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Resumo

Este trabalho apresenta uma estratégia de controle para que um robd mével possa
navegar ao longo da linha média de um corredor. A estratégia de controle é baseada
na fusao de dois sinais de controle gerados por dois controladores distintos, os quais sao
redundantes, no sentido de que tém o mesmo objetivo de controle. Estes sinais corres-
pondem a um sistema de controle baseado em visao, que utiliza a técnica de fluxo 6ptico,
e um sistema de controle baseado em sensores ultra-sonicos. Estes sinais de controle sao
fusionados utilizando um filtro de informacao descentralizado, pelas vantagens que tal
mecanismo de fusao de dados apresenta.



Abstract

This work presents a control strategy for a mobile robot perform the task of navigating
along the middleline of the corridor. The control strategy is based on fusing two control
signals generated by two different controllers, which are redundant, in the sense that
they have the same control goal. These control signals correspond to a vision-based
controller that uses the optical flow technique and to an ultrasonic sensor-based controller.
These signals are fused using a decentralized information filter, for the advantages such
mechanism of date fusion presents.
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1 Introducao

Resultados recentes na literatura, assim como trabalhos desenvolvidos pelo grupo de
Robética e Visao Computacional da Universidade Federal do Espirito Santo, tém abor-
dado o problema de navegacao de um robo num corredor processando a informacao pro-
veniente somente de sensores ultra-sonicos (FREIRE et al., 2004) ou somente de camaras
de video (VASSALLO; SCHNEEBELI; SANTOS-VICTOR, 2000) (SANTOS-VICTOR et al.,
1995).

No caso de camaras de video, a justificativa para seu uso é porque a visao é o sentido
que fornece ao robo informacao mais rica com respeito ao ambiente com o qual ele interage.
Porém, mesmo sendo a visao um sentido tao rico e poderoso, a medida que o ambiente
se torna mais complexo é necessaria maior robustez nas informacoes fornecidas por uma
camara de video instalada em um robd, e se faz necessario contar com um maior niimero
de sensores, o que faz com que as medigoes e o desempenho do sistema sensorial sejam
melhores (HONG, 1999). Por isso, além de utilizar a visdo, neste trabalho utilizaremos

também os sensores de ultra-som.

Definidos os sensores a utilizar em nosso sistema, sera adotada a arquitetura baseada
na fusdo de sinais de controle gerados por distintos controladores, proposta em (FREIRE,
2002), sendo que um dos controladores a ser utilizado é baseado nos sensores de ultra-
som, e o outro é baseado no calculo do fluxo 6ptico. O sinal de controle final enviado aos
motores do robo é obtido pela fusdo dos sinais gerados por cada controlador individual.
Para realizar tal fusdo de controladores, usaremos um filtro de informacao descentralizado.
E importante mencionar que praticamente todos os experimentos até aqui realizados com
tal arquitetura de controle (FREIRE, 2002) usavam controladores responsaveis por fases
de navegacao distintas, todos eles recebendo informacao proveniente apenas de sensores
ultra-sonicos. Neste ponto é que surgiu a idéia de utilizar dois controladores com o mesmo
objetivo de fazer o robo seguir a linha média de um corredor, e fazer a fusao da saida de
ambos para gerar o sinal de controle efetivo para o robo, ou seja, ter dois controladores

redundantes (no sentido de ter o mesmo objetivo de controle). Os controladores utilizados,
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porém se baseiam em informacao sensorial absolutamente distinta, com caracteristicas de

complementariedade.

1.1 Trabalhos Relacionados

A tarefa de navegacao por corredores e a técnica de fusdo sensorial ja foram abordadas
anteriormente. A seguir detalharemos alguns trabalhos de relevancia desenvolvidos neste

campo.

1.1.1 Fusao de Sinais de Controle Baseados em Visao

(CARELLI et al., 2002) apresenta uma estratégia de controle para navegagao de robos
moveis em corredores usando a fusao de sinais de controle, gerados por dois controladores
baseados em visao. Tais controladores sao um controlador baseado no cédlculo do fluxo

optico e outro baseado nas linhas de perspectiva do corredor.

No caso do controlador baseado nas linhas de perspectiva, as linhas paralelas formadas
pela confluéncia entre as paredes do corredor e o chao sao projetadas no plano da imagen,
e se interceptam no ponto de fuga. J& o controlador de fluxo éptico utiliza o fluxo em

duas regides simétricas no plano da imagem, e busca iguald-los nas regioes citadas.

