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Resumo

Neste trabalho criou-se um sistema de controlo em tempo real para aplicacdo num robot antropo-
morfico composto por um brago robdtico e uma cabega stereo. O objectivo principal é o de alcangar
um objecto mével com um corpo com inércia, baseado em medidas da posi¢ao do objecto no instante
presente, o que é uma tarefa complicada, especialmente se estiver envolvida a movimentagdo de massas
consideraveis.

A abordagem seguida baseia-se na modelagdo matematica do movimento do movel tendo em conta a
trajectoria que tem vindo a descrever. O comando de actuagdo é dado de acordo com a predigdo da
trajectoria do movel, consistindo na estimativa da posigdo 3D. Esta estimativa é referente a um instante
de tempo suficientemente distante para garantir a compensagao do tempo associado ao regime dinamico
da movimentagao do brago do robot.

Para garantir uma boa predi¢ao sao utilizados modelos implementados com filtros de Kalman a correr
em paralelo com diferentes hipoteses relativas ao tipo de movimento. A posi¢do para a qual o robot é
comandado é o resultado da combinagdo das estimativas dos modelos considerados. Esta combinagao
adaptativa visa minimizar o erro entre a estimativa e a posi¢ao real do objecto e resume-se ao céalculo da
meédia ponderada dos vectores de estado pesados pela probabilidade condicional de cada um dos modelo
ser valido.

Para melhorar o desempenho do sistema foi ainda considerado um preditor baseado na autocorrelagao
do sinal. O objectivo é fazer a estimativa da posi¢do de movimentos periédicos com base na observagao
de um conjunto de periodos. A combinacao deste estimador com os restantes baseados nas equagoes as
diferencas do vector de estado, é feito recorrendo a um teste simples de hipéteses admitindo uma fungéao
densidade de probabilidade do tipo Chi-quadrado.

Para validagao dos resultados é utilizado um prototipo de um robot humanéide disponivel e é desenvol-
vido um simulador do mesmo.

Para que esta implementacao seja possivel sao ainda consideradas questoes relacionadas com a cinematica
e a estimativa da posicdo do movel baseada na reconstrugao tridimensional realizada a partir de um par

de cameras estéreo.

Palavras Chave: Predigao de trajectorias, combinacao adaptativa de modelos, filtros de kalman, cine-

matica, segmentacao de imagem, reconstrugao 3D



Abstract

This work presents an approach do deal with the positioning of inertial robots within the trajectory of
a target.

The displacement of robots introduces delays to achieve a desired position due to the dynamics response
of its mass. The suggested strategy predicts the target position, based on the mathematical modulation
of its trajectory, exploring the regularity usually present on the motion. The actuation command is
issued to the predicted position, with a certain time span, instead of the actual location of the target.
Several kalman models designed for different motion hypothesis run in parallel to grant a good intersection
with a generic moving target. A multiple model adaptive estimation technique based on the conditional
probability is employed to get together the contribution of all models. This probability is computed to
each one of the models and uses the observed accuracy performance.

Additionally a non kalman model based on the autocorrelation is used to deal with periodic trajectories.
A basic hypothesis test assuming chi-squared error distribution is applied to select the output between
these different methodologies.

The algorithm is tested in a humanoid robot previously assembled which is available in the laboratory.
A simulator is also build with the aim of test and validate the algorithm before dealing with the real
robot.

The 3D reconstruction based on a pair of cameras disposed in a human like fashion is also discussed, and
presented a segmentation algorithm to track the object trough the cameras’ images. This is done using

the camshift algorithm implemented with the high performance open cv functions.

Key-words:Trajectory prediction, multiple model adaptive estimation, kalman filters, kinematics, image

segmentation, 3D reconstruction
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1 Introducao

A roboética tem sido nas ultimas décadas uma das areas de investigagdo com maior producao de artigos cien-
tificos. Na criagao de robots sao empregues conhecimentos de diversas areas, nomeadamente da electronica,
controlo, mecanica, fisica, software, entre outras. A deslocagao de corpos é uma tematica comum a muitos
dos robots desenvolvidos. Para situagoes simples a hipdtese de massa desprezavel pode ser aceitavel, contudo
em situacOes mais exigentes é necessario fazer outras consideragoes.

O trabalho que agora se apresenta aborda uma estratégia de actuacao que visa facilitar a actuagao dos
robots no mundo real. O problema que se pretende resolver é o do posicionamento atempado do robot sobre
a trajectoria de um movel, a fim de permitir intercepta-lo.

Na maior parte das situagoes, as trajectoérias dos alvos apresentam regularidades que podem ser exploradas
para efectuar o seu seguimento com erro em regime permanente suficientemente baixo. A intercepgao do
movel é conseguida através de um algoritmo que permite predizer a posi¢ao do movel alguns instante de
tempo no futuro. Esta técnica, inspirada na biologia, ganha tempo para que todo o regime dindmico do
robot se manifeste, dando ordem para posicionamento nao na posicao actual, mas sim na posigao prevista
para o movel. Na realidade esta estratégia é também realizada pelos seres humanos, visto que os "pedidos"de
actuacao enviados pelo cérebro para os diversos elementos do corpo humano sao referentes a acontecimentos
futuros preditos pelo cérebro.

O trabalho foi desenvolvido num robot humandide ja existente - Baltazar [1]. Este robot estd equipado
com um manipulador série que permite um comportamento semelhante ao brago humano. O robot tem
ainda duas cameras cuja posicao e orientagao é comandada por um conjunto de juntas, equiparando-se ao
funcionamento dos olhos humanos.

Nos capitulos seguintes abordam-se em detalhe as questoes relacionadas com a concretizagao do objectivo de
posicionamento atempado do braco do robot. Numa primeira fase trata-se do problema do posicionamento
do brago num ponto tridimensional conhecido, sem ter em conta qualquer comportamento dinédmico, isto é,
tendo em conta apenas a cinemaética.

A estimativa da posicdo do movel a partir das imagens das duas cameras é também abordada, assim como
se resolve o problema do posicionamento das mesmas a fim de conseguir seguir o corpo mével. Nos capitulos
4 e 5 apresenta-se a estratégia de predicao da posigao, nomeadamente as técnicas e o desenvolvimento de
modelos para o movimento. Resolve-se também aqui o problema da estimagao da posigao a partir de esti-
mativas produzidas por diferentes modelos de movimento. Finalmente aborda-se a questao relacionada com

antecipagao realmente necessaria para interceptar o movel, fazendo uma estimativa do horizonte de predigao.



No capitulo 7 é feita uma descricao suméria do sistema disponivel e é criado um simulador para facilitar
o desenvolvimento do trabalho. As técnicas desenvolvidas ao longo dos varios capitulos sao validadas por
experiéncias realizadas num simulador [28] e no robot real, apresentando-se no final do trabalho uma secgéo

com resultados experimentais da utilizagao do algoritmo realizados no robot real.



Figura 1: Modelo CAD do Baltazar e robot real

2 Cinematica do Brago Antropomorfico

A cinematica estuda o movimento de corpos tendo apenas em conta as caracteristicas geométricas destes, isto
é, sem considerar quaisquer aspectos relacionados com forgas. O modelo cinematico de um robot expressa
a forma como os diversos componentes se movem entre si realizando uma transformacao entre espagos de
configuracdo. Os espagos em causa sao o espago de trabalho e o espago directamente associado aos graus de
liberdade do robot. Quando esta transformacao se da do espaco associado aos graus de liberdade do robot
para o espago de trabalho, designa-se por Cinemdtica Directa, designando-se por Cinemdtica Inversa caso a
transformagao se dé em sentido contrario.

O Baltazar possui um brago antropomorfico inspirado no brago humano. Dada a complexidade das arti-
culagoes do brago humano, nao é ainda tecnologicamente viavel reproduzir este membro. Assim é necessario
proceder a algumas simplificagoes e que consequentemente levam & perda de alguns graus de liberdade e
consequentemente da capacidade de manobra do membro. O brago do Baltazar apresenta um bom com-
promisso entre complexidade e capacidade de replicagdo do braco humano, sendo composto por 6 juntas,
estando atribuidos 3 graus de liberdade ao ombro que permitem flectir, rodar e levantar o brago, 2 ao coto-
velo que permitem fazer a extensdo/flexao e rotagdao do ante-brago, e 1 ao punho que permite a sua flexao.
O Baltazar encontra-se na figura 1, podendo-se ver o brago em mais pormenor na figura 2. Nas secgoes

seguintes apresenta-se a cinematica directa e inversa do braco.



Figura 2: Detalhe do braco do Baltazar
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2.1 Cinematica Directa

O calculo da cinematica directa permite, para uma dada configuragdo do brago, ter em conta a posigdo de
cada uma das juntas constituintes do brago do Baltazar, possibilitando, por exemplo, a operagao do brago
do robot na proximidade de obstéculos com posigoes conhecidas. A cinemaética directa sera utilizada neste
projecto como critério adicional na escolha a fazer sobre as multiplas solugoes resultantes da cinemética
inversa. O conjunto de solugoes fica assim restringido as hipoteses que cumpram os limites impostos as
juntas intermédias do brago robotico, nomeadamente & posi¢ao do cotovelo.

Esta cinematica serd também utilizada na avaliagado do desempenho do algoritmo de predigao, visto que
permite fazer a comparacao entre a posicao do movel e do brago. Na realidade esta medida do erro néao é
exacta uma vez que a determinagao das coordenadas do objecto e a leitura da posicao das juntas do brago
nao sao sincronas.

Por questoes de sistematizacao do processo de descricao das transformagoes, utiliza-se os parametros de
Denavit-Hartenberg Modificados [2] para a representagdo do brago do robot. Nesta abordagem o brago é
representado como uma associagao de trogos, aos quais se associam referenciais cuidadosamente escolhidos.
Os referenciais escolhidos para o brago robdtico apresentam-se na figura 3. Existem algumas regras para a
associagdo dos referenciais a cada uma das juntas. O eixo dos zz deve estar na direc¢ao do eixo da junta,

o eixo dos xx deve ser paralelo & normal comum das duas juntas e o eixo dos yy é o resultante dada a



Figura 3: Referenciais atribuidos a cada uma das juntas do brago do robot
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Os pardmetros de Denavit-Hartenberg sao a;_1,;_1,d; e 6;. O primeiro é a distancia entre as origens dos
referenciais ¢ e ¢ + 1 medida ao longo de x;, o;—1 é o angulo entre z; e z;4+1 medido em x;. O terceiro
pardmetro, d;, é a distancia entre as origens dos referenciais ¢ — 1 e i medida segundo z; enquanto que 6;
é o angulo entre z;_1 e x; medido em torno de z;. Com base nestes pardmetros é possivel, recorrendo a
matriz apresentada na equagao 1 determinar a matriz de rotagao e o vector translagao entre dois trogos
consecutivos. Os parametros de Denavit-Hartenberg Modificados resultantes para o Baltazar apresentam-se

na tabela 1. A ordem dos referenciais aqui utilizada é a apresentada na figura 2.

cos(0;) —sin(0;) 0 ai—1
i sin(0;)cos(a;—1) cos(8;)cos(a;i—1) —sin(a;—1) —sin(o,;—1)d; )
sin(0;)sin(a;—1)  cos(0;)sin(a;—1)  cos(a;—1)  cos(ai —1)d;
0 0 0 1

A posigao e orientagdo do troco j relativa ao referencial base é obtida através da multiplicagdo das varias
matrizes transformacao de trogo, como descrito na expressao seguinte. A matriz de rotagdo corresponde as
trés primeiras linhas e colunas, enquanto que o vector de posicao corresponde & ultima coluna da matriz,
encontrando-se expresso em coordenadas homogéneas.

0 __ i
7= 1] 7

i=0 i<j



Tabela 1: Parametros de Denavit-Hartenberg

Junta | a;—1[cm] | a;—1f[cm] | d&;[°] 0:[°]
1 0 0 0 04
2 0 90 0 62 + 90
3 0 90 29.13 | 63+ 90
4 2.82 90 0 04
5 -2.18 -90 26.95 | 05 +90
6 0 90 0 0

Para um vector expresso em coordenadas homogéneas x = [z} o) 5 a|T, o vector em coordenadas

cartesianas correspondente r = [z1 2o x3]7 é dado por

/
T = o

2.2 Cinematica Inversa

Dado que o algoritmo de predigao opera sobre coordenadas 3D é fundamental saber passar pontos deste espago
para o espago de juntas do robot. Sendo assim, o calculo da cinematica inversa torna-se imprescindivel para
a concretizagao do objectivo proposto. Esta técnica, apresenta no entanto um inconveniente relacionado com
a auséncia de um mecanismo de feedback. Sempre que se pretende posicionar o brago do robot numa posigao
especifica procede-se simplesmente ao calculo das posi¢oes das juntas com base apenas no modelo geométrico
introduzido a priori nos calculos, nao sendo feito qualquer ajuste no posicionamento eventualmente necessario
devido a erros de modelagao. Existem na bibliografia outras alternativas baseadas normalmente em redes
neuronais para fazerem a aprendizagem desta transformagao de espagos [3], ndo sendo no entanto abordadas
neste trabalho.

A cinematica inversa utilizada baseia-se no algoritmo iterativo descrito em [1], sendo realizada em duas fases:

posicionamento do punho e orientagao da mao.

2.2.1 Posicionamento do Punho

Para o posicionamento do braco na posicao P, é necessario determinar 61,605,035 e 64,. Dado que muitas
das equacgoes associadas a estas variaveis sao transcendentes o resultado apresentado na equagao 2 serd por

diversas vezes utilizado.

(2)

b4+ vVaZ £ b2 — 2
acost + bsinf = ¢ 0 = 2arctan ( ot ¢ )

a—+c

Dada a geometria do brago do robot e tendo em conta as relagoes trignométricas e o teorema de pitagoras,



Tabela 2: Limites das juntas do brago do Baltazar
Junta 1 2 3 4 5 6

Limite [°] | [-45,135] | [-110,10] | [-90,0] | [-90,0] | [-90,90] | [-45,45]

pode-se escrever para 6y
(2(—agay + laly))cos(0) + (=2(laay + asly))sin(0y) = p* — (a3 + 15 + 12 4 a?) (3)

Esta equagdo encontra-se escrita de acordo com (2), permitindo assim determinar o valor de 6.

Fazendo Z = [0001]7, a posi¢do P = [z y 2 1]T do punho é dada pela equagio 4

5
p=[][1i.z (4)
=0

A solugao para 6 e uma restricdo em 65 sdo obtidas analisando a componente z dada por (4). Para os
parametros da equacdo (2) de forma a existir solugio para 6, tem-se que 03 deve ser tal que a? +b* —c? > 0,

com
a = dacos(04) + lasin(6s) — dysin(03)

b= —dysin(0y) + lacos(04) + 11 (5)
c=z
O algoritmo de célculo da cinematica consiste em inicializar 63 de forma a cumprir esta restri¢ao e calcular
os angulos das restantes juntas. Caso seja impossivel determinar a solugao para todas as varaveis, é escolhido
outro valor para 63 e iniciando novamente o processo de determinagao das variaveis, até que que uma solugao
geral seja descoberta.

