.25. Velocidade da camera durante o controle PBVS com coordenadas do modelo
modificado como indicado na Tabela 5.1. (caso 2)
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5.6- COMPARATIVA DO CONTROLE VISUAL BASEADO EM IMAGEM E O
CONTROLE VISUAL BASEADO EM POSICAO

Os dois tipos de controle estudados neste trabalho, através de sua simulacao, apresentam
caracteristicas bastante favoraveis no controle de posicdo de um manipulador robético a
partir de imagens, mas, sob diferentes circunstancias podem ndo conseguir cumprir com

sua tarefa de forma robusta.

O controle visual baseado em imagem, por exemplo, apresenta robustez frente a erros de
calibracdo e erros de medigdo 3D, mas o controle baseado em posi¢cdo tem um melhor
comportamento quando estes erros s&o minimos. Contudo, os dois tipos de controle
estudados nesta pesquisa sao perfeitamente aplicaveis em ambientes reais tendo em conta
estas caracteristicas e tentando adapta-los ao problema particular. Nas Tabelas 5.2 e 5.3 se
apresenta um resumo dos resultados obtidos na etapa de simulagdo do controle visual com

o fim de ilustrar as melhores condicGes de entorno para cada uma das técnicas.

Tabela 5.2. Comparacao entre o IBVS e PBVS, posicao inicial préxima ao alvo
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Tabela 5.2. Comparacéo entre o IBVS e PBVS, posic¢ao inicial proxima ao alvo
(continuacgao)
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Tabela 5.2. Comparacéo entre o IBVS e PBVS, posicao inicial préxima ao alvo

(continuacgéo)

Com erros de calibracédo e de medicéo 3D
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Tabela 5.3. Comparacao entre 0 IBVS e PBVS, posicdo inicial afastada ao alvo
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Tabela 5.3. Comparacao entre o IBVS e PBVS, posicao inicial afastada ao alvo
(Continuagéo)
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Tabela 5.3. Comparacéo entre o IBVS e PBVS, posicao inicial afastada ao alvo
(Continuagéo)
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De acordo com os casos observados nas Tabelas 5.2 e 5.3, ndo é possivel afirmar de uma
forma definitiva que alguma das técnicas seja melhor que a outra, porém sob certas
condicdes especiais, 0 comportamento de cada uma delas é bem diferenciado. Por
exemplo, o controle servo visual baseado em imagem tem um comportamento robusto aos
erros de calibracdo e de medi¢des 3D quando a posicgéo inicial do elemento terminal do
robd se encontra préximo a posicdo alvo, como apresentam as figuras da Tabela 5.2. No
entanto, o controle baseado em posicdo tem dificuldades em atingir o objetivo de
posicionamento frente a este tipo de erros. Outro comportamento se observa quando o
sistema encontra-se livre de erros, neste caso o controle servo visual baseado em posi¢édo
apresenta os melhores resultados. Ja no caso da posicdo inicial estar muito afastada da
posicdo alvo o comportamento varia um pouco no comportamento do controle baseado em
imagem, ja que na presenca de erros de medi¢cdo 3D o sistema ndo consegue atingir o
objetivo, porém na presenca de erros de calibracdo esta técnica apresenta robustez. O
controle baseado em posicdo ndo atinge a posicdo desejada em nenhum dos casos onde ha
presenca de erros, mas no caso livre de erros seu comportamento é muito satisfatorio em

termos de tempo e trajetoria.
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6 - CONCLUSOES E PROPOSTAS DE TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho foi apresentado o desenvolvimento de duas metodologias de controle servo
visual para manipuladores robdticos com o fim de estabelecer uma comparacdo de
desempenho entre elas. O sistema conta com diferentes algoritmos, tanto de processamento
de imagens como de controle cineméatico do manipulador, que foram testados inicialmente
de forma individual, para garantir seu bom desempenho. Finalmente foram elaboradas as
etapas de integracdo dos algoritmos mediante uma simulacdo, o0 que permitiu a comparagéo

das duas técnicas de controle visual de uma forma direta.