Os controladores implementados sao também redundantes, pelo fato de terem o mesmo
objetivo de controle, que é guiar o robo pela linha média do corredor, mas sua natureza
nao é totalmente diferente, pois ambos se baseiam em visdo. A fusdo de ambos os sinais

de controle, em tal trabalho, é feita utilizando um filtro de Kalman descentralizado.

Esta arquitetura é muito interessante, mas usa trés computadores para realizar os
calculos necessarios para a navegagao do rob6: um primeiro computador realiza o calculo
do fluxo 6ptico, um segundo realiza o calculo das linhas de perspectiva do corredor, as
quais sao calculadas utilizando a transformada de Hough, e um terceiro calcula os sinais
de controle e implementa sua fusdo. O sinal resultante é enviado ao robo por um enlace de
radiofrequéncia. Como se pode perceber, o custo computacional é bastante elevado, e os
recursos exigidos sao muitos, além do fato de que todo o controle depende de uma mesma,
fonte sensorial, o sensor de visao, que caso venha a falhar deixa o rob6 sem nenhum tipo

de informagcao de seu entorno.
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1.1.2 Navegacao Visual: Combinando Servocontrole e Métodos
Baseados na Aparéncia

Em (VASSALLO; SCHNEEBELI; SANTOS-VICTOR, 2000) é feito uso de um robé com
sistema de visao monocular. O sistema de controle se baseia em dois paradigmas distintos:
de um lado hd um servocontrole baseado no ponto de fuga, que é obtido pela interse¢ao
das linhas de perspectiva do corredor no plano da imagem, e por outro lado é usada a
aparéncia para monitorar a posi¢ao do robd, tanto para manté-lo em sua trajetéria como

para executar diferentes tarefas de navegacao.

O servocontrole baseado na localizagao do ponto de fuga utiliza a informacao proveni-
ente das linhas do corredor para controlar o movimento de rotagao do rob6. As linhas do
corredor sao extraidas utilizando o operador gradiente de Sobel, e utilizando um conjunto
de restricoes para selecionar os pontos de interese, correspondentes as linhas do corredor.

Basicamente, o procedimento utilizado é:

e extrair as componentes vertical e horizontal dos gradientes da imagem;
e selecionar os pontos que contém informacao do gradiente horizontal e vertical;

e separar este conjunto de pontos em subconjuntos de pontos de gradientes com ori-
entacdo positiva e gradientes com orienta¢ao negativa (cada subconjunto corres-

ponde a uma das linhas do corredor);
e erodir cada imagem com uma méscara correspondente as linhas do corredor;

e usar os pontos selecionados para estimar robustamente as linhas do corredor.

Uma vez que as duas linhas estejam determinadas, é calculado o ponto de fuga, cujo
desvio em relacao a coluna central da imagem define o sinal de erro, que ativa o controlador

de orientagao do robo.

O método baseado na aparéncia complementa este trabalho, que utiliza uma repre-
sentacao topoldgica do ambiente. Tal representacao pode ser vista como um grafo, no
qual existem “enlaces”que correspondem a segmentos de trajétoria, onde o servo-controle
visual pode ser utilizado, e “nds”, que correspondem a pontos onde acdes especiais tém

que ser tomadas, como virar, entrar por uma porta, evitar um obstaculo, etc.

O progresso ao longo dos “enlaces”é monitorado usando um conjunto de imagens re-

ferenciais adquiridas em posicoes estratégicas ao longo do corredor. Durante a operacao
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normal, uma imagem tomada pelo robd é comparada com as imagens de referéncia guar-
dadas por ele, através do método de somas de quadrados de diferencas. Esta comparacao
permite descobrir de qual imagem a imagem corrente estd mais proxima, e, de acordo

com isso, tomar uma agao previamente definida (virar, entrar por uma porta, etc).

1.1.3 Sistema de Navegacao Estéreo Divergente

Em (SANTOS-VICTOR et al., 1995) é proposto um sistema que se enquadra no campo
de navegacao guiada visualmente, e se baseia no cdlculo do fluxo éptico. O uso do fluxo
éptico foi motivado por estudos e experimentos realizados com abelhas (LEHRER et al.,
1988). O uso que elas dao a esta informagdo permite resolver problemas de navegacio e

aterrissagem em superficies.

Seguindo essa linha de pensamento, um robd mével (Robee) foi equipado com duas
camaras laterais, em direcoes opostas, em analogia com a posi¢ao dos olhos das abelhas
e outros insetos, de tal modo que os campos visuais nao se sobrepoem. Tal técnica é

chamada Navegacao Estéreo Divergente.