A solucao para 6 é obtida do sistema de 2 equacgoes resultantes da expressdo seguinte
TETYP =TT TETo Z (6)
Reescrevendo estas equagoes de acordo com o resultado apresentado em 2 fica

a = —cos(f2)x

b= —cos(62) xy

¢ = sin(04)ds — cos(04)la — 11 + sin(f2)z
a=-y

b==x

¢ = —cos(03)(cos(04)da + sin(04)la — dy)

Para todas as variaveis sdo sempre testadas as duas solugoes de (2) e verificada a sua coeréncia com os limites

fisicos de cada um dos motores do brago. A listagem dos limites encontram-se na tabela 2.



2.2.2 Orientagao da Mao

No que respeita a orientagao, é suficiente especificar as restri¢coes para um plano, sendo deixado livre um grau
de liberdade. Ao posicionar o punho paralelo ao referido plano, a estrutura da méo oferece a flexibilidade
extra necessaria para a manipulacao de objectos. Esta questao nao serd no entanto abordada neste trabalho.

Dado o sistema de eixos escolhido, o eixo dos x, no referencial do punho é perpendicular & mao, pelo que
basta igualar a primeira coluna da matriz RS a4 normal N do plano pretendido (equagio 7). Dado que Rj

ja é conhecido é simples determinar a solugao para 05 e 6. O sistema de equagbes para 05 e Og é:

1 ny
0 ns

2.2.3 Escolha das Solugoes

A fim de optimizar o funcionamento do robot, é necessario determinar todas as configuragdes no espago de
junta que conduzem ao ponto pretendido P. Isto significa que a procura em 03 deve ser exaustiva, passando
por todos os valores possiveis para esta variavel.

Sobre o conjunto de solugoes possiveis sao aplicadas duas condigbes: uma que limita o posicionamento
das juntas intermédias e outra que minimiza a variagao na posi¢ao angular das juntas do braco do Baltazar
entre cada 2 pontos 3D preditos. Para cada uma das solugoes disponibilizadas, é aplicada a cinemética
directa ao espago de junta e é determinada a posigao da junta correspondente ao cotovelo. Todas as solugoes
que nao cumpram a restrigao do posicionamento do cotovelo sao eliminadas.

Para a minimizagao dos deslocamentos das juntas é possivel enveredar por dois caminhos distintos: a via
analitica ou procura exaustiva. Dada a complexidade das equagoes da cinematica, optou-se por seguir a
versao iterativa, conduzindo no entanto a um maior peso computacional. Para a implementagao do critério
de minimizacdo do deslocamento das juntas é suficiente calcular para cada uma das solugdes restantes,
a diferenca em relacdo & posicdo anterior de cada uma as juntas e escolher a solugdo que minimiza este
resultado. Convém ainda notar que esta opgao tem o inconveniente de nao garantir a convergéncia para a

solugao 6ptima, podendo sempre conduzir a um minimo local.



3 Modelo de observacao do alvo

Do ponto de vista deste trabalho, assume-se a existéncia de um sensor baseado em imagem stereo que obtém
medidas da posigao 3D de alvos coloridos num referencial fixo. Apesar de néo ter sido efectuado este trabalho,
ele resultou essencialmente de um projecto paralelo e apresentam-se aqui os métodos e resultados.

Para obter medidas acerca da posicao 3D do alvo, utiliza-se a reconstrucao stereo da posigao obtida nas
duas imagens. Um primeiro passo consiste na segmentagdo do alvo nas imagens. As coordenadas do alvo
nas imagens sao obtidas pelo centréide da area segmentada. Estas coordenadas sao depois utilizadas num

processo de triangulacao para estimar a posi¢ao do objecto no espago 3D.

3.1 Segmentacao de Imagem

A segmentacao de imagem consiste em dividir a imagem em dois ou mais subconjuntos de acordo com um
determinado critério. Desta forma, cada subconjunto é composto pelos pixeis da imagem que satisfazem uma
mesma condi¢ao, que pode ser por exemplo, ter a mesma cor, ter a mesma textura, apresentar transigoes
bruscas, entre muitos outros.

O objectivo pretendido €, a partir da seleccao de um objecto, fazer o seu seguimento ao longo do tempo.
Estao disponiveis na literatura inimeras técnicas de segmentacao de imagem que permitem solucionar este
problema cada uma das quais com vantagens e desvantagens. Na primeira seccado apresenta-se uma breve
listagem das técnicas mais comuns e respectivos pros e contras. Seguidamente, apresenta-se em detalhe o
algoritmo de segmentagao escolhido - o camshift [4], [5],[6], assim como uma breve anélise do seu desempenho.
Aborda-se também aqui a questdo da reconstrugao tridimensional e a interligagdo entre os algoritmos de

segmentacao e de reconstrucdo. Finalmente apresentam-se alguns dados referentes ao desempenho do sistema.

3.1.1 Algoritmos de Segmentacao

O problema do seguimento de objectos e segmentacao de imagens pode ser abordado de diferentes pers-
pectivas. Existem métodos complexos que realizam o seguimento com base na detecgao dos contornos do
objecto com snakes |citesnakes, outros utilizam técnicas de associa¢ao baseadas em valores proprios [§], ou
ainda outros que calculam a convolugdo da imagem com padrdes pré-definidos [9]. Contudo, muitos destes
algoritmos nao cumprem a totalidade dos requisitos necessarios para a tarefa pretendida: pretende-se um
método capaz de fazer seguimento na presenca de ruido, de objectos semelhantes e acima de tudo que seja
rapido e eficaz, uma vez que vai operar em tempo real em paralelo com um conjunto significativo de tarefas
computacionalmente pesadas que permitem a intercepgao do brago do robot com o moével.

Uma outra abordagem possivel é a interpretagao estatistica do movimento. Fazendo uma interpretagao Bay-
seana do problema, a solucdo para a estimacao do movimento pode passar pela inferéncia e comparacao de

diferentes fungoes de verosimilhanca geradas por diferentes modelos de movimento [10].



Também é possivel optar por utilizar o algoritmo EM - Ezpectation Maximization para a escolha do melhor
modelo. Este algoritmo, muitas vezes utilizado em problemas estatisticos, baseia-se em dois passos: um de
extrapolacao e um de maximizacao. No primeiro passo associam-se todos os pontos concordantes para um
dado modelo escolhido ao acaso e no segundo passo actualiza-se os parametros deste modelo com base nos
pontos que lhe foram atribuidos. O algoritmo repete-se até que os parametros do modelo estabilizem.

Esta classe de solugoes apresenta um problema semelhante ao abordado neste trabalho. Por um lado a
necessidade de estabelecer a priori o conjunto de modelos de movimento que o objecto pode apresentar, por
outro a escolha do melhor modelo de movimento. Neste sentido o trabalho realizado no a&mbito dos modelos
de movimento 3D podera também prestar algum contributo na area de processamento de imagem.

Muitas outras solugoes e abordagens para o problema sao possiveis, mas, uma vez que o desenvolvimento
de um algoritmo de tracking nao é o principal objectivo deste trabalho, optou-se por escolher uma solu-
¢ao disponibilizada no opencv - Intel Open Source Computer Vision Library. Esta biblioteca composta por
fungoes de C e C++ retine um conjunto de funcionalidades normalmente utilizadas no processamento de

imagem, assim como implementa alguns algoritmos usuais. Entre as varias hipoteses disponiveis escolheu-se

o camshift, que sera abordado na secgao seguinte.

3.1.2 Camshift

O camshift é um algoritmo robusto, nao paramétrico baseado no seguimento do maximo do gradiente da
distribui¢ao de probabilidade - meanshift [11]. O meanshift € um algoritmo iterativo que determina o centro
de massa da distribui¢ao de probabilidades na janela de procura e centra neste ponto a nova janela a utilizar
na proxima iteragao. O processo repete-se até que nao haja alteracao significativa da posigao.

O passo inicial do Camshift é estabelecer a area de interesse. Seguidamente centra a janela do meanshift
no objecto que se pretende seguir e determina a distribui¢ao de probabilidades desta regiao. A partir daqui
itera o meanshift até nao haver alteragao na posicao, estabelece neste ponto a nova janela de procura e torna
a repetir todo o processo enquanto se pretender fazer seguimento deste objecto.

Para que tudo isto seja possivel é necessario determinar a distribuigao de probabilidades da imagem. Esta
distribuigao pode ser determinada por um qualquer método que associe a cada pixel o valor da probabilidade
deste pertencer ao alvo. O método utilizado é designado por Histogram Back-Projection e é aplicado ao
canal hue da imagem no espago de cores HSV.

Esta técnica desenvolvida por Swain e Ballar em 1991, recorre ao racio de histogramas, ou seja, a relagao entre
o histograma do objecto seleccionado e o histograma correspondente a zona da janela de célculo que esta a ser
analisada dentro da janela de procura. A janela de célculo é uma area moével, que se desloca por toda a janela
de procura, sobre a qual se calcula o referido histograma. Desta forma pretende-se aumentar a diferenca

entre o backgroud e o objecto, levando a uma localizagao mais fiavel deste. O Histogram Back-Projection
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Figura 4: Fluxograma do camshift
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consiste em atribuir a cada pixel da imagem a probabilidade correspondente do récio dos histogramas. A
imagem assim resultante é normalmente composta por zonas em que os pixeis tomam valores mais elevados
e que corresponde & regiao do objecto que se pretende localizar.
Para viabilizar o seguimento com o camshift é ainda necessario que o tamanho da janela se adapte ao alvo
que esta a ser seguido, uma vez que o tamanho ideal da janela varia consoante o objecto se encontra mais
perto ou mais afastado das cameras.
Esta adaptagao é feita com base no momento de ordem zero, que pode ser interpretado como a area sobre
a janela de procura. Desta forma o comprimento e a altura da janela sao determinados em funcao deste
momento que consiste na soma das probabilidades de todos os pixels na regiao de interesse. Uma anéalise mais
detalhada deste algoritmo pode ser encontrada em [4], [5] e [6]. O fluxograma simplificado deste algoritmo
encontra-se na figura 4.

Como produto deste método resultam nao s6 as coordenadas do pixel centrbide do alvo, correspondente
a localizacdo do meanshift, mas também a informagado respeitante a area da janela. Neste caso a area

corresponde & superficie de uma elipse que é caracterizada pelos seus eixos maior e menor e orientagao.

3.1.3 Implementagao do Algoritmo

O algoritmo camshift foi implementado na arquitectura utilizada baseada no protocolo de comunicagoes

yarp, que serd mais detalhado na capitulo 7. Para permitir a seleccao do objecto que se pretende seguir
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Figura 5: Interface grafico para configuragao do camshift
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e para realizar o ajuste de alguns parametros do camshift associados ao threshold da saturacao dos pixeis
da imagem foi criado um interface gréafico, que permite também visualizar a localizagao, eixo maior e eixo
menor da elipse.

Neste interface é possivel seleccionar o valor minimo para a componente de satura¢do (S) e configurar o
limite inferior e superior para o brilho (V) do sistema HSV.

A seleccao dos objectos é feita seleccionando com o botao esquerdo do rato a 4rea correspondente, sendo
permitido o seguimento simultdneo de até 10 objectos. A eliminacéao é feita seleccionando a area a eliminar
com o botao direito do rato. O aspecto desta janela pode ser visto na figura 5. Os dados resultantes do
algoritmo sao enviados num vector, em que a primeira posi¢ao indica o nimero de objectos em seguimento

e as restantes posigbes correspondem a um identificador do objecto, das coordenadas (x,y) do pixel do seu

centroide, do eixo maior e menor da elipse e do angulo que o eixo maior faz com a horizontal.

3.2 Reconstrucao 3D

Para que o robot consiga operar no mundo real é fundamental que consiga ter percep¢ao tridimensional. A
cabega do Baltazar, possui duas cameras, colocadas de forma semelhante aos olhos dos seres humanos. A
nog¢ao de profundidade é entao obtida por combinagao da informagao proveniente das duas cameras. Nesta
sec¢ao aborda-se a forma de determinar as coordenadas de um ponto do espago visivel em ambas as cameras,
conhecendo a partida a disposigao relativa dos dois sensores. A matriz de pardmetros intrinsecos da camera,

que estabelece a relacao entre um ponto 3D e os pixeis do sensor, nao serd determinada explicitamente
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neste trabalho, evitando assim o passo de calibragao. Os tnicos aspectos tidos em conta sao a resolucao da

imagem, a distancia focal e o tamanho do pixel.

3.2.1 Controlo da Cabega Roboética

Para permitir que o brago do robot opere num volume de trabalho mais amplo é necessario movimentar as
cameras. Esta opgao acarreta duas consequéncias, uma relacionada com a determinagao das coordenadas da
localizagao do moével num referencial fixo e outra relacionada com a actuacao nas juntas da cabega do robot,
que deverao ser actuadas de forma a que esta acompanhe o movimento do mével. Uma vez que as cameras
nao estao fixas, para se obter as coordenadas de um ponto 3D num referencial fixo é necessario calcular a
cinematica da cabeca. Para a actuagao das juntas da cabega nao foi tomada qualquer medida em especial
de forma a minimizar o erro de seguimento, uma vez que nao é critico para esta aplicacao, ja que é possivel
fazer a reconstrugdo de um ponto 3D sem que este esteja centrado na imagem - apenas é necessario estar
visivel em ambas as cameras.

Para evitar o calculo da cinemaética inversa da cabeca, optou-se por desenvolver um controlador proporcional
do erro ao centro da imagem. Nesta solucao as juntas de pan e tilt sao entao actuadas em velocidade de
acordo com a localizacao do centréide do mével numa das cameras. Caso seja localizado para a esquerda
ou direita do centro da imagem, a junta de pan é actuada em velocidade de forma a tentar compensar este
desvio. Se o movel se localizar acima ou abaixo actua-se a junta de ¢ilt.

Para obter melhores resultados no seguimento, a velocidade com que cada uma das juntas é actuada é funcao
da distancia ao centro, fazendo-se corresponder velocidades baixas a perturbagdes pequenas e velocidades
mais elevadas nos casos em que o centrdide se encontra mais distante do centro da imagem

Este mecanismo apesar de bastante simples permite alcancar o objectivo de apontar as cameras para a

localizagao do mével, aumentando desta forma o volume de trabalho.

3.2.2 Reconstrugao num Referencial Fixo

Afim de poder determinar as coordenadas de um objecto num referencial fixo, torna-se necessério determinar
a cinematica directa da cabeca do Baltazar. Partindo das coordenadas no plano de imagem pretende-se obter
as coordenadas num referencial fixo.

Alguns detalhes sobre a reconstrucido 3D e sobre a cinematica directa da cabega s&o agora apresentados.
O esquema da cabeca encontra-se representado na figura 6. A expressao da equagao 8, obtida por andlise
geométrica, relaciona as coordenadas no plano de imagem duma das cameras com as coordenadas referentes

a um referencial fixo.

P = Ri(P —t;) (8)
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Figura 6: Esquema da cabeca do Baltazar [extraido de [12]]

onde as matriz R; e a translagao ¢; sao as da equagao 9.

!
CpCl — C1SpSI —SpSt  C1CISp + CpSy —B'c; —tY sys; + tZ(—c18p — cpeisi)
R = —5:8; ct C1S¢ i b= tY e, — tZeypsy (9)
—CSp — CpCLSI  —CpSt  CpCLCi — SpSy tYesy — B's; +tZ(cperer — spsi)

em que ¢, e S, representam respectivamente cosf, e sinf, e B’ = B/2 corresponde a metade da baseline.