Uma das etapas que definiu a metodologia do trabalho foi a escolha do tipo de objeto e
primitivas que seriam analisados. O fato de terem sido escolhidos objetos planos e pontos
como primitivas para caracteriza-los, definiu o tipo de algoritmos de detecgédo
implementados e, apesar de ter uma limitagdo dimensional devido a natureza plana dos
objetos, existem muitas vantagens em termos de tempo de analise de cenas e facilidade dos
algoritmos. Além disso, em geral muitos dos elementos encontrados no entorno contam

com superficies planas as quais poderiam aplicar-se os algoritmos aqui descritos.

A partir da definicdo das primitivas foi elaborada a etapa de rastreamento do objeto
mediante o casamento robusto de pontos nas cenas, que apresentou um bom desempenho
nas imagens testadas, obtendo em quase todas elas um casamento de pontos de 100% de
efetividade. O sucesso da metodologia implementada esta na imposicdo da restricdo pela
matriz de homografia, cujo célculo empregando o método RANSAC, garantiu um tempo

do processo suficientemente baixo e uma alta efetividade na resposta.

Uma vez que se garantiu o casamento robusto entre duas cenas, foi possivel estendé-lo ao
modelo do objeto e suas imagens, com o0 qual conseguiu-se aplicar o algoritmo de
recuperacdo da postura da cdmera, necessario em varias etapas do desenvolvimento do
trabalho. J& com o casamento de caracteristicas e com a recuperagdo da postura da cdmera
a partir de sua imagem foi possivel definir as duas metodologias de controle servo visual
estudadas nesta pesquisa, o controle servo visual baseado em imagem (IBVS) e o controle

servo visual baseado em posicéo (PBVS).
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A principal diferenca entre 0 IBVS e 0 PBVS € a determinagdo do espaco no qual se define
a variavel de controle (a velocidade da camera). Cada um dos casos apresenta uma forma
diferente de calcular esta variavel. No controle baseado em imagem, o céalculo da
velocidade da camera foi determinado pela matriz de interacdo da imagem, que relaciona
de forma direta a variacdo entre os pontos em duas imagens de uma mesma cena e a
velocidade que experimenta a camera para obté-las. No controle baseado em posicéo, o
calculo da velocidade da cdmera foi obtido a partir da diferenca da postura da camera em

duas posicdes diferentes.

Foi aplicada, nos dois casos de estudo, uma lei de controle proporcional, cujo objetivo foi o
decrescimento do erro em forma exponencial; erro que definiu-se como uma funcdo da
velocidade da camera, assim, o objetivo final do controle foi encontrar um ponto onde a
velocidade da camera fosse zero. Nesta pesquisa, implementou-se uma configuracdo de
camera monocular fixada no elemento terminal de um manipulador robdtico, assim a
velocidade da cdmera é a mesma velocidade deste elemento terminal e, de acordo a
cinematica do manipulador, é possivel determinar a configuracdo do rob6 de em funcéo
desta velocidade. Desta forma, com o célculo da velocidade da cAmera necessaria para
atingir uma posicdo alvo e a cinematica do manipulador, foi implementado um sistema

simulado de controle servo-visual.

Os resultados obtidos desta simulacdo permitiram observar o comportamento de cada uma
das técnicas sob diferentes caracteristicas do entorno, como na presenca de erros nos
parametros da matriz de calibracdo e nas medidas sobre a cena. De acordo com estes
resultados, os dois tipos de controle cumprem, geralmente, com a tarefa de posicionamento
de um manipulador robético a partir de imagens, mas, seu comportamento depende dos
tipos de erros que se apresentam durante a modelagem. De acordo com isto, ndo poder-se-
ia afirmar que uma das técnicas é melhor que a outra, s6 que em diferentes circunstancias é
preferivel utilizar uma sobre a outra. Por exemplo, no caso livre de erros tanto de medicao
como de calibracdo, o comportamento do PBVS é melhor que o IBVS ja que o tempo de
convergéncia € menor e a trajetoria seguida pela cAmera € mais parecida a uma trajetoria
linear. Ja no caso de apresentar tanto erros de calibracdo como de medigdo, o controle
IBVS sempre apresento um melhor comportamento que o controle PBVS. Em muitos
casos, 0 controle baseado em imagem encontrou a convergéncia e atingiu o objetivo,