Uma particularidade deste sistema é que a rotacao das camaras ¢ implementada de
forma simples. Ambas sdo sempre giradas em conjunto (angulo de pan), para ficarem
na direcao perpendicular a orientacao do robd . Outra caracteristica interessante deste
trabalho é a implementagdo de um mecanismo de sustentagao (sustaining mechanism)
que estabiliza a velocidade angular do rob6 quando ocorre uma perda de informacao de

fluxo, causada pela falta de textura ou por mudancas na estrutura do ambiente.

O sistema tem dois lagos de controle: um lago de controle de navegacdo, que controla
a velocidade de rotacao para balancear o fluxo a esquerda e a direita, e um lago de controle
da velocidade, que controla a velocidade linear, acelerando ou desacelarando o rob6 em

funcao da amplitude dos campos de fluxo laterais.

Esse trabalho apresenta muitos aspectos interessantes, mas também possui a desvan-

tagem que o robo é completamente cego na direcao do movimento.

1.1.4 Sistema para Navegacao e Guiagem de Rob6s Mdveis
Autoénomos

Em (SANDI-LORA; HEMERLY; LAGES, 1998) é utilizada a fusdo sensorial via filtro

de Kalman de dois subsistemas independentes, o dead-reckoning, que utiliza a leitura
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de dois encoders localizados nas rodas esquerda e direita do robd, e uma bussola digital,
montada no centro do eixo das rodas dianteiras, que permite medir a orientacao do veiculo.
A orientacao corrigida é realimentada para calcular a posicao, de modo a se reduzir o
acumulo de erros. A precisao do dead-reckoning depende diretamente da qualidade dos
sensores utilizados, sendo inevitdvel o acimulo do erro de posi¢cdo, o que requer a fusao

com outros sensores para compensar este erro.

Os sensores utilizados tinham periodos de amostragem diferentes, o que gerou a im-
plementagdo de um ambiente multitarefa baseado em Linux. A leitura da bissola e
as leituras dos encoders sao feitas por tarefas peridédicas diferentes, cada uma com seu
tempo de amostragem. Quando uma tarefa necessita gerar um retardo, ela é posta para
“dormir” durante este tempo, liberando o processador para as demais tarefas. As tarefas
foram implementadas como “threads”, que oferecem a vantagem de compartilhar o0 mesmo
espaco de endereco, além de varios outros recursos, com o que a troca de dados é feita

mais facilmente.

O controlador utilizado para a guiagem do veiculo é do tipo “fuzzy”. Tal controlador
é baseado na posicao e orientagao obtidas na fase de navegacao. As regras do controlador
sao obtidas utilizando um esboco em papel para visualizar os caminhos que devem ser
seguidos para se atingir o objetivo. As regras de inferéncia do controlador sdo obtidas
levando-se em consideracao o raio de giro do veiculo e a sua velocidade média. Assim,
utiliza-se um esboco em papel das trajetérias a serem seguidas, desde o ponto de partida

até se atingir o ponto de chegada.

Esse trabalho é um caso muito interesante de fusdo sensorial para o caso de navegacao
de robos, mas ¢ mais adequado para o caso de navegacao de ponto a ponto que para o
caso de navegacao em corredores. Também, deve-se considerar o fato de que a odometria
nao ¢ uma fonte sensorial na qual se possa confiar, dada a grande variacao possivel no

erro acumulado.

Arquiteturas utilizando fusao sensorial tém sido utilizadas em tarefas de navegacao
de robos essencialmente no controle de ponto a ponto. Apds uma revisao exaustiva da
literatura ndo achamos aplicagoes no caso especifico de navegacdo em corredores, embora
tenhamos encontrado aplicagoes de navegacao de robos usando tal arquitetura, tal como
pode ser visto em (FUKE; KROTKOV, 1996) onde se integra a informagao do nimero
de pulsos detectados por encoders instalados nas rodas do veiculo com informacao de

acelerometros e giroscépios.
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1.2 Definicao do Problema

O problema que se deseja resolver neste trabalho é o problema de navegacao de robds
em corredores, num ambiente estruturado, utilizando uma arquitetura de controle reativa
baseada na redundancia de dois controladores distintos, os quais utilizam fontes sensoriais
diferentes, obtendo-se um tnico sinal de controle pela fusao dos sinais de controle gerados

pelos dois controladores independentes.

Entenda-se por ambiente estruturado aquele onde os parametros necessarios a opera-
cionalidade do sistema robético podem ser identificados e quantificados (ROMANO, 2002).
Nosso ambiente apresenta algumas caracteristicas que foram definidas a priori, como o
fato de ter um chao plano e utilizar texturas nas paredes dos corredores para melhorar o

calculo de fluxo.