Para a reconstrugao tridimensional é necessario considerar situagoes distintas relacionadas com a orien-
tacao relativa das cameras. O ponto 3D é calculado de forma diferente caso as cameras estejam paralelas ou
com orientagao arbitraria.

Para o caso de cameras paralelas, e tendo em conta o modelo de buraco de agulha para as cameras, o ponto

3D, num referencial alinhado com o eixo 6ptico da camera, é calculado de acordo com as expressoes 10.

FX FY (10)
onde as coordenadas com letras mindsculas referem-se & posi¢do na imagem e as coordenadas com letra
maiuscula referem-se & posigao expressa em metros. A variavel F' representa a distancia focal e esta expressa

em metros. Considerando a existéncia de duas cameras e designando por B a distancia entre o centro

optico das cameras (baseline), pode-se obter a coordenada Z através das equagOes apresentadas em (11). As
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Figura 7: Esquema da reconstrucao 3D

vz

coordenadas X e Y s@o obtidas substituindo este valor nas expressoes (10)

l/L:FZiL
Yo=Y,-B Z,=Zp=72 )
yR:FT};R:F%
yr—yr=F§ — 2 =L

Seguidamente apresenta-se o caso em que as cameras se encontram com uma orientagao arbitraria. Par-

tindo do esquema apresentado na figura 7 pode-se escrever para a coordenada Z
tan (0 + 1 /F) =

B2
Z
tan(GRerR/F):BT/? (12)
Z:

B
tan(xr /F+0L)—tan(zr/F+0R)
Para o caso da coordenada X tem-se
tan (0 + x1/F) = %
tcm(@RerR/F):% (13)
X =—Z (tan(z,/F + 0) + tan (zp/F + 0r))

Finalmente para a coordenada Y fica

! Z
ZR ~ cosOgr
! Z
ZL ~ cosfr, (14)
Y — _Zur Zyr

2FcosORr + 2Fcosfr,

Uma abordagem mais detalhada sobre a reconstrugao 3D a partir de cameras nao paralelas pode ser

encontrada em [12]
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3.3 Analise de Resultados

Nesta secgao apresentam-se alguns resultados obtidos no simulador utilizando os algoritmos de tracking e de
reconstrucao tridimensional apresentados anteriormente. Foram feitos testes com diversas cores e saturagoes
afim de testar a capacidade do camshift, tendo-se verificado que os melhores resultados correspondem a cores
mais saturadas, uma vez que o histograma esta a ser calculado apenas para a componente hue do espago de
cores HSV. Verificou-se também que o desempenho do algoritmo piora com utilizagdo de cores mais escuras.
Isto acontece porque ao diminuir a saturacgao, a area do cone diminui, tornando a componente hue menos
imune ao ruido.

Apresentam-se agora alguns resultados obtidos em simulagdo que permitem avaliar o erro de tracking. O
movimento simulado é suficientemente lento para garantir que o objecto nao sai da area de procura do
camshift na transigao entre duas imagens consecutivas.

Os graficos com a evolugao da posigao real do movel e a posigao reconstruida a partir das cameras apresentam-

se na figura 8.

O erro quadratico médio em cada uma das coordenadas x,y, z é respectivamente 4cm, 0.7cm e 0.7cm.
O erro segundo x é maior devido essencialmente a dois factores: erros cometidos na transformacao de
coordenadas e falta de sincronismo entre a leitura da posicao angular das juntas da cabeca e a captacdo da

imagem.
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Figura 8: Erros de seguimento segundo as coordenadas (x,y, 2)
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4 Modelos de Movimento

O objectivo primordial deste projecto consiste em predizer a posi¢ao de um corpo moével com base na
informacao adquirida até um dado instante, a fim de permitir posicionar o brago de um robot atempadamente
na trajectoria do mével. Uma hipdtese para realizar a predicao passa por criar um modelo para o movimento
do movel e utiliza-lo para determinagao da posicao do corpo num instante futuro. O factor decisivo para o
seguimento de objectos maéveis é fazer uma boa estimativa das trajectorias do alvo. Apesar de a maioria dos
alvos nao serem pontuais e sem contornos estas hipéteses sao normalmente assumidas pela quase totalidade
dos modelos de movimento. Quase todos os sistemas de seguimento baseiam-se no principio de existir uma
relagdo matematica entre o movimento do alvo e as observagoes realizadas.

Existem varias hipoteses para a criagao de modelos. Pode-se optar pela construcao de um modelo 2D,
baseado na evolugao do moével no plano de imagem ou noutro qualquer espaco, ou optar por criar modelos
3D baseados na evolugao da posicao do movel no volume de trabalho. A criagao de modelos 3D é de longe
mais simples e intuitiva, uma vez que nao comporta todos os problemas associados & representacao do espago
3D num plano. Dentro do campo dos modelos 3D existe um conjunto de possibilidades para a sua construgao,
assentando normalmente em hipoteses para o tipo de movimento do corpo, nomeadamente movimentos a
velocidade constante, acelerados, circulares, periddicos entre outros. Como nao se pretende impor qualquer
tipo de restricao ao tipo de movimentos a operar, é necessario implementar modelos para diferentes tipos
de movimento, sendo a predicao realizada com base no desempenho que cada um dos modelos revelou em
relagao as posicoes por onde o mével tem passado.

Nas secgoes seguintes apresentam-se os detalhes relacionados com a predi¢ao da posigao, sendo apresentado
o diagrama do sistema de predigao, assim como todos os modelos utilizados. Sao ainda apresentados alguns

resultados obtidos por simulagao.

4.1 Formulacao do Problema

De uma forma geral, um modelo discreto linear com periodo de amostragem 1" pode ser descrito pelo sistema
de equagoes 15, onde u(k),y(k) e x(k) representam, respectivamente a entrada, a saida e o vector de estado

do sistema.
xz(k) = Ax(k — 1) + Bu(k — 1)

y(k) = Cx(k — 1)+ Du(k — 1)

(15)

No problema presente o vector de estado x representa a posicao do alvo e suas derivadas, e u representa
possiveis manobras do seu movimento. Uma vez que nao é possivel saber a posicao exacta do movel,
nem é possivel criar um modelo que represente fielmente a evolugdo do estado, é necessario acrescentar as
componentes de ruido as equagoes.

As variaveis aleatorias w(k) e pu(k) representam o ruido do processo e do sensor respectivamente e assumem-
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se independentes, de média nula e variancia Q e R.

Desta forma as equagoes que descrevem um processo discreto, linear e invariante no tempo sao:
z(k) = Az(k — 1) + Bu(k — 1) + Gw(k — 1)
y(k) = Cx(k — 1) + Du(k — 1) + Hu(k)
f(w) ~N(0,Q)
f(p) ~ N(0,R)

Para um processo de dimensao n, com [ entradas e m saidas, a matriz A n x n da equacao as diferencas,

(16)

relaciona o estado no instante £ — 1 com o estado actual. A matriz B n x [ permite integrar no modelo uma
entrada no sistema, enquanto que a matriz C m X n relaciona o estado com a saida do sistema. A matriz
D estabelece a forma como a entrada afecta directamente a saida, mas para todos os modelos desenvolvidos
sera nula.

As matrizes G e H sao responsaveis pela introdugao do ruido nas equagoes de estado. Na auséncia de ruido,
bastaria utilizar as equagoes( 15) para a propagagao do vector de estado. No entanto, assumindo a presenga

de ruido tal ja nao é possivel, sendo necessario utilizar outras ferramentas.

4.1.1 Estimacao por filtragem de Kalman

O filtro de Kalman é uma estratégia muito utilizada neste dominio, nao s6 por conduzir & solugao 6ptima,
mas também devido ao seu reduzido peso computacional.

O objectivo deste filtro é obter uma estimativa a posteriori com base numa combinacao linear da estimativa a
priori realizada com base nos modelos expressos pela equagao 15. O erro a priori e a posteriori sao definidos
de acordo com a equagado 17, onde &~ (k) representa a estimativa a priori e &(k) representa a estimativa

dada a leitura z(k).

e (k) = a(k) — 2 (k)

(17)
e(k) = z(k) — z(k)
A nova equagao para a evolucdo do estado passa a ser
z(k) =2 (k) + K (z(k) — Ci~(k)) (18)

O ganho de kalman K é responsével por introduzir, de forma devidamente pesada, a discrepancia entre a
estimagao e a medida actual na equagdo de propagagao de estado. Este ganho é determinado de forma a
minimizar a covariincia do erro a posteriori, podendo ser obtido substituindo (18) em (17), derivando e
igualando a zero.

Seguindo este procedimento, chega-se a conclusao que o ganho de Kalman é dado por
K(k) = P~(K)CT (CP~(K)CT + R) ™" (19)
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onde P~ (k) representa a covariancia do erro a priori.
Como se pode verificar, pela expressao do ganho de Kalman, sempre que a covariancia do erro de medida se
aproxima de 0, o filtro atribui mais peso & medida, desvalorizando a estimativa predita do estado. Por outro
lado, se a matriz de covariancia do erro a priori tender para 0, o filtro passa a atribuir mais peso ao estado
predito em vez de englobar as medidas realizadas.

O filtro de Kalman utiliza intrinsecamente um esquema de feedback. Para um dado instante faz a esti-
mativa do estado do processo e depois obtém feedback desta estimativa através da medida obtida.
Desta forma é possivel separar as equagoes do filtro em dois grupos: um que realiza a actualizacao temporal
do estado e da covariancia do erro (predigdo) e outro responsével pelo feedback, que incorpora uma nova
medida na estimativa a priori para obter uma estimativa a posteriori mais realista (correcgao).

A implementacao do filtro de Kalman é bastante simples. Partindo das estimativas iniciais do estado
e da covariancia do erro de estimacao entra-se num ciclo em que se realiza o passo de predicao de acordo

com 20 e o passo de correcgao como expresso em 21.

Equagoes de actualizagio temporal (Predigao)

&~ (k) = Az(k — 1) + Bu(k — 1)

(20)
P=(k) = AP(k— 1)+ Q
Equagoes de actualizagdo da medic¢ao (Correcgao)
K(k) = P~(k)CT (CP~(k)CT + R) ™"
(21)

2(k) = 27 (k) + K(k) (2(k) — Oz~ (k)

P(k) = (I - K(k)C) P~ (k)
Como se pode verificar nas equagoes (20) e (21), se as covariancias do ruido do processo e da medida R
e @ forem constantes, o ganho de kalman vai acabar por estabilizar depois de realizadas algumas iteragoes,
pelo que é possivel determina-lo, desde que sejam conhecidas as covariancias. Um texto introdutorio ao filtro
de kalman pode ser encontrado em [13], enquanto que em [14], [15] e [16] se pode ter uma abordagem mais

profunda a esta ferramenta.

4.2 Seguimento com miultiplos Modelos

Os diferentes modelos 3D que s@o utilizados para a predigdo da posigdo do movel consistem entdo em
difrentes matrizes A, B, C, D, Q e R. A saida de cada modelo corresponde as posi¢oes do vector de estado

que representam as coordenadas (x,y, z) de um ponto num referencial 3D.
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Para a estimativa do vector de estado dos modelos utiliza-se o filtro de kalman, a fim de conseguir ter um
melhor desempenho do sistema na presenca de ruido.

Para a realizacao da predigao foram desenvolvidos sete modelos que operam em paralelo, nomeadamente um
modelo de velocidade constante, considerando que a aceleragao é ruido branco, trés modelos de aceleragao
constante: dois deles baseados no modelo de Wiener e um outro no modelo de Singer, um modelo para
movimentos circulares, um modelo para movimentos curvilineos e um modelo concebido para movimentos
balisticos incorporando a possibilidade de colisdao com uma superficie horizontal conhecida a partida. Cada
um destes modelos sera detalhadamente descrito nas secgoes seguintes.

Para cada um deles serao apresentadas as matrizes A, C', @ e R necessarias para a estimativa da posicao
utilizando o filtro de kalman. O vector de estadox =[x £ Zy y § z 2 E]T é utilizado em todos os modelos, a
excepcao do modelo de velocidade constante e do modelo balistico. Para estes casos nao existe a componente
da aceleracdo, sendo utilizado o vector z =[x £ y § 2 ,é]T.

Em todos os modelos apresentados, a excep¢ao do modelo balistico, a matriz B é nula de dimensao [9 x 1]
ou [6 x 1], consoante o modelo tenha ou ndo a componente da aceleragio no vector de estado.

A estratégia seguida para o desenvolvimento dos modelos é escrever as equagoes do espago de estados em
tempo continuo e fazer a sua discretizagao. Esta discretizagao é feita assumindo a existéncia de retentores de
ordem zero (ZOH ) nas entradas do sistema, isto é, assumindo que a entrada do sistema é constante durante
o periodo de amostragem.

Partindo da integragao das equagoes do modelo de estado continuas,
z(t) = et g (ty) + fﬁUeA“(t_T)Bcu(T)dT (22)
Fazendo ty = kT e t =ty + T, resulta da equagao 22
o((k+1)T) = eATa(kT) + [ (T eA+DT=D) By (7)dr (23)
Assumindo agora a condigdo do ZOH u(7) é constante e a equagao 23 pode-se escrever na forma

x(k+1) = Az(k) + Bu(k)

A=erT B=([Terdr)B,

Esta operagao pode ser realizada através do comando c2d do Matlab.

Na figura 9 apresenta-se o esquema da arquitectura utilizada que sera também mais aprofundada nas secg¢oes
seguintes.

Para o caso de movimentos perioédicos foi ainda desenvolvido um outro modelo baseado na técnica da corre-
lacdo, que sera descrito mais & frente uma vez que néao utiliza as técnicas do espaco de estados apresentadas

aqui.
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Figura 9: Arquitectura do Preditor de Posi¢ao 3D
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4.2.1 Movimentos de Velocidade Constante - Aceleragoes Minimas

Este modelo considera um corpo a deslocar-se num referencial inercial a velocidade constante, também
designado por movimento uniforme. Como referido anteriormente, o vector de estado utilizado neste modelo
. .. aT ~ . o .

éx =[xy yzz" . As equagdes discretas da dinamica deste modelo, considerando a presenga de uma

pequena aceleragao aleatoria em cada coordenada sao:

PO (k +1) = pO (k) + To® (k) + Zw® (k)
(25)

v (k 4+ 1) = v@ (k) + Tw® (k)

—~

onde p denota a posicdo, v a velocidade e T o periodo de amostragem. O indice () representa a coordenada
i, enquanto que a variavel w(i)(k) representa a aceleracao aleatoria no instante k, segundo a coordenada i.

Utilizando a notacgao matricial, o sistema 25 pode ser reescrito como

2O (k4 1) = ADg0 (k) + GDw (k)

(26)
z(i)(k) = D 40) (k) + H(i)u(i)(k)
em que
, 1 T _ z _ _
AD) = ¢=| T co=[y o] HO=q 27)
0 1 T



O modelo englobando as trés coordenadas, assumindo que o ruido é independente entre elas pode ser

escrito como:

x(k+1) = Az(k) + Gw(k)

(28)
z(k) = Cx(k) + Hu(k)
com
A = diag(AD, A®), A®)
G = diag(GV, G, G®)
(29)

C = diag(C™,C?, C®)

R = diag(c2, HY ,02,H? 62, HO))

2

Onde R representa a matriz de covariancia do ruido da medida e 0},

0% € 0.3 correspondem ao ruido da
medida em cada uma das direcgoes do referencial cartesiano, comportando assim a possibilidade de ter erros
diferentes segundo as véarias direcgbes. Esta funcionalidade poderé ser util por exemplo, para incorporar
maior ruido para a profundidade de um ponto obtido a partir da informagao proveniente das duas cameras
do robot.