entretanto o controle baseado em posicao foi mais afetado e ndo encontrou a convergéncia.
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Finalmente, o fato de ter implementado estas duas aproximagdes de controle servo visual
num ambiente simulado permitiu observar suas principais caracteristicas, seus requisitos, e
as melhores condicdes para sua possivel implementacdo num ambiente real, possibilitando,
se for necessario, uma escolha preliminar entre estes dois modelos, de acordo com as

caracteristicas particulares de cada caso.

A principal vantagem do controle servo visual é o fornecimento de flexibilidade no sistema
robotico, ja que ndo se limita apenas a aplicacdes repetitivas e a ambientes controlados,
mas também pode ser utilizado em ambientes dindmicos, contando com a possibilidade de
reagir diante de possiveis mudangas no ambiente. Como demonstrado nos resultados deste
trabalho, foi possivel implementar o controle servo visual em manipuladores robéticos de
forma simulada com condicdes livres de erros e com a inclusdo de erros de medicédo e de
calibracdo, o que leva a concluir que também € possivel sua implementacdo em uma
situagdo real, como por exemplo, em uma tarefa de posicionamento em ambientes externos
dindmicos ou em uma plataforma subaquatica, onde € comum a presenca de erros e

condicdes do espaco de trabalho variaveis durante a realizacdo da tarefa.

6.1- TRABALHOS FUTUROS

O trabalho até aqui apresentado poder-se-ia considerar como o passo inicial numa linha de
pesquisa enorme no campo da robotica, o0 que permite uma grande quantidade de trabalhos
complementares, em funcgdo dos diferentes objetivos tracados no inicio da pesquisa. Os

trabalhos que se propdem séo:

e Estudo de uma abordagem hibrida entre o controle visual baseado em imagem e
baseado em posicdo, que poderia aproveitar as virtudes de cada um deles para
aumentar a robustez do controle;

e Ampliacdo da aplicagéo para objetos em 3D. Neste caso, o controle visual pode-se
ampliar para qualquer tipo de objeto, inicialmente com objetos compostos de
superficies planas e posteriormente amplia-lo para superficies nao planas;

e Automacdo completa do processo de determinacdo do modelo dos objetos e seu
casamento nas imagens, utilizando, por exemplo, modelos tipo CAD;

e Implementar um sistema de controle servo visual num ambiente real.
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APENDICE A: DETERMINACAO DE H (MATRIZ DE
HOMOGRAFIA) A PARTIR DE CORRESPONDENCIAS

Para determinar a relacdo entre pontos correspondentes entre duas imagens de um plano é

necessario reescrever a equacao (2.4) da forma:
x'XHx =0

, onde 0s pontos x’ < x sdo pontos correspondentes (bem seja entre um plano e sua

imagem ou entre duas imagens do mesmo plano) em coordenadas homogéneas.
x' =[x, x5 x5]T e x =[xy, x0,x3]"

Escrevendo:

th
hZT
h3T

H =

, onde cada i’ representa uma fila de H

hiTx
h?*Tx
h3Tx

Hx =

x'y
x5
x'3

X

h'Tx
x' X Hx = hZTx] =0

h3Tx

x' X Hx = [(x'3hTx) — (x';h3Tx)