1.2.1 Objetivo do Trabalho

O objetivo deste trabalho é controlar um robd mével de forma a manté-lo navegando
ao longo da linha média do corredor. Para tanto, serd usada informacao proveniente de

sensores ultra-sonicos e de uma camara de video instalada a bordo do robd.

Assim, serd usada uma estrutura de dois controladores redundantes para cumprir a
mesma finalidade, ou seja, conduzir o rob6 ao longo do corredor, e o sinal de controle
global serd gerado através de um mecanismo de fusao de dados. Os controladores a serem
usados se baseiam em informacao sensorial absolutamente distinta, com caracteristicas de

complementaridade.

Para cumprir tal objetivo, definimos as seguintes tarefas a serem realizadas:
1. analisar o Filtro de Kalman (MUTAMBARA, 1998), o Filtro de Informacao (MU-
TAMBARA, 1998), e o Filtro de Informacgdo Descentralizado (FREIRE, 2002);

2. analisar o fluxo éptico e as técnicas utilizadas para calculd-lo (CALDEIRA, 2002), e

a partir dai propor a técnica a ser utilizada por nosso sistema;

3. implementar um controlador baseado em ultra-som jd disponivel na literatura (FREIRE,

2002);

4. implementar um controlador baseado em fluxo éptico (CARELLI et al., 2002);
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5. descrever e implementar o controlador para navegar em corredores utilizando fusao
de sinais de controle (FREIRE, 2002) (FREIRE et al., 2004) a partir de dois contro-

ladores redundantes;

6. analisar o desempenho dos controladores e da fusdo dos sinais de controle, através
de experimentos usando o rob6 mével PIONEER 2DX.

1.2.2 Contextualizacao

Conhecidas as etapas a serem seguidas para atingir o objetivo proposto, e considerando
os trabalhos apontados na Secao 1.1, podemos destacar alguns aspectos do trabalho aqui

apresentado :

e com relacao aos calculos realizados, apenas o computador de bordo do robo é uti-
lizado, pois nao ha necessidade de segmentar a informacao e os célculos em varios

computadores, como em (CARELLI et al., 2002);

e diferentemente de (VASSALLO; SCHNEEBELI; SANTOS-VICTOR, 2000) e (CARELLI
et al., 2002), a plataforma de trabalho empregada neste projeto é baseada no sistema

operacional LINUX, a qual permite, efetivamente trabalhar em tempo real;

e em comparacao com o sistema proposto em (SANTOS-VICTOR et al., 1995), é preciso
mencionar que nosso sistema utiliza uma s6 camara, e nao duas. Mesmo assim é
garantido que o rob6 navega pela linha média do corredor (CARELLI et al., 2002)
(DEV; KROSE; GROEN, 1997);

e também é importante mencionar que nosso sistema nao necessita a reconstrucao 3D
do ambiente de trabalho, sendo baseado somente nas estimativas de fluxo dptico e

medigoes por ultra-som;

e outra vantagem de nossa plataforma é que ela ndo requer um sistema de controle
para a camara cada vez que o robo gire, o que simplifica a estratégia de controle a

utilizar;

e com respeito a (FREIRE et al., 2004) e (FREIRE, 2002), a diferenca béasica é que
os controladores aqui utilizados sao redundantes, ou seja, tétm o mesmo objetivo.
Neste sentido, os experimentos aqui relatados complementam aqueles ali relatados,
onde somente controladores responsaveis por fases diferentes de navegacao foram

utilizados. E importante, também, ressaltar que a plataforma de trabalho de nosso
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sistema é baseada no ARIA, que é uma plataforma de nivel mais baixo que o Saphira
para fazer a interface com o rob6 PIONEER 2DX, o qual é utilizado em (CARELLI
et al., 2002), (FREIRE et al., 2004) e (FREIRE, 2002);

e com relagao ao trabalho relatado em (SANDI-LORA; HEMERLY; LAGES, 1998), ha
bastante analogia, j4 que um esquema baseado em fusao de dados é empregado,
assim como uma plataforma baseada em LINUX. As principais diferencas ficam, no
caso, por conta do uso do filtro de informagao descentralizado (FREIRE, 2002) como

maquina de fusao, e do uso da informacao visual.