Para poder utilizar o filtro de kalman falta apenas determinar a matriz de covariancia do ruido do modelo

Q, que é dada por 30.

Tt
QY = cov (GOw (k) = var w (k) x | 1, T22
2 (30)

Q= dmg(”zzulQ(l)a 0—12112@(2)) 0—121)3@(3))

No grafico 10 apresentam-se os resultados realizados em simula¢ao no Webots, apos ter calibrado devida-
mente os ruidos do modelo e da medida.

Neste grafico apresenta-se a evolucao de cada uma das coordenadas do movel lidas directamente do
simulador (linha a cheio) e resultantes do modelo (linha ponteada).
Como se pode verificar, nos primeiros instantes observa-se uma fase de adaptagao do filtro, em que a saida
deste converge rapidamente para a posigao real (cerca de 5 iteragoes). Nos instantes seguintes verifica-se que
o modelo segue bastante bem a posicao do objecto, tendo um erro quadratico médio de 0.89¢m. Nos tltimos
instantes da simulagao apresenta-se o resultado da iteragao sucessiva da equagao de actualizacao do estado.
Este dltimo troco corresponde, desta forma, & predicao da posigao do movel até 40 instantes de tempo a
frente.
Uma vez que a hipotese de movimento a velocidade constante é de facto verificada no deslocamento do moével,

este modelo é capaz de produzir uma predi¢ao bastante plausivel para a posigao do moével. Fica também
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Figura 10: Predicao com modelo de velocidade constante A continuo apresenta-se a posi¢ao real do objecto
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aqui presente que, caso a condi¢ao de velocidade constante nao seja de facto verdadeira, o modelo falha na
predicao, apresentando, inclusive, alguma dificuldade em acompanhar o movimento do alvo, como se pode

ver na imagem da figura 11.

4.2.2 Movimentos de Aceleracao Constante - Processo de Wiener

Este modelo de aceleracao constante admite que a aceleracao é um processo de Wiener, ou movimento
Brawniano. Este processo é utilizado em muitas situagoes reais, nas mais diversas areas do conhecimento,
como a fisica a matemaética ou a economia e consiste num processo estocéstico de cadlag com incrementos
estacionarios e independentes. Este modelo assume portanto que a aceleragao do alvo é um processo com
incrementos independentes.

E frequente encontrar duas versoes diferentes para o processo de Wiener. Uma assume que a derivada da
aceleracao é ruido branco, conhecido como modelo de aceleragao do tipo impulsiva, enquanto que a outra
versao designada por Modelo de aceleragao em sequéncia de Wiener admite que os incrementos na aceleragao
constituem um processo independente de ruido branco. O vector de estado utilizado em ambas as versoes
destemodeloéx:[ma’ci‘yyg’jzz'é]T

Para o primeiro caso a versao continua do modelo é, para a coordenada i:

0 1 0 0
g =10 0 1|29+ 0 |w?() (31)
00 0 1
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Figura 11: Predig¢ao de trajectoria circular com modelo de velocidade constante
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cujo equivalente discreto é:

D (k+1) = AWz (k) + GOy (k)

Z(i)(k) = (D 40) (k) + H(i)u(i)(k)

(32)
1Tz 1
AG)=]0 1 7 | GO=|1| cO=[1 0 0] HO=[
0 0 1 1
com z(") = [x(i) i‘(i)] representa o vector de estado correspondente & coordenada i.
A matriz de covariancia do ruido do modelo é:
Tt T
‘ 20 8 6
QY = cov (w(k)) = S % %4 %3 T;
T (33)

Q = dZCLg(S&}Q(l)7 Sg}Q(2)7 SSJQ(g,))

onde Sq(ui ) representa a densidade espectral de poténcia na coordenada 1.

A densidade espectral de poténcia pode ser facilmente obtida, utilizando o teorema de Wiener-Khinchin,
através da transformada de Fourier da fungao de autocorrelagao do sinal.

Uma vez que se assume que o ruido é branco, a densidade espectral de poténcia é constante para todas as

frequéncias. Este valor foi escolhido de forma a optimizar o desempenho do modelo.
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Figura 12: Predi¢ao da posi¢cao com modelo de aceleracao constante: Processo de Wiener
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As matrizes A e R englobando as trés coordenas sdo obtidas por:

A = diag(AM, AR AG))
C = diag(CM, @, C®)) (34)

R = diag(c2, HY 02, H? 62, HO))

Para este modelo a matriz B é nula de dimensdo [9 x 1].

Seguidamente apresentam-se alguns ensaios realizados para moéveis com aceleragao constante. Como ja
ficou evidente na seccao anterior é inutil tentar utilizar exclusivamente um modelo para realizar predicao a
longo horizonte da posicao se este nao corresponder ao tipo de movimento efectivamente presente no movel.
Contudo, incorporar um modelo cuja hipétese nao se verifique num esquema de modelos paralelos continua
a trazer vantagens, na medida em que, na realidade o movimento do mével apresenta sempre algum ruido,
que pode sempre ser diminuido juntando a informacao proveniente de diversas fontes, como se vera mais a
frente.

No grafico da figura 12 é possivel verificar a fase inicial de convergéncia do filtro, apresentando a partir
de entao uma boa resposta no que respeita ao seguimento da posi¢ao do mével, com um erro quadratico
médio de 0.47c¢m. Quanto & predicao da posicao, verifica-se, também aqui um bom desempenho do modelo,
apresentando uma evolucao parabolica tipica dos movimentos uniformemente acelerados.

Para a versao em que os incrementos na aceleragao sao considerados independentes, as tinicas alteragoes

reflectem-se nas matrizes G e @), que para este caso sdo:
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Figura 13: Predigao da posi¢ao com modelo de aceleragao com incrementos independentes
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T2

GO =| 7 | G=diag (G(l),G(2)7g(3))

1
A S i
| o | 42 (35)
QY = cov(GDw® (k) = var(w® (k) x TT % T
= T 1

Q= diag(ofle(l), U’?UQQ(Q)) ‘712u3Q(3))
Os resultados para esta versao apresentam-se na figura 13. Aqui é possivel verificar, em comparagiao com
a situagao anterior, nao s6 uma convergéncia mais rapida, como também um melhor ajustamento entre a
posicao resultante do modelo e a posigao real do modvel, tendo-se alcancado um erro quadratico médio de

0.43cm.

4.2.3 Movimentos de Aceleragao Constante - Modelo de Singer

Enquanto que no ruido branco cada amostra esta "isolada"no tempo, uma vez que o valor num dados instante
esta completamente desacoplado do valor num qualquer outro instante de tempo, num processo de Markov
existe uma ligacao entre o valor do processo num dado instante e o valor em instantes vizinhos. Um processo
diz-se de Markov estacionario se para t > t; > 0 a distribuicao da probabilidade condicionada no instante ¢
dada a histoéria do processo até ao instante t; inclusive, depende apenas do estado do processo no instante
t1. Isto é, o processo no instante ¢ é independente do passado até ao instante t1, dado o estado do processo

em t;. Um processo de Markov de ordem N, em vez de depender apenas do estado de um tnico instante
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depende do estado de N instantes consecutivos.

O modelo que agora se descreve foi o primeiro modelo a caracterizar a aceleracao do alvo como uma grandeza
correlacionada temporalmente, isto é, sem a considerar ruido branco. O modelo de Singer assume que a
derivada da aceleracdo do alvo é um processo de Markov de média nula e ordem 1. A autocorrelagao e

poténcia espectral da aceleragao sao
Ro(7) = E[a(t + 7)a(t)] = a%e~°I"l (36)

Uma vez que um processo de Markov com uma poténcia espectral racional é equivalente ao SLIT correspon-

dente excitado apenas por ruido branco, pode-se escrever que
a(t) = —a(t) + wt),a >0 (37)

Considerando apenas a coordenada i e representando o vector de estado correspondente por () = [x(i) x'(i)]

pode-se escrever, utilizando a notacao matricial:

01 0 0
Dt =100 1 |z90)+]| 0 |w?() (38)
0 0 —«o 1

O seu equivalente discreto é:
Ok +1) = A@)z(i)(k) + w(i)(k)

2O (k) = COzO) (k) + HO p ) (k)

(39)
1 7T onT—la-Ze*“T
AD =1 o 1 # C(i):[ 1 0 0} H(i):[l]
0 0 el
resultando para as matrizes A, C, R
A = diag(AD, A, A®))
C = diag(CH,Cc® C®) (40)

R= diag(oﬁlH(l), criQH(Q), 033H(3))

Como se pode verificar & medida que « diminui, a matriz A do modelo de Singer, reduz-se & primeira

versao do modelo de Wiener, onde a aceleracao é considerada impulsiva. Por outro lado quando a aumenta,
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Figura 14: Func¢ao densidade de probabilidade da aceleragao
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o modelo de Singer tende a tornar-se um modelo de velocidade constante, em que a aceleragao é apenas
ruido. Desta forma a escolha do pardmetro o perimte posicionar o modelo de Singer entre um modelo de
velocidade constante e um modelo de aceleragao constante.

A matriz de covariancia do ruido do modelo @ que se pode encontrar em [17] é demasiado trabalhosa para
introduzir neste texto. Para garantir a sua inteligibilidade basta referir que, a semelhanca da matriz A, a
matriz de covaridncia do ruido do modelo é fungao do pardmetro a e do periodo de amostragem 7. De
facto o sucesso deste modelo esta criticamente dependente da escolha conveniente dos parametros a e o2. O
parametro « é o inverso da constante de tempo 7, que representa a duracao da dependéncia entre instantes
de tempo. Por sua vez o2 representa a variancia instantanea da aceleracdo. De acordo com o proposto por
Singer, a fungdo densidade de probabilidade da aceleragdo do alvo deve ser fung@o de trés pardmetros: a
probabilidade do alvo se mover sem aceleracao, Py, o valor méximo possivel para a aceleracao, a,qz € a
probabilidade de a4, acontecer, P,,,.. Para os restantes valores possiveis de a a sua funcao densidade de
probabilidade é constante. A representacio desta fungdo encontra-se na figura 14

Considerando esta distribuigdo de probabilidades, pode-se obter
0? = Ynar (14 4P,,,, — Pp) (41)

Este modelo apesar de tudo é um modelo a priori uma vez que nao utiliza a informacao da posicao do
alvo para obter uma estimativa dos seus paradmetros de desenho, podendo-se no entanto alteré-lo de forma
a torna-lo adaptativo.

Seguidamente apresentam-se alguns resultados para este modelo simulando no webots alvos com movimentos
de aceleragao constante. No grafico da figura 15 é possivel ver, comparando com o modelo de Wiener,
um pior desempenho por parte do modelo de Singer, apesar da sua maior complexidade. Esta aparente
contradigao deve-se ao facto deste modelo estar dependente de alguns parametros que nao sao estimados em
funcao do movimento do alvo, tornando a sua resposta menos ajustéavel. O erro quadratico médio foi 0.49¢m

Desta forma, o modelo de Wiener torna-se mais proveitoso, a menos que se opte por incorporar um esquema
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Figura 15: Predigao da posicao com modelo de aceleragao constante: modelo de Singer
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para estimacao dos referidos pardmetros no modelo de Singer.

4.2.4 Movimentos Circulares

Este modelo é concebido para alvos que se desloquem a velocidade angular constante numa trajectoria
circular no espago 3D. Para estes casos em que © = 0, sabe-se que a aceleragao é perpendicular & velocidade

(a L v). Designando a velocidade angular do alvo por €, esta condicao é equivalente a

a=0Qxv (42)

Uma vez que 2 é em geral desconhecido, uma forma simples de ultrapassar o problema passa por acres-
centar esta variavel ao vector de estado do sistema, ficando z = [z & y § 2 2 Q, Q, Q.]. Assim, a equagao

anterior pode ser escrita, na versao continua como:

i Q, @ Q2 — Q.
Gl= Q[ X9 | =] Q=2 (43)
z Q. 2 O, § — Qi

Uma vez que () é praticamente constante, a sua derivada pode ser considerada ruido branco. Nestas

condigoes, as equagoes do modelo continuo sao:

0 Isx3 O 0
iDt)y=10 Mg 0|20+ 0 | w) (44)
0 0 0 I3 « 3

onde Mg representa a matriz de produto externo para o vector €2 dada por
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Mo=| Q. 0 -Q, (45)

Desta forma o modelo continuo é nao linear, uma vez que a matriz apresentada em 44 depende de {2,
que pertence também ao vector de estado. Para evitar esta nao linearidade é possivel acrescentar outras
condigoes ao desenho do modelo, que consistem em assumir que o movimento circular a velocidade constante
estd contido numa superficie planar e que Q) = 0. Esta condicao é equivalente a dizer que QLv. Dadas as

condigoes, diferenciando 42 resulta:

a=0xa=0x(Qx0v)=—-w (46)

em que w representa o modulo da velocidade angular. Assim, adicionando a componente de ruido ao

modelo, pode-se escrever:

a=—w?v+w (47)

Considerando agora o vector de estado x =[xz & £y § § 2 2 Z]T a versao deste modelo ja linearizada é:

0 I3x3 0 0
g =10 0 Iy 2P0+ ] 0o [wO() (48)
0 w2.[3><3 0 I3><3

O seu equivalente discreto é:

20k + 1) = AOZO (k) + w0 (k)

20(k) = Dz (k) + HO p® (k)

(49)
1 sinL(:JT) 170(;52(wT)
AD = | o cos(wT) 7Si"§)‘“T) c® = [ 1 0 0 }H(i) =[1]

0 —wsin(wT) cos(wT)

As matrizes A, C, R e (Q necessarias para a implementacao com filtro de kalman sao entao:
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Figura 16: Predi¢ao da posi¢ao com modelo de movimento circular
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A = diag(AM; AP AG))
C = dmg(c(l)7 0(2), 0(3))
R = diag(c?, HY,02,H® g2 H®)

Q= diag(Sq(ul)Q(l)7 51(1;2)@(2)7 S?SJB)Q(?)))

6wT —8sin(wT)+sin(2wT) 2sin*(wT/2 —2wT+4sin(wT)—sin(2wT)
4w® w? 4w3
i) i — 2sin® (wT'/2 2wT—sin(2wT sin®(wT
Q0 = cov(w® (k) = (12 sin(2T) )
—2wT+4sin(wT)—sin(2wT) sin®(wT) 2wT+sin(2wT)
4w3 2w? 4w

onde Sg) representa a densidade espectral de poténcia em cada uma das coordenadas.
Neste modelo existe um acoplamento entre coordenadas através da velocidade de rotacao w. Neste trabalho
a velocidade de rotagao constitui um pardmetro de desenho do modelo, tendo portanto que ser ajustada
a priori ao movimento do alvo. Para ultrapassar esta limitagao, poderia acrescentar-se a possibilidade de
estimar este pardmetro juntando-o ao vector de estado, contudo assim voltaria-se a ter um modelo altamente
nao linear.
Alguns dos resultados obtidos com este modelo para movimentos circulares encontram-se no grafico 16.
Este modelo, apesar de mais complexo que os anteriores de velocidade e aceleragao constante, continua

a apresentar uma rapida convergéncia para a posi¢ao real do alvo. No que respeita a sua adaptagao ao
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movimento verifica-se um pior desempenho, apresentado um erro quadratico médio de 1.48cm. Este re-
sultado pode ser explicado pelo facto de nao estar a ser realizada a estimagao da velocidade de rotagao
do movel, sendo utilizado um valor estabelecido a priori. Este modelo apresenta assim uma boa relagao

desempenho/complexidade.