(x',h3Tx) — (x'3h?Tx)
=0
(xrthTx) _ (xlzthx)

dado que hi"x = xTh!
(x'sxThY) — (x' xTh3)| = 0

l(xlszhS) _ (x’3xTh2)
(xllehZ) _ (xlszhl)

ou, em forma matricial
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o" —(x'3xT)  (x'yxT) ht
(xl3xT) OT _(xlle) hZ =0
—(xlsz) (x’1xT) o" h?

este sistema linear tem duas filas linearmente independentes, e pode-se reescrever

oF () D |[B]
(x'3x") o’ —(x'1x") h3
Ah =0

Desta forma, a cada correspondéncia de pontos x' < x obtém-se duas equacdes
linearmente independentes, com quatro correspondéncias pode-se obter uma solucdo h do

sistema.

Devido aos erros introduzidos nas medicGes das coordenadas dos pontos ndo é possivel

encontrar uma solugdo exata, por esta razdo utiliza-se uma solugéo aproximada de h tal

que:
ming||Ah|| , sujeitoa||h|| =1

A solucio deste sistema é o eigenvetor de AT A correspondente ao menor valor singular de

A que pode ser obtido a partir da decomposi¢ao em valores singulares dado pela SVD.

107



APENDICE B : DECOMPOSICAO EM VALORES SINGULARES
SVvD

A decomposicdo por valores singulares (SVD) por suas siglas em inglés singular (value
decomposition) € uma das decomposi¢es de matrizes mais uteis, particularmente para

calculos numéricos.
Se A é uma matriz real de m X n, entdo existem matrizes ortogonais:
U=[up,uy, -, up] € R™™ e V =[vy,vy,v,] € R
tais que a matriz A pode-se fatorar como:
A=UzV7

Onde

( diag(o-li 03,°", O-TL)

0 semz=n
Y = { (m-n)xn

k[diag(o*l,az, “,07)  Opmxn-m)] sen>m
Em qualquer caso, o; = 0, = - = 0, =0, p =min{m,n} sdo nlmeros reais ndo
negativos chamados valores singulares de A. Os vetores u; e v; que formam as colunas
das matrizes U e V sdo os vetores singulares de AAT e de ATA respectivamente, e
cumprem que:

Av; =ou; parai=1,2,..,p

Au; =0 parai=p+1,..,n
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APENDICE C: PARAMETROS DE DENAVIT-HATEMBERG

Uma das convengfes mais comumente utilizadas para o analise das relagdes entre as juntas
de um manipulador robédtico e a posi¢cdo e orientagdo do seu elemento terminal, é

denominada a convencdo de Denavit-Hatemberg ou convencdo D-H, na qual cada

transformacao homogénea ‘1A, representa-se como um produto de quatro transformacoes

basicas:
-1y, = Rot, g, Trans, 4 Transyq, Rotyq, (D.1)
CHL- —SHL 0 0 1 0 0 a;
— 591 Cgl O O 0 Cai —Sal- 0
0 0 1 di 0 Sal- Cai 0
0 0 0 1110 0 0 1

CHl- —SHiCai SQiSai aiCHi

_ SBl CBiCai —C@iSai al-SHi
- 0 S(Xi C(Xi di
0 0 0 1

(D.2)

Onde os parametros 6;, a;, d;, a; estdo associados ao elo i e a junta i. estes parametros sdo
geralmente denominados: angulo da junta, offset da junta, comprimento do elo e rotacdo
da junta respectivamente. Trés destes parametros sdo constantes para cada junta e um de
eles varia dependendo do tipo de junta, numa junta de revolucdo a variavel é 6; e para
juntas prismaticas a variavel é d;. A vantagem deste tipo de parametrizacdo é a
possibilidade de determinar a transformacdo “~'4; com tdo s estes quatro parametros e
com uma escolha adequada dos referenciais associados as diferentes juntas do
manipulador. Uma descricdo detalhada do algoritmo para a determinacdo adequada dos

referenciais associados a cada junta é apresentado em Barrientos et. al. (2007).
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