4.2.5 Movimentos Curvilineos

Assumindo velocidade angular constante e perpendicular & velocidade tangencial obtém-se um modelo dema-
siado restritivo. O modelo que agora se descreve nao assume que o alvo se desloca sobre uma circunferéncia,
podendo por isso ser utilizado no seguimento de méveis com trajectorias mais complexas.

O primeiro passo a dar para a construgao deste modelo passa por determinar como se relacionam as vari-
acoes nos vectores de velocidade no referencial inercial e no referencial do alvo. A relacao fundamental da
cinemética [18] estabelece que:

du?!

A
G =B+ Qpr X u (51)

onde I refere-se as grandezas expressas no referencial inercial e A refere-se as grandezas expressas no refe-
rencial do moével.Q; representa a velocidade angular entre os dois referéncias. Aplicando esta relagao ao

vector velocidade linear resulta:
b= L QX (52)

Aplicando novamente a mesma relacdo mas agora ao vector v fica:

A ) .
i}:%(dg—:—kﬁxv) +Q><(%—kﬁxv):%—kav—kQQx@—Qx(va) (53)

2 IN

Nas situagoes em que a velocidade angular é perpendicular a velocidade linear a tltima equagao pode ser

reescrita na forma

a=—2aa— (20 +w?)v +w (54)
onde
A s vXa .
w= difz +OQxv w=|Q = ”\|UX\|2H L FiE (55)

Nas equagoes 54 e 55 o factor w corresponde ao efeito das forcas e momentos sobre o movel e é modelado
como ruido branco (como em [19]). Este factor é o responséavel pela capacidade do modelo lidar com
trajectoérias nao circulares, uma vez que, no caso de ser nulo, as equagoes correspondem a um movimento
com velocidade angular variavel sobre uma circunferéncia. O pardmetro « é o factor de amortecimento e
expressa a desaceleragao tangencial do movimento do alvo.

Ambos os factores sdo a partida desconhecidos, podendo-se proceder & sua estimagao alargando o vector de

estado. Esta alteragao complica a implementacao do sistema, pelo que nao foi considerada neste trabalho.
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Figura 17: Predi¢ao da posi¢cao com modelo de movimentos curvilineos
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O modelo continuo pode ser obtido reescrevendo 54 na forma matricial, resultando para a coordenada i

0 1 0 0
i) =1 o 0 1 |29+ 0 [wd()=
0 —(a®+w?) —2a 1
(56)
0 1 0 0
0 0 1 [2D®)+ | o | w?(t)
0 —w2 —2(w, 1

em que w, representa a frequéncia de oscilagao actual e w,, representa a frequéncia de oscilagao natural, nao
amortecida.

O equivalente discreto deste sistema pode entao ser obtido, a fim de poder ser implementado, contudo as
matrizes A e () sao demasiado complexas para incluir neste texto, podendo no entanto ser consultadas
em [20]. Os resultados obtidos com este modelo encontram-se a seguir.

A semelhanca da situacéo presente no modelo anterior, também aqui é possivel constatar algum desajuste
entre a resposta do modelo e a posicao real do mével, devida também & nao estimacao dos pardmetros de
desenho. Para este modelo o erro quadratico médio foi de 1.53cm
Os efeitos desta opgao estao também presentes no troco correspondente a predicao, onde é possivel verificar
uma diminui¢ao da amplitude do raio da trajectéria. Este resultado era contudo previsivel, uma vez que
este modelo atribui maior liberdade para o movimento do alvo, conduzindo a piores resultados no caso de

nao proceder & correcta adaptagao dos respectivos pardmetros.
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4.2.6 Movimentos Balisticos com colisoes Elasticas

Um movimento balistico é caracterizado por ter uma dada velocidade inicial e apresentar uma aceleragao
constante. Uma das diferencgas é que o valor desta aceleragdo é conhecido e é igual & aceleragio da gravidade.
Este modelo resulta da adaptagao do modelo de velocidade constante apresentado, possibilitando-o operar
como modelo balistico considerando ainda a existéncia de colisoes com uma superficie conhecida & partida.
Desta forma as matrizes A, G, C, e R sio iguais as apresentadas para o modelo de velocidade constante.

Uma vez que a aceleracao segundo o eixo dos y de acordo com o referencial inercial estabelecido é conhecida e
corresponde a aceleracgao da gravidade, optou-se por incorporar esta informagao no modelo através da matriz

B. Para este caso a matriz B utilizada é:

T
B:{OO—gT2T00} (57)
em que g representa a aceleracdo da gravidade, considerada constante e igual a 9.8ms™2.

A matriz @ da covariancia do ruido do modelo pode ser obtida fazendo:

QY = varw® AOGH (AOGO)T = yarw® A GOGOT AT

Q(i) | a1 qi2
Ga1 g2 (58)
4 3 3
= =% ¢ =3 =T

A fim de permitir a presenga de colisdes com um plano conhecido, foi adicionado ao funcionamento
habitual da estimagao com filtro de kalman uma condigao especifica para este modelo. Esta alteracao
consiste em monitorizar o valor da coordenada y. Quando esta atingir a superficie do plano horizontal
conhecido & partida, procede-se & substituicdo da matriz A.

Esta substituigao é feita numa so6 iteragao e pretende apenas substituir o valor da velocidade em y pelo seu
simétrico.

Para permitir um melhor desempenho deste modelo em situagoes onde exista perda de energia por parte
do movel, foi feita uma tentativa em que o sentido da velocidade nao era simplesmente comutado, sendo
também multiplicado por um factor que era fungao da altura maxima atingida pelo alvo. Este factor, que
corresponde a perda da energia na colisao, podia ser determinado através da relagao entre o intervalo de
tempo previsto entre colisoes, dada a velocidade do moével ao embater no plano, e o intervalo de tempo
realmente verificado. Contudo esta tentativa foi infrutifera, uma vez que nao se conseguia efectuar uma boa
estimativa do tempo entre colisoes, essencialmente devido ao ruido do modelo.

A alteracao efectuada na matriz do sistema é compativel com o formalismo do filtro de kalman, uma vez que

é possivel utiliza-lo em situagoes onde as matrizes sao variantes no tempo, como nesta situagao.
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Figura 18: Predi¢ao da posi¢ao com modelo balistico
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Uma vez que a matriz @ é funcdo da matriz A também é necessario proceder & sua substituigdo. As matrizes

A e () utilizadas no instante em que o moével atinge o plano sdo:

A3) = LT AR = 0
0 1 0 -1
0(13) — i1 Q12
q21 422 (59)
Y 37° — 37° — 712
a1 = 3~ Q12 = "5 q21= "5 Q2=
Q(Q) qil qu
G1 oo
4 3 —
Q11_TT 911—_% q = — QT ¢ =T°
Como habitual, a matriz @) fica entdo:
(60)

Q= diag(afulQ(l), 0121;2@(2)’ ‘7121;362(3))
Alguns resultados obtidos por simulagdo com este modelo sdo agora analisados.
Dada a escolha realizada para os ruidos da medida e do modelo utilizados nesta simulagao, atribuindo
vantagem significativa a leitura da posigao, é possivel obter uma resposta do modelo praticamente coincidente
com a posicao real do alvo. Esta opcgao acarreta sempre alguns inconvenientes, nomeadamente na vulnera-

bilidade do modelo & presenca de ruido na leitura da posi¢ao. Esta opcao tinha contudo de ser tomada, a
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Figura 19: Resposta do estimador MMAE para movimentos com periddicos
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fim de permitir um bom desempenho nos instantes de tempo imediatamente apos a colisao.

No que respeita ao troco correspondente & predicao verifica-se que os resultados sao satisfatorios, mantendo
a evolugao da posicao obtida anteriormente.

Neste trogo é ainda possivel verificar que o modelo esperava uma diminui¢do mais significativa da altura
méxima. Tentou-se resolver este problema, adoptando um esquema de estimacao da altura maxima com
base no intervalo de tempo entre duas colises, ndo se tendo no entanto tido sucesso. O erro de seguimento

para este modelo é 1.49cm

4.3 Movimentos Peridédicos

Os movimentos peridédicos constituem uma vasta familia de movimentos para os quais nenhum dos modelos
referidos faz o devido tratamento.

Como se pode ver na figura 19, o melhor resultado possivel com a combinagdo dos modelos analisados nao
é satisfatoria, especialmente na presenca de movimentos com um pequeno periodo, como neste caso.

Para colmatar esta falha, optou-se por adicionar um modelo para seguimento de movimentos periddicos
baseado na autocorrelacao do sinal. Contudo a introdugao deste modelo levou & adaptacao do método de
estimagao, uma vez que para este caso nao existe vector de estado, nem é feita qualquer hipétese sobre o
tipo de ruido presente.

A autocorrelagdo de um sinal consiste, de forma grosseira, na multiplicagdo do sinal com as suas réplicas
desfasadas temporalmente, isto é, a correlacao do sinal consigo proprio. Esta medida fornece o grau de

semelhanca entre os dois elementos multiplicados, ou seja, a forma como o sinal combina com uma versao

deslocada temporalmente de si proprio. A correlagao é feita por janelas, isto é, por um conjunto de N
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amostras consecutivas do sinal, em que N é o tamanho da janela.

Para sinais periodicos é de esperar que a autocorrelagao das amostras de uma janela com outra desfasada
temporalmente produza méximos da autocorrelacao sempre que o desfasamento temporal seja o periodo
do sinal. Assim, uma forma simples de detectar a presenca de um sinal peridédico consiste em fazer a sua
correlagao para diferentes desfasagens temporais e monitorizar o seu valor méximo. Se este valor exceder
um determinado limiar é declarada a deteccao de periodicidade, sendo o periodo precisamente a desfasagem
que conduziu ao referido pico.

Existe uma relagao directa entre o tamanho da janela e o periodo maximo possivel de detectar, tendo-se
a partida N = 2T},,,. Na pratica por questoes relacionadas com a implementacao da autocorrelagao que
serao abordados mais & frente é necessario ter N > 37;,4,. Quanto ao periodo minimo, a tnica limitagao
estd associada a frequéncia de amostragem do sistema, tendo-se no melhor dos casos T, = T'.

O tamanho da janela e consequentemente o periodo méximo nao podem ser no entanto arbitrariamente
grandes, por um lado porque levaria & necessidade de adquirir demasiados pontos até poder produzir um
qualquer resultado e por outro levaria & necessidade de repetir demasiadas vezes movimentos com periodo
mais curtos, impossibilitando a aplicagao deste célculo em casos onde a frequéncia de comutacao entre tipos
de movimento seja mais elevada.

Existem diversos coeficientes de correlagao definidos de acordo com a especificidade da aplicagao, contudo o
mais utilizado é o coeficiente de Pearson. Este coeficiente obtém-se dividindo a covariancia de duas variaveis

pelo seu desvio padrao, como apresentado a seguir.

pxy = CO:)((?;Y) _ E((X—gj(c()T(YY—uy)) (61)
resultando para a autocorrelagao
R(t,s) = E((Xi—p)(Xs—p)] _ E(X—px)(Y—py)) (62)
’ o2 oxOoy

para o caso de processos estacionarios de segunda ordem, a autocorrelagao depende apenas da diferenga de

tempo entre t e s, resultando para a estimativa da autocorrelacao de um sinal discreto,

R(k) = 2 22020 (X — 1) (Xek — 1) (63)
onde k é a desfasagem temporal.
Nos graficos da figura 20 apresenta-se o resultado da autocorrelagdo de um sinal triangular

Uma forma simples de implementar (62) consiste em admitir que o sinal toma valores ndo nulos apenas nos
instantes compreendidos na janela. Esta escolha acarreta no entanto alguns inconvenientes, nomeadamente
a supressao de méaximos. Imagine-se que se tem uma janela exactamente com o dobro do periodo do sinal.

A partida deveria ser possivel identificar o troco como periddico, uma vez que se dispoe de dois periodos
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Figura 20: Autocorrelagdo de um sinal perioédico
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do sinal, contudo isto pode nao ser verdade. Se o sinal for composto por uma parte claramente mais
energética e se este trogo do sinal corresponder, por exemplo, s amostras de um extremo da janela corre-se
o risco de nao ser detectado, uma vez que para desfasagens temporais correspondentes ao periodo do sinal
muitas das amostras mais energéticas do sinal seriam multiplicadas por zero, levando & atenuagao do pico e
eventualmente & sua eliminacao.
Um exemplo ilustrativo deste problema encontra-se na figura 21, onde se representa um periodo do sinal e
a sua autocorrelagao calculada com esta implementacao.

Por esta razao, o periodo maximo possivel detectar tem de ser limitado a um tergo do tamanho da janela.
A saida deste algoritmo é composta precisamente pelas T,; amostras do sinal correspondentes ds primeiras

posigoes da janela, em que Ty é a desfasagem temporal que conduziu ao pico da correlagao e consequentemente
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ao perfodo estimado.

Dadas as caracteristicas deste algoritmo, nomeadamente o seu peso computacional, nao é possivel, em cada
instante proceder a um novo ciclo do algoritmo. Assim, uma iteracdo deste algoritmo consiste em acumular
amostras suficientes para preencher uma janela e verificar se existe ou nao periodicidade. Caso exista é feita

uma estimativa para os N instantes de tempo seguintes, correspondendo a réplicas do periodo detectado.
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5 Seleccao de Modelos

Feitos os modelos para o movimento do alvo, falta definir como é feita a escolha do modelo que vai ser
realmente utilizado para fazer a predicao da posicao do movel. Como ja foi referido anteriormente, os
modelos vao estar a trabalhar em paralelo, visto que se pretende fazer, a cada instante, a comparacdo do
desempenho dos resultados produzidos por cada um dos modelos.

De cada modelo utilizado resulta, para cada instante, uma estimativa do vector de estado. Fazendo uma
analogia com a utilizagao de maultiplos sensores na presenca de ruido, a situagao 6ptima corresponde a
combinar a informagcao proveniente de todos os modelos, produzindo assim a melhor estimativa possivel para
o vector de estado.

A partida, esta opcao pode parecer inviavel uma vez que existem modelos com vectores de estado diferentes.
No entanto, uma vez que a unica diferenca é a auséncia da componente da aceleragao nas trés coordenadas
é possivel realizar a combinagao dos vectores. Isto é possivel porque existe uma relagao directa entre a
marginalizacao das fungoes densidade de probabilidade e a eliminagao de componentes do vector de estado.
Desta forma, a auséncia da componente de aceleragao pode ser entendida como a marginalizagao em ordem
a esta componente, resultando, por exemplo, que o modelo de velocidade constante é, do ponto de vista do
vector de estado, equivalente a um dos outros modelos assumindo conhecida a aceleracao.

Existem diversas hipoteses para proceder & combinagao dos modelos, mas uma vez que se esta a lidar com
sistemas onde se assume ruido branco gaussiano hé uma técnica normalmente utilizada nestas condigoes:
Multiple Model Adaptive Estimation [21]. O processo de combinagido dos vectores de estado é descrito de

seguida.

5.1 MMAE

O estimador adaptativo de multiplos modelos consiste num banco de filtros de kalman colocados em paralelo,
cada um com o seu modelo, e um algoritmo de teste de hipdteses. Cada um dos filtros tem acesso ao vector
de medida e produz uma estimativa do vector de estado e um residuo. O algoritmo de teste de hipoteses
utiliza a informagao proveniente dos residuos e da matriz de covariancia do estado P a fim de calcular as
probabilidades condicionais p,, das vérias hipoteses modeladas nos filtros tendo como base o conjunto de
leituras realizadas até ao instante actual. Estas probabilidades, que indicam o desempenho relativo de cada
um dos modelos, sdo entao utilizadas para calcular uma estimativa do vector de estado ponderada X/ aE.
O teste de hipoteses assenta no facto de os residuos produzidos pelos filtros de kalman baseados em hipéteses
correctas terem a particularidade de serem gaussianos, de média nula e matriz de covariancia conhecida. O
MMAE compara a magnitude dos residuos devidamente escalada, para lidar com diversos niveis de ruido, e
escolhe a hipotese que corresponde ao residuo com menor magnitude nos instantes passados.

O residuo ¢é a diferenca entre a medida real e a predicao do filtro para esta mesma medida, impossibilitando
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assim a utilizagao desta técnica em situagdes em que o sistema nao produza saidas suficientemente grandes,
uma vez que os residuos assim produzidos nao seriam suficientemente energéticos para poder calcular devi-
damente as probabilidades condicionais. Para a situagao em que se pretende utilizar este algoritmo este facto
nao apresenta qualquer problema uma vez que o deslocamento do mével entre dois instantes de amostragem,
é suficientemente grande para excitar o sistema e produzir residuos apreciaveis.

A matriz de covarancia de um filtro assumindo que a hipotese é coerente com o movimento do alvo é

Am = CmP%C;Tn + Rm (64)
em que o indice m denota cada um dos modelos testados.

A funcao densidade de probabilidade condicionada da medida z do modelo m no instante &, tendo em conta

as medigoes feitas em todos os instantes anteriores é dada por

Fanee 1 (2 | By 21—1) = Brpe20m (k)

_ 1

Om = ey, (65)
G (k) = 13, (k) Az rn (K)

onde zj_1 representa o conjunto de medidas realizadas até ao instante k, h,, denota a hipétese correspondente

ao modelo m, r,,(k) o residuo do modelo m no instante k e ¢,,(k) o quociente de verosimilhan¢a do modelo

m em k. A probabilidade condicionada que se pretende calcular para cada um dos modelos é

pm(k) = P(h = hy, | 2(k) = 2) (66)
que pode ser obtida de acordo com [22] e [23] por:

ez g Flhmoze—1)pm (k—1)
(k) = S Famyiny ey (I 2R—1)pj (k—1)

(67)

em que as probabilidades condicionadas do instante precedente p,,(k — 1) foram utilizadas para pesar a
densidade de probabilidade no instante actual, normalizadas sobre todos os modelos, de forma a que p,, (k)

respeite a condigao

X api(h) =1 (©8)

A identificaggo da melhor hipétese é simples bastando determinar qual o modelo que maximiza esta

probabilidade. A estimativa do vector de estado zp;prag nao é contudo o estado correspondente a este

modelo, uma vez que, como ja foi referido anteriormente, é mais vantajoso fazer a combinagao dos vectores
de estado cada um pesado pela respectiva probabilidade.

Desta forma, a estimativa do vector de estado é dada por:
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Figura 22: Diagrama do estimador de posi¢ao 3D
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Uma abordagem mais detalhada sobre este algoritmo e outras alternativas podem ser encontradas em [21,
24, 25, 26]. O diagrama do sistema de estimagao completo apresenta-se na figura 22

Seguidamente apresentam-se alguns graficos que mostram a evolugao das probabilidades de cada um dos
modelos ao longo do tempo, para diversos tipos de movimento.

Nos graficos das figuras 23 e 24 é possivel ver o desempenho do banco de filtros seguido do combinador
de vectores de estado. Apresenta-se aqui a posicao resultante deste bloco, assim como a evolugao das
probabilidades associadas a cada um dos modelos. No primeiro caso foi simulado um movimento de velocidade
constante, tendo-se obtido uma boa adaptacao a posigao real do mével, obtendo-se um erro quadratico médio
de 0.036¢m, inferior ao obtido quando foi utilizado apenas o modelo de velocidade constante. No que respeita
a evolucao das probabilidades, verifica-se que passadas algumas iteracoes o modelo de velocidade constante
acaba por se tornar no modelo com mais peso para o vector de estado, uma vez é o modelo que apresenta
uma hipétese de movimento mais coerente com o deslocamento do moével.

No segundo caso, simulou-se um movimento acelerado. Também aqui se conseguiu uma boa adaptacao
da saida do estimador de MMAE e da posi¢ao real do movel, com um erro quadréatico médio de 0.068cm,
também inferior ao obtido nos modelos de aceleracdo constante. Neste caso o modelo ao qual é atribuido

mais peso é o de Wiener.
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Figura 23: Predigao da posicao e evolucao das probabilidades dos modelos para diferentes movimentos
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Figura 24: Predigdo da posicao e evolucao das probabilidades dos modelos para diferentes movimentos
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Nos ultimos graficos, apresentam-se os resultados de simulacao para o movimento circular. Neste caso o
modelo predominante é o curvilineo, mantendo no entanto um peso de cerca de 20% para o modelo de
movimentos circulares. O erro quadratico médio para esta simulacao foi tembém inferior ao obtido aquando
da utilizagdo dos modelos independentes, tendo ficado em 0.22cm.

Para todas as simulagGes verificou-se uma redugao significativa do erro quadratico médio entre a posicao
estimada e a posicao real, evidenciando as vantagens da combinagao de diversos modelos, mesmo no caso
das suas hipoteses de movimento nao serem verificadas pela trajectoria do alvo.

Uma vez produzida a estimativa baseada nos filtros de kalman falta ainda fazer a sua combinagdo com o
resultado do estimador de movimentos periodicos.

Para esta tarefa sao consideradas duas situagoes: Nos instantes em que nao foi detectado um periodo a saida
corresponde directamente & estimativa do banco de filtros. Quando é detectado um periodo é feito um teste
simples de hipoteses x?2, sendo portanto a saida do estimador proveniente de um método ou de outro.

Alguns detalhes sobre o procedimento efectuado para fazer este teste de hipdteses sdo apresentados a seguir.

5.2 Teste de Hipéteses

Um teste de hipéteses é realizado sempre que se pretende tomar uma decisao sobre uma variavel aleatoria
com base apenas em amostras desta. O teste de hipdteses consiste no estabelecimento de regioes de decisao
sobre os valores tomados por uma dada medida estatistica. Sao definidas duas zonas: Uma designada por
regiao de aceitagao e outra chamada de regiao critica, onde a hipotese é rejeitada.

Cada teste tem associado um pardmetro que corresponde & probabilidade de cometer um erro na escolha
da hipoétese. Existem dois tipos de erro, o erro do tipo I corresponde a rejeitar a hipdtese no caso de esta
ser na realidade verdadeira, e erros do tipo II que ocorrem quando se aceita a hipotese apesar desta ser
falsa. A probabilidade do erro do tipo I chama-se nivel de significancia do teste. Os valores tipicos para este
parametro sao normalmente inferiores a 5%.

Admitindo conhecida a fungao densidade de probabilidade, o nivel de significAncia corresponde a area por
baixo desta funcao que corresponde as zonas criticas. Desta forma, é possivel determinar os pontos corres-
pondentes aos limites de decisao, levando a que o teste de hipéteses se resuma a uma comparacao com o valor
tomado pela grandeza sobre a qual se pretende realizar o teste e os limiares correspondentes aos extremos
das zonas de decisao.

Contudo para o estabelecimento das regioes de decisao é necessario conhecer a funcao densidade de probabi-
lidade. A distribuigao chi-quadrado tem neste contexto um papel relevante, uma vez que é capaz de produzir
uma boa aproximacao da distribui¢do de probabilidade para um grande nimero de aplicagdes (apesar de nao
ser muitas vezes a solug¢do 6ptima), utilizando quantidades facilmente calculaveis. Esta distribuicao é fungao

do parametro k que representa o namero de graus de liberdade da grandeza que pretendemos descrever. O
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Figura 25: Fungao densidade de probabilidade da distribui¢ao Chi-Quadrado
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grafico desta funcao encontra-se representado na figura 25 para diversos graus de liberdade.

E sabido que para uma variavel aleatoria y ~ N (i, %) se tem que (y — 4)7E 7! (y — 7) tem distribuicio
x?k. No contexto de modelos de movimento & frequente utilizar-se este teste sobre os residuos produzidos
devidamente condicionados ([27]). A grandeza sobre a qual é efectuado o teste de hipoteses é entao dada

por

(k) = (2(k) — 2(k | k — 1)) () (2(k) — 2(k | k— 1)) -
S(k) = cov(z(k) — 2(k | k — 1))

Para este trabalho utilizou-se uma distribuicao chi-quadrado com 3 graus de liberdade e um nivel de
significancia de 5%.
Os resultados obtidos por simulagao para este modelo apresentam-se de seguida. Na figura 26 apresenta-se
apenas os resultados provenientes deste modelo, pelo que é necessario esperar que a primeira janela encha
para se comecarem a produzir resultados. A partir deste momento, a saida deste bloco apresenta uma
evolugao semelhante ao movimento do alvo, separada, contudo, de um offset. Este desvio deve-se ao facto
do movimento nao ser peridédico. Na figura mais abaixo é possivel ver em detalhe o troco final do primeiro
grafico, onde é possivel ver o resultado da actualizagdo da janela com a respectiva compensacao do offset. O
erro quadratico médio para esta simulagao é 0.96¢m.

O esquema completo utilizado para a estimagao da trajectéria de um movel apresenta-se na figura 27.
Deste bloco de processamento resulta um conjunto de parametros que permitem fazer a predigao da posicao
do movel. No caso de ser escolhido o banco de filtros, a saida é composta pelas probabilidades atribuidas

a cada um dos modelos e os respectivos vectores de estado, enquanto que no caso de ser escolhida a outra
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Figura 26: Resultado da predi¢do de um movimento peridédico utilizando a autocorrelagdo. Na figura inferior

é possivel ver em pormenor a predigao do algoritmo
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Figura 27: Esquema completo do preditor de posigao 3D
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hipotese, a saida consiste no conjunto de N coordenadas (z,y, z) correspondentes a posi¢ao predita para o

movel nos proximos N instantes de tempo.
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6 Predicao da Posicao

A predicao da posigao é essencial para conseguir posicionar um corpo com inércia na trajectoria de um
objecto movel. A predigdo neste trabalho é feita utilizando a estrutura apresentada na sec¢io anterior.
As equacbes que permitem determinar a posicio do movel, para os modelos implementados através das

equagoes as diferencas do estado s@ao as seguintes:

x(k) = &(k)
x(k+1) = Az(k) + Bu(k) (71)
y(k+1) = Cx(k)
em que Z(k) é a estimativa do vector de estado obtida do banco de filtros. Para o caso da estimagcdo de
posicao baseada na autocorrelacao do sinal, uma vez que esta disponivel um vector com a predicao da posigao
para os proximos instantes, a dnica tarefa a realizar é aceder ao instante pretendido.
Determinada a forma de obter a posicao do mével no instante de tempo futuro, continua a faltar determinar
qual o horizonte de predigao necessario para alcancar o movel. Neste aspecto poderiam ser seguidas diferentes
abordagens, nomeadamente no que diz respeito a forma como é feita a intercep¢ao do movel com o brago
do robot. Poderia considerar-se, por exemplo, as hipéteses de minimizagao do tempo de alcance, colocagao
do brago de forma a garantir a possibilidade de agarrar o mével, ou de forma a optimizar o seu seguimento.
Por questoes de simplicidade sera apenas considerada a abordagem que minimiza o erro entre a posicao do
braco do robot e a trajectéria do alvo. Depois de realizados alguns ensaios no simulador com os modelos,
verificou-se que o horizonte méximo de predicao nao deve ultrapassar as 20-30 iteragoes, a fim de garantir
que a posicao predita nao é muito diferente da posicao real.
A determinagao do horizonte de predigao é feita de forma iterativa, uma vez que para uma resolugao analitica
seria necessario resolver um conjunto complexo de equacoes nao lineares. Desta forma, para cada horizonte
de predicao entre um e vinte passos, é determinado o tempo que o brago roboético leva a alcangar a posicao
predita. O horizonte escolhido é entdo o que minimiza o médulo da diferenga do tempo necesséario para
alcancar a posigao e o tempo disponivel devido ao calculo da predicao, isto é, o nimero de instantes predictos.
Sintetizando, o horizonte de predigao é dado de acordo com a expressao seguinte:
t}, =ming, | tmin —tp | (72)
ty > tmin
em que %, ¢ o nimero de instantes da predicao e t,,;, 0 tempo minimo necessario para atingir uma dada
posigao.
Para a utilizacao desta expressao falta ainda proceder & determinagao do tempo necessario para alcangar

uma dada posi¢ao. Uma vez que todas as juntas que se pretende actuar sao activadas praticamente em
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simultaneo, o tempo minimo para que o braco atinja uma dada posicao corresponde ao tempo méximo

necessario para as juntas chegarem & posigao final, ou seja
tmin = max; t; (73)

onde t; corresponde ao tempo necessario para que a junta j se desloque até & posicao final.

Visto que nao se pretende resolver o problema de forma analitica, uma alternativa poderia passar por
determinar a priori através de simulagoes e experiéncias no robot real, o tempo necessario para o brago se
deslocar entre os pontos P4 e Pg. O resultado deste processamento seria entdo guardado e consultado de
acordo com os pontos pretendidos.

Esta abordagem, apesar de eficaz, seria demasiado trabalhosa, pelo que se optou por seguir outra via. De
facto, neste trabalho assume-se a hipotese mais simples possivel. A dinAmica do sistema, tanto devida a
inércia dos corpos, como devida & resposta dos controladores dos motores nao é tida em conta, considerando-
se que o movimento de cada uma das juntas do braco do robot corresponde ao deslocamento entre a posigao
inicial e final com velocidade constante e igual & velocidade méaxima possivel para cada junta.

Como ¢é 6bvio o tempo realmente necessario para realizar o trajecto serd sempre superior, na medida em
que existe sempre um perfodo de aceleragido (aceleramento e travagem). Para compensar esta diferenca
é adicionado ao horizonte de predicao determinado em 72 um factor de correccao que permite absorver
esta diferenca. Esta opgao acarrecta contudo algumas consequéncias, uma vez que se deixou de encontrar
a solugao 6ptima para o problema. Na realidade esta margem de seguranca pode levar & escolha de um
horizonte de predi¢ao nao 6ptimo, uma vez que nao é feita qualquer outra consideragao no que respeita
ao seu valor. Realizados alguns ensaios no simulador optou-se por utilizar um factor de correcgao de dois
instantes de tempo.

Para garantir a convergéncia de todos os modelos, nos primeiros trinta instantes de amostragem nao é
aplicado qualquer comando ao brago do robot, nem sequer é feita qualquer predigao.

Apos realizar alguns ensaios no simulador verificou-se que o horizonte de predigao estava a oscilar demasiado,
apresentando alguns picos e levando a oscilagoes desnecesséarias na posicao da mao. Para reduzir este efeito,
foi imposta uma restri¢ao a variacao do horizonte de predigao, ndo sendo permitido que entre dois instantes

consecutivos exista uma diferenca superior a trés passos.
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7 Resultados Experimentais

Neste capitulo sao apresentados os resultados da aplicacao do algoritmo desenvolvido. Sao utilizadas duas
plataformas: o simulador e o robot real. Na primeira seccao descreve-se alguns detalhes referentes & cons-
trucao do simulador, sendo apresentadas algumas caracteristicas introduzidas. Apresenta-se também aqui
alguns detalhes referentes ao robot real e ao protocolo de comunicagao utilizado assim como sao referidas
algumas rotinas de calibragao utilizadas. Nas tltimas sec¢oes apresentam-se os resultados experimentais

obtidos incluindo alguns comentérios referentes ao desempenho do algoritmo.

7.1 Simulador

A robotica é responsavel pelo estabelecimento do interface entre diversas areas do conhecimento, nomea-
damente electronica, mecénica e software. Esta interligacdo é em geral complexa e complicada, levando a
um investimento avultado. A constru¢do de um bom simulador torna-se assim num ponto decisivo para o
sucesso de qualquer projecto no ambito da robotica. A recriacdo do mundo real num simulador é bastante
complexa e tem sempre associado os inevitaveis erros de modelagao do sistema. Contudo, apresenta claras
vantagens na medida em que permite desacoplar a fase de desenvolvimento dos algoritmos do sistema fisico,
facilitando bastante o periodo de debug e experimentagao e permitindo a concentracao dos projectistas na
parte realmente criativa do trabalho.

O Webots é uma plataforma que permite simular ambientes com multiplos robots. Tem ja disponivel

um vasto conjunto de bibliotecas que permitem implementar rapidamente as fungoes tipicas presentes nos
projectos da robotica. Esta plataforma integra o simulador ODE - Open Dynamic Engine, que simula a
dindmica de objectos rigidos a 3D [28], tornando assim os modelos mais realistas.
Para cada robot introduzido é possivel especificar um controlador desenvolvido em C ou C-++. Este con-
trolador é responséavel pelo comportamento do robot a que esta associado e tem ja definido um conjunto
de funcoes que permitem fazer leituras dos sensores e aplicar comandos aos actuadores. Estes controlado-
res devem ter uma seccao de inicializagao do robot e uma secgao que é executada em todos os ciclos de
amostragem.

Nas seccoes seguintes abordam-se varias questoes relacionadas com o desenvolvimento do simulador para
o Baltazar. Na primeira secgao estabelece-se o protocolo de comunicac¢ao entre o simulador e os algoritmos
de seguimento desenvolvidos neste trabalho. Na sec¢ao seguinte descreve-se o processo de criagao do modelo
do robot e finalmente na terceira secgao acrescentam-se alguns objectos moveis ao simulador para permitir

o teste dos algoritmos.
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7.1.1 Comunicagao com o robot

O Baltazar real é residente numa maquina ligada em rede. As leituras dos sensores e cameras e os comandos
para os actuadores sdo enviados por uma outra maquina e a comunicacdo é feita através do Yarp (Yet
Another Robot Platform) [29]. Esta plataforma foi desenvolvida, por um lado para permitir lidar com o
elevado peso computacional normalmente presente nas aplicagoes robdticas, e por outro, para proporcionar a
separagao entre as camadas associadas directamente ao hardware e as camadas relacionadas com o software
propriamente dito.

O Yarp pode ser instalado em qualquer sistema operativo e é composto por trés camadas essenciais: a
camada de interface com o sistema operativo, a camada de interface com o robot e a camada de software
que disponibiliza j4 um conjunto de ferramentas que sdo normalmente utilizadas em robots humanoides.
Esta plataforma foi desenvolvida para operar em tempo real, pelo que o overhead introduzido tem de ser
reduzido e consequentemente o conjunto de funcionalidades disponibilizadas pela plataforma tem de ser
limitada. Este facto nao obsta a que por exemplo, sejam atribuidos nomes aos portos, em vez dos tipicos
enderecos IP, tornando a comunicagao mais intuitiva e simples de gerir.

Com o intuito de facilitar a adaptacao do software desenvolvido para o robot real e para o simulador,
optou-se por acrescentar esta funcionalidade no simulador. Sendo assim foi necessario desenvolver o software
correspondente 4 camada de interacgao com o robot, que neste caso é virtual. Este software estabelece o
interface entre as estruturas disponibilizadas pelo Yarp e as func¢oes ja fornecidas pelo Webots para interaccao
com o robot. Assim, sempre que se poe o simulador a correr é criado um conjunto de portos que permite
comandar remotamente o robot do simulador, tal como acontece com o sistema real. Desta forma, consegue-
se simular o proprio interface com o robot.

A lista de portos criados e a respectiva fungao e estrutura de dados associada sao apresentados na tabela 3.
Todas as leituras e escritas em portos no Webots sao sincronas garantindo o sincronismo entre o algoritmo
de predicao e controlador do simulador.

O vector de comandos contém apenas uma posi¢ao e indica qual o objecto que se pretende fazer segui-

mento, conforme sera referido na devida subseccao. Os vectores de recepgao e envio das posi¢oes das juntas
da cabeca tém 3 posigoes e correspondem ao movimento de pan, tilt e vergence.
O vector com as posigoes actuais dos objectos tem 6 posigoes, sendo as primeiras trés referentes as coordena-
das 3D do objecto em tracking e as restantes posi¢oes correspondentes as coordenadas da mao do Baltazar.
Finalmente o vector correspondente a posicao angular das juntas do brago, contém 6 posigoes que estao
associadas, respectivamente, aos movimentos de shoulder flexion/extension, shoulder abduction/adduction,
internal/external rotation, elbow flexion/extension, wrist supination/pronation e wrist flexion/extension. Na
figura 28 pode-se ver a localizagao e orientagao correspondente a cada um destes movimentos.

A interacgao com o robot real ¢ feita por intermédio de devices especificos que se encarregam do interface
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Tabela 3: Listagem dos portos criados no simulador para interac¢ao com aplicagao externa

Nome do Porto Funcao Estrutura de dados
/webots/out/img/L Envio imagem camera esquerda | ImageOf<PixelRgb>
/webots/out/img/R Envio imagem camera direita ImageOf<PixelRgb>

/webots/out/realObjPos Envio posigao real Vector
/webots/out /actHead Joints Envio posigao angular - cabega Vector
/webots/out /act ArmJoints Envio posigdo angular - brago Vector

/webots/in/commands Recepgao comandos do simulador Vector

/webots/in/headJoints Recepcao posicao angular - cabeca Vector

webots/in/armJoints Recepgao posigao angular - brago Vector
g

Internal/External
Rotation

Shoulder
Flexion/Extension
Shoulder

Abduction/Adduction

I
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| »
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Figura 28: Juntas e movimentos do braco do Baltazar
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Tabela 4: Listagem dos portos criados no robot real para interacgao com aplicagao externa

Nome do Porto Funcao Estrutura de dados

/LeftEye Envio imagem camera esquerda | ImageOf<PixelRgb>

/RightEye Envio imagem camera direita ImageOf<PixelRgb>
/BaltaHead Interface com o driver da cabeca Device
/BaltaArm Interface com o driver do brago Device

entre os portos yarp e os drivers especificos do hardware do robot, nomeadamente os drivers das placas de
controlo dos motores do brago e da cabeca e das cameras. Estes devices do yarp implementam um conjunto
de métodos definidos numa interface genérica, permitindo obter um maior nivel de abstracgao por parte do
utilizador.

Para utilizar estas ferramentas basta criar um conjunto de classes ja disponivel no yarp e utilizar os métodos
disponibilizados. De entre as varias fungoes disponibilizadas destacam-se as essenciais, nomeadamente a
configuracao de aceleracgoes e velocidades maximas para cada um dos motores e os comandos para leitura e
actuacao em velocidade e posicao de cada uma das juntas.

Na tabela 4 apresenta-se a listagem dos portos criados para comunicagao com o robot real. Foram omitidos
nesta tabela todos os portos auxiliares lancados pelos devices, nomeadamente os porto de quit e os portos
de entrada e saida de comandos rpc e estado do sistema.

A distancia focal das cameras do robot real foi determinada utilizando uma funcionalidade ja disponivel
no Yarp. O CamCalibConf permite fazer automaticamente a estimativa de um conjunto de parametros das
cameras recorrendo a um padrao com estrutura e dimensoes conhecidas. Este programa detecta os cantos
internos do tabuleiro de xadrez e actualiza a estimativa dos pardmetros da camera sempre que o utilizador
selecciona uma imagem para processar. Para realizar a estimativa é necessirio uma sequéncia de imagens

em que o padrao tenha sofrido diversas transformagoes.

7.1.2 Modelo do Baltazar

A fim de minimizar as discrepéncias entre o robot real e o simulado, deve-se ter especial atencdo a criacao
do modelo do robot, tornando o modelo tao fiel quanto possivel. Para tal é necessario conhecer certos para-
metros, nomeadamente massa das pegas, matrizes de inércia, centros de gravidade, dimensoes, velocidades
maximas e limites fisicos de cada um dos motores, entre outros.

Contudo, a construgao de um simulador deve ser sempre feita & medida das necessidades, uma vez que nao
faz sentido construir um simulador muito fidvel e consequentemente com um grande peso computacional,
se a tarefa a que se destina ndo exigir muito rigor nalguns aspectos da realidade. O modelo 3D das pecas

do robot obteve-se importando para o Webots um ficheiro VRML 2.0 (Virtual Reality Modeling Language)
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gerado previamente no Solid Works 2006. Este programa de CAD em 3D especifico para o desenvolvimento
de modelos em computador, permitiu ainda a determinacao das massas, centros de gravidade e matrizes de
inércia, uma vez que se encontravam ji disponiveis neste formato todos os modelos utilizados no desenho e
construgdo do proéprio robot [1].

Ao tentar introduzir toda a informagao disponivel no simulador verificou-se um aumento significativo do seu
peso computacional, levando & realizagao de algumas simplificagoes, uma vez que se estava a comprometer
bastante a possibilidade de validagao réapida dos algoritmos desenvolvidos.

Neste sentido optou-se por considerar que cada um dos trogos do robot era constituido por uma tnica pega
de aluminio com densidade de 1200kg/m?, eliminando todos os detalhes dos vérios elementos constituintes
de cada trogo do brago disponiveis nos modelos CAD.

As massas de cada uma das pegas constituintes do brago robotico apresentam-se na tabela 5. Nesta mesma
tabela apresenta-se também os centros de gravidade de cada uma das pegas e as respectivas matrizes de
inércia. Obtido o modelo pode-se entao proceder a fase de calibragao do simulador.

Nesta fase foram realizadas algumas experiéncias com o robot real e com o robot simulado de forma a
ajustar alguns pardmetros do simulador, nomeadamente a resposta dindmica dos motores de cada uma das
juntas. Dado que a resposta de cada um dos motores depende da dindmica de todo o corpo, e dado que
esta depende da configuragao em que se encontra o robot, teve-se o cuidado de fazer testes semelhantes no
simulador e no sistema real. Nas figuras 7.1.2 e 7.1.2 é possivel ver a resposta ao escaldo de cada uma das
juntas do brago do robot simulado assim como a resposta ao mesmo escalao no brago real. Na coluna da
esquerda encontram-se os graficos respeitantes ao robot real e na coluna da direita encontra-se a resposta do
simulador.

Como é possivel constatar, apesar de se terem introduzido todos os parametros fisicos permitidos pelo webots
no simulador do Baltazar, nao foi possivel simular de forma exacta a resposta ao escalao. Como ¢é claro nestes
graficos, o trogo de aceleracao e desaceleragao é bem mais evidente na situagao real. No entanto o tempo de
estabelecimento é aproximadamente o mesmo, viabilizando assim a utilizagao do simulador para analise do
desempenho do algoritmo de predigao.

As cameras do robot estdo também, o quanto possivel, modeladas no simulador, tendo-se especificado a
resolugao e a distancia focal destas. O aspecto do robot no simulador é o da figura 30.
Feito o simulador para o robot, pretende-se agora que este interaja com outros objectos pelo que é também

necessario simula-los.

7.1.3 Objectos para interacgao

Para o teste do desempenho no seguimento de objectos interessa introduzir corpos com diferentes modelos

de movimento, pelo que se optou por introduzir um robot moével diferencial, que permite simular facilmente
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Tabela 5: Parametros fisicos de cada trogo do robot introduzidos no simulador

Trogo Massa [Kg] Centro de massa [m] Matriz de Inércia [Kg/m?]
0.00225 0 0.00141
Ombro 0.69693 (-0.11501,0,-0.01954) 0 0.01215 0
0.00141 0 0.01024
0.02457 0.00001 0.00001
Brago 1.05542 (-0.00024,-0.12706,-0.05313) 0.00001 0.00377 0.00723
0.00001 0.00723 0.02126
0.00121  —0.00022  0.00016
Cotovelo 0.46068 (0.00830,-0.03352,-0.00604) —0.00022  0.00093 —0.00003
0.00016  —0.00003 0.00114
0.01013 —0.00189 —0.00029
Antebrago 0.65363 (0.02662,-0.10908,-0.01685) —0.00189  0.00099 0.00124
—0.00029 0.00124 0.01028
0.00125 0 0
Punho 0.21565 (0,-0.06916,-0.00390) 0 0.00017 0.00010
0 0.00010 0.00114
0.00604 —0.00013 —0.00003
Mao 0.51484 (0.00415,-0.08888,-0.02616) —0.00013  0.00088 0.00125
—0.00003  0.00125 0.00528
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Figura 29: Resposta ao escalao de cada uma das juntas do Baltazar real (esquerda) e simulado(direita)
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Figura 31: Simulador do Baltazar

Tabela 6: Lista de objectos e respectivos canais
Canal Objecto

1 Robot Movel

2 Bola Elastica
3 Péndulo
4

Hélice

diversos tipos de movimento no plano horizontal, consoante os comandos aplicados a cada uma das rodas.
Criou-se ainda um péndulo e um objecto para simular movimentos circulares num plano nao horizontal.
Para o teste de modelos balisticos foi acrescentado uma superficie e uma bola elastica. O aspecto de cada
um destes objectos pode ser visto nas imagens seguintes (figura 7.1.3). Todos os objectos utilizados para
fazer seguimento tém cores saturadas, uma vez que melhora o desempenho do algoritmo de tracking.

Para simplificar o desenvolvimento do algoritmo de seguimento e dado a possibilidade de controlo do estado
do mundo virtual, foi adicionada a possibilidade de ter acessivel no algoritmo de predi¢ao a posicao real de
cada um dos objectos, facilitando o calculo do erro de seguimento dos corpos e a avaliagao quantitativa de
cada uma das técnicas abordadas. Assim, deve-se indicar qual o objecto que se pretende seguir afim deste
fornecer a respectiva posi¢do. Cada um dos objectos tem associado um transmissor de infravermelhos com
um canal respectivo no qual é enviada a posi¢ao real do objecto. No Baltazar esta disponivel um receptor de
infravermelhos, bastando comutar o canal para receber a posigao dos diferentes objectos. A escolha do canal
do receptor de infravermelhos é feita pelo porto de comandos e consiste num ntmero, como apresentado na
tabela 6.

Para facilitar o tracking dos varios objectos foram utilizadas cores bastante saturadas, e foram evitadas
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oclusoes dos objectos a que se pretende fazer seguimento.

7.2 Resultados - Simulador

Apresentam-se agora alguns resultados de simulagao obtidos com o sistema completo. Os graficos encontram-
se nas figuras 33, 34 e 35. A semelhanca do realizado anteriormente, as simulacdes realizadas correspondem
a movimentos de velocidade constante, aceleracao constante e circulares. Para cada uma das simulagoes
apresentam-se trés graficos: um que representa a evolucao das coordenadas da mao do robot e as coordenadas
do movel; outro que representa o erro absoluto entre a posigao da mao e do alvo, ao longo do tempo e
finalmente um grafico que representa qual o modelo escolhido em cada instante da simulagao.

Em todos os casos aqui apresentados o modelo ao qual é atribuido mais peso é o que corresponde &
hipdtese de movimento que se verifica na realidade. Comparando o erro cometido no posicionamento do
brago, verifica-se que o erro méximo acontece no movimento circular, o que seria de esperar, uma vez que é
o movimento mais complexo destes trés.

Os erros de posicionamento presentes em todas as simulagoes nao sao exclusivamente devidos ao facto de
nao se conseguir compensar a totalidade do atraso imposto pela inércia do sistema, mas também a falta
de precisao das cinemaéticas. Na realidade, apesar de se solicitar ao bloco responsavel pela cinematica que
coloque o brago numa dada posicao, este coloca-o numa posicao diferente devido a erros de modelagao e a
incoeréncias entre o robot e a sua representacao utilizada para fazer os calculos da cinematica.

Os graficos seguintes apresentados nas figuras 36 a 41 dizem respeito apenas a simulagao do movimento
circular e representam o erro absoluto correspondente & utilizacao de cada um dos modelos.

Como seria de esperar o erro de seguimento é méaximo par o modelo de velocidade constante visto ser o

menos flexivel, rondando quase os 20cm. Para os modelos de aceleragao constante ja é possivel obter um erro
ao dos modelos circular e curvilineo na ordem dos 10cm. Estes resultados vém confirmar a escolha do MMAE
e do teste Chi-quadrado que atribui mais peso ao modelo curvilineo numa simulagao idéntica. De facto este
é o modelo que conduz a menores erros de seguimento, devendo portanto ser o modelo predominante.
Para que se possa comparar o acréscimo no desempenho do sistema devido a predigao, apresentam-se de
seguida os graficos correspondentes a simulacdo dos mesmos tipos de movimentos sem recorrer a predicao, ou
seja, utilizando apenas a posicao actual do mével. Como se pode ver para todas as simulagoes apresentadas
nas figuras 42- 44 o erro absoluto entre a posi¢ao da mao e a posigao do movel é inferior quando se utiliza a
predigao, verificando-se uma diminui¢ao do erro da ordem dos 50% de acordo com os graficos das figuras 33-
35.

Apesar desta melhoria, é também possivel observar nestas figuras um aumento do ruido no sistema,
especialmente no caso do movimento circular.

Este ruido é devido fundamentalmente a comutagao do horizonte de predigcao, levando a que exista uma
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Figura 32: Objectos introduzidos no Webots para simulagdo de diversos modelos de movimento
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Figura 33: Predicao da posigao utilizando o preditor completo - movimento de velocidade constante
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Figura 34: Predigao da posicao utilizando o preditor completo - movimento de aceleragao constante
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Figura 35: Predigao da posicao utilizando o preditor completo - movimento circular
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Figura 36: Erro de predicao para alvo com trajectéria circular - Modelo de Velocidade constante
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Figura 37: Erro de predigao para alvo com trajectoria circular - Processo de Wiener
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Figura 38: Erro de predigao para alvo com trajectoria circular - Processo de Wiener: incrementos indepen-

dentes
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Figura 39: Erro de predi¢ao para alvo com trajectoria circular - Modelo de Singer
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Figura 40: Erro de predi¢ao para alvo com trajectoria circular - Movimentos Circulares
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Figura 41: Erro de predigao para alvo com trajectoria circular - Movimentos Curvilineos
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Figura 42: Desempenho do sistema sem realizar predi¢ao da posicao - Modelo de Velocidade constante
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Figura 43: Desempenho do sistema sem realizar predi¢ao da posi¢ao - Modelo de Aceleragdo constante
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Figura 44: Desempenho do sistema sem realizar predigao da posicao - Modelos Curvilineos
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ligeira flutuacao nas posigoes determinadas.
No grafico 45, onde se apresenta a evolugao temporal do horizonte de predicao, é bem evidente a origem
deste ruido através da constante comutacao do horizonte de predigao.

Convém ressalvar que na abordagem seguida a posi¢ao do brago num dado instante apenas influencia o
horizonte de predigao, nao repercutindo qualquer efeito sobre as estimativas dos modelos.
Para tornar o ambiente de simulagao no webots mais semelhante a situacao presente no robot real, foi
adicionado ruido na leitura da posi¢ao do moével, tendo-se verificado um bom comportamento do sistema na
presenca de ruido até aos 10cm de desvio padrao.

Nas figuras 46 e 47, encontra-se a evolugao das coordenadas 3D e da respectiva predigao na presenca de
ruido branco, para o caso de um movel com trajectoria circular. O ruido introduzido tem desvio padrao de

6cm nas coordenas x e y e 12cm na coordenada z.

7.3 Resultados - Robot real

Nesta seccao apresentam-se os resultados experimentais obtidos com o robot real.

Como era previsivel os resultados obtidos com o robot sao menos favoraveis que os obtidos com o simulador.
O nivel de ruido obtido na estimagdo da posi¢gdo 3D é bem mais elevado que o existente no simulador, por
um lado devido a falhas na segmentacao da imagem, mas por outro devido também a problemas no encoder
que d4 a posi¢ao angular da camera esquerda.

Como é possivel constatar em todas as experiéncias apresentadas a seguir, existe uma reducao significativa

do ruido da trajectoéria, possibilitando um comportamento mais estével no posicionamento do brago do robot.
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Horizonte de Predigéo

Figura 45: Evolucao do horizonte de predigao
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Figura 47: desempenho do estimador na presenga de ruido
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Num primeiro ensaio, que permite aferir o ruido do sistema, o objecto é simplesmente colocado numa posi¢ao
fixa. Nos gréficos das figuras 48 é possivel ver a evolugao da estimagao do ponto 3D e a localizagao da mao
do robot.

Esta localizagao é calculada através da cinemética directa, sendo portanto também uma estimativa. Nos
primeiros gréaficos a estimagao do ponto 3D é directamente utilizada na cinemética inversa, enquanto que
nos restantes apresentados na figura 49 é utilizado o preditor desenvolvido.

A posicao da mao utilizando o filtro e o preditor é bastante mais estavel, ndo se tirando, no entanto qualquer
contrapartida com o uso do preditor no que respeita ao tempo necessario para intercepgao, uma vez que o
objecto se encontra fixo.

Seguidamente é feito um ensaio com uma trajectéria aproximadamente circular. Nesta experiéncia, para
além da redugao do ruido, é possivel verificar um atraso de seguimento menor quando se utiliza o preditor,
passando de cerca de 10 para 2 iteragoes.

No grafico da figura 52 é possivel verificar que apesar de o movimento nao ser perfeitamente circular, o
modelo que obtém maior peso é o curvilineo, comutando inicialmente com o modelo de movimentos peridédi-
COS.

Em termos de erro quadratico médio entre as estimativas da localizagao do objecto e da mao verificou-se
uma reducao de 30% quando se utiliza o preditor. Para o movimento circular obteve-se um erro de 7.2cm e
4.8cm respectivamente para a versao sem preditor e com preditor.

Em todos os ensaios realizados existe um erro estatico significativo entre a posicao da mao do robot e o
objecto devidos a dois factores. Um deles esta relacionado com erros no modelo geométrico do brago, que

se manifestam ao operar com o robot real. Nos dados apresentados nao é possivel no entanto verificar este
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Figura 48: Evolucao das coordenadas 3D do objecto e do punho do robot - sem predi¢ao
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Figura 49: Evolucao das coordenadas 3D do objecto e do punho do robot - com predicao
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Figura 50: Evolugao das coordenadas 3D do objecto e do punho do robot - trajectoria circular - sem predigao
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Figura 51: Evolucao das coordenadas 3D do objecto e do punho do robot - trajectoéria circular - com predigao
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Figura 52: Evolugao das probabilidades de cada modelo
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erro uma vez que sao compensados pelo calculo da cinematica directa.

Outro dos erros é devido a politica de actualizagdo das juntas utilizada. Apoés realizar alguns ensaios verificou-
se que o envio sucessivo de comandos provocava demasiadas oscilagoes no movimento do brago levando a
alteragoes no funcionamento do algoritmo.

Para diminuir a frequéncia de envio de dados para o robot, todos os comandos para posigoes proximas da
actual sao ignorados. Para obter um melhor desempenho sao utilizados diferentes limiares para a actua-
lizagdo dos valores das juntas de acordo com a proximidade do destino do comando, sendo exigida menor
discriminagao para pequenos movimentos.

Esta opgao para controlo da frequéncia de envio, apesar de reduzir as oscilagdes do braco do robot, leva

contudo & existéncia de erro no posicionamento do brago do robot.
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8 Conclusao

O método apresentado provou ser eficaz, permitindo que o brago do robot alcangasse o alvo mével. Destaca-
se o papel fundamental dos filtros de kalman, por um lado no que respeita a supressao de ruido criado na
reconstrucao tridimensional da posicao do mével e por outro, no que respeita a possibilidade de predi¢ao da
posicao alguns instantes de tempo a frente.

O filtro de kalman é de facto uma ferramenta de grande utilidade que permite fazer a evolugao do estado do
sistema na presenca de ruido. Apesar do filtro de kalman considerar apenas a presenca de ruido branco, nao
se evidenciou a necessidade de utilizar ferramentas mais complexas para a estimacao do vector de estado.
A configuragao do Baltazar mostrou-se suficientemente flexivel, permitindo a operagao do robot num volume
consideravel. De facto o brago do robot, apesar de ser bastante mais simples que o brago humano permite
uma boa cobertura do espaco adjacente.

O simulador desenvolvido e utilizado para testes foi bastante util, tendo possibilitado a pré-validagao das
técnicas criadas, antes de as utilizar no robot real. Apesar de existir alguma discrepancia entre os resultados
obtidos no simulador e no robot real é possivel, utilizando o simulador, obter uma ideia do desempenho que
determinadas opgoes teriam no robot real, permitindo fazer o teste de conceitos.

O facto do webots permitir a programacao dos controladores dos robots na linguagem C e C++ aliado as
funcionalidades do yarp deu a possibilidade de adaptar o interface com o médulo de processamento, de tal
forma que quase nao é necessario fazer alteracoes quer se utilize o simulador ou o robot. Por outro lado
é também bastante 1util estarem ja disponiveis um vasto conjunto de funcionalidades relacionadas com a
simulacgao propriamente dita, nomeadamente no que respeita a simulagao do regime dinamico do sistema.
O protocolo de comunicagoes utilizado é bastante eficiente e permite efectivamente distanciar o equipamento
directamente relacionado com o hardware do equipamento relacionado com o processamento, possibilitando
um maior nivel de abstrac¢ao no que respeita ao desenvolvimento dos algoritmos. De facto, é possivel criar
uma dada funcionalidade para um robot e utilizd-la num outro robot sem ser sequer necessario alterar o
codigo fonte do programa, permitindo assim a reutilizacao do c6digo. Este resultado é conseguido gragas a
modularidade com que todo o protocolo de comunicagdes com robots foi projectado.

Um aspecto possivel de melhoramentos futuros é o do posicionamento do brago do robot numa dada posigao.
Apesar da simplicidade e sistematizagdo patente nas solugoes adoptadas, surge uma desvantagem relacio-
nada com a necessidade de modelagdo do robot e da consequente introdugdo de erros. O problema surge
contudo porque nao é utilizado qualquer mecanismo de verificagao do posicionamento realmente atingido,
sendo apenas considerados os dados introduzidos a priori.

O algoritmo de segmentagao utilizado, baseado no meanshift permitiu fazer o tracking dos objectos, tendo-se
revelado bastante eficiente no seguimento de objectos com cores saturadas, mesmo nas situagoées que envol-

vem mudangas de background. Este algoritmo implementado com as fungoes optimizadas do opencv permite
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fazer seguimento de objectos em imagens com resolucao de 640X480 pixels e 25Hz de frequéncia.

Uma das limitacoes desta operacao esté relacionada com as oclusoes, nao tendo sido tomada qualquer medida
especial para resolver este problema. De facto, uma vez que esta disponivel uma estimativa da posicao do
movel, seria interessante aplici-la neste contexto, permitindo fazer uma estimativa do movimento mesmo na
presenga de obstrugoes.

A estratégia utilizada para combinagdo dos varios modelos de movimento baseados nas equagdes as dife-
rencas do vector de estado também se revelou adequada, tendo sempre atribuido mais peso ao modelo cuja
hipétese corresponde ao movimento do movel. Ainda a este respeito convém sublinhar a redugéao no erro de
seguimento conseguida com a combinagao dos vectores de estado provenientes dos vérios modelos quando
comparado com o erro de seguimento obtido quando se utiliza um tinico modelo.

A adicdo de mais modelos de movimento aparenta & partida ser desnecessaria, uma vez que os modelos ja
disponiveis tém alguma flexibilidade, modelada pelo ruido do modelo, que permitem a sua utilizagao noutros
contextos. De facto, todos os movimentos possiveis sao, considerando intervalos de tempo suficientemente
pequenos, de velocidade constante. Para garantir uma maior flexibilidade especialmente para os movimentos
mais bruscos é suficiente considerar os modelos de aceleragao constante. Nao fica contudo excluida a hipotese
de acrescentar modelos mais especificos ao conjunto agora desenvolvido, a semelhanga da situagdo dos mo-
vimentos periodicos. De facto é possivel obter um desempenho melhor para esta vasta classe de movimentos
utilizando modelos especificos.

O modelo de autocorrelagao implementado apresenta algumas limitacoes, especialmente relacionadas com
as taxas de actualizacao das estimativas. Este modelo garante um bom desempenho apenas na presenga de
movimentos perfeitamente periddicos, devendo-se optar, em melhoramentos futuros, por uma outra solugao
onde nao seja necessario esperar a duragao de uma janela para proceder & actualizagao da saida.

A técnica utilizada para a estimagao do tempo de predigao é suficiente para alcangar o objectivo da inter-
cepgao com o movel, contudo é bastante limitada, nao garantido a convergéncia para a solucao 6ptima. Este
estimador deveria na realidade ser melhorado a fim de permitir também a seleccdo de diversos modos para
alcangar o movel.

Apesar do trabalho proposto permitir ultrapassar as consequéncias que o regime dinAmico impée no alcance
de objectos modveis, nada faz no sentido de o controlar. De facto este regime continua a manifestar-se na
integra, permitindo assim a presenca de alguns aspectos negativos, nomeadamente no que respeita as os-
cilagoes do brago do robot provocadas pelo envio dos diferentes comandos para as juntas do bracgo. Seria

interessante desenvolver uma técnica que minimizasse este efeito.
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