1.3 Estrutura da Dissertacao

A descrigao do sistema implementado e experimentado nesta dissertacao se da através

de uma estrutura distribuida em capitulos. Tais capitulos sao os seguintes:
e Capitulo 1: Introducgao

Neste capitulo é apresentada uma introdugao geral, assim como os trabalhos
relacionados ao tema anteriormente desenvolvidos. E definido o problema a ser
estudado e o objetivo a atingir, assim como sao definidas as tarefas a serem realizadas

e a estrutura da Dissertagao.
e Capitulo 2: Controladores Utilizados

Neste capitulo é apresentado o conceito de fluxo éptico, assim como as diversas
técnicas utilizadas para o seu calculo. Também sao apresentados o controlador de

fluxo 6ptico e o controlador a base de ultra-som que serao utilizados.
e Capitulo 3: Fusao de Dados
Neste capitulo se faz uma referéncia a fusao sensorial e as distintas técnicas
utilizadas em fusao sensorial, a teoria do Filtro de Kalman, do Filtro de Informacao
e do Filtro de Informacao Descentralizado, assim como o uso da fusdao para nossos

sinais de controle.

e Capitulo 4: Resultados Experimentais
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Neste capitulo se descreve o rob6 PIONEER 2DX e a plataforma de trabalho
desenvolvida em Linux. Apresentam-se os testes feitos com o robo para avaliar o

desempenho de nosso sistema, e sao discutidos os resultados experimentais obtidos.
e Capitulo 5: Conclusoes
Neste capitulo sao apresentadas as conclusoes obtidas do desenvolvimento

deste trabalho, assim como os trabalhos futuros que poderiam ser implementados

dentro desta linha.
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2 0s Controladores Utilizados

Os insetos tém uma surpreendente habilidade de navegar com precisao e rapidez no
espaco tridimensional, mesmo possuindo olhos relativamente simples e um sistema nervoso
e cérebro pequenos para processar a informacgao disponivel. Este fato tem servido como
fonte de inspiracao aos cientistas para pesquisar as técnicas que os insetos utilizam para
navegar (ZWANN; SANTOS-VICTOR, 1997), e a conclusdo comum é que eles utilizam
fluxo 6ptico para detectar obstaculos e estimar distancias. Neste capitulo, entao, é feito
um pequeno estudo sobre o fluxo éptico, que serd uma das ferramentas da qual nos
serviremos para a realizacao de nosso trabalho. O fluxo 6ptico é apresentado, assim como
as diferentes técnicas usadas para o seu calculo. E dada atencao especial aos métodos
diferenciais, e, dentre eles ao método de minimos quadrados (LUKAS; KANADE, 1981).
Com base no calculo do fluxo éptico, é descrito o controlador de fluxo que sera utilizado, e
que é baseado no trabalho de (CARELLI et al., 2002), assim como é descrito o controlador
a base de ultra-som utilizado em nosso trabalho, que é o mesmo controlador desenvolvido
em (FREIRE, 2002).

Este trabalho utiliza duas fontes diferentes de informagao sensorial para implementar
dois controladores distintos, baseados nas informagoes por elas fornecidas. Uma das fontes
¢ uma camara de video CCD, usada em conexao com a técnica de fluxo éptico. E, entao,
implementado um controlador que utiliza a disparidade entre os valores do fluxo dptico
nas paredes a esquerda e a direita do corredor para obter o sinal de controle. A segunda
fonte de informacao sensorial é um conjunto de quatro transdutores ultra-sonicos. A
disparidade de distancias as paredes por eles medidas é, entao, utilizada para gerar outro
sinal de controle. Note-se que estes dois controladores sao redundantes, pelo fato de que
ambos tém o mesmo objetivo de controle, ou seja, fazer com que o robo navegue pela

linha média do corredor(FREIRE, 2002).

Também ¢é apresentado o modelo matematico do robo e da camara, necessario para

poder entender com maior clareza o controlador a base de fluxo éptico.
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2.1 Fluxo Optico

Se tomarmos uma seqiiéncia de imagens no tempo, e se existem objetos movendo-se
na cena ou se a camara esta a bordo de um veiculo em movimento, informacao importante
sobre o que a imagem contém pode ser obtida analisando e entendendo a diferenca entre
duas imagens, causada pelo movimento. De uma seqiiéncia de imagens em movimento
(Figura 1) podemos calcular uma nova func¢do, chamada de fluxo 6ptico. O fluxo éptico é
definido como a distribuicao de velocidades aparentes do movimento do padrao de brilho
de uma imagem, e aparece, geralmente, devido ao movimento relativo entre os objetos
e a camara, sempre que se considera uma seqiiéncia de quadros de imagem ao longo do
tempo (HORN; SCHUNCK, 1981). Ele é expresso, como podemos visualizar na Figura 2,

na forma de vetores que caracterizam tal movimento.

Figura 1: Seqiiéncia de quadros de imagem para calculo do fluxo éptico.

Durante muitos anos, o problema do processamento de seqiiéncias de imagens para
calcular o fluxo 6ptico tem sido objeto de estudo. O interesse por fluxo dptico resultou
em sua utilizacao em aplicacoes as mais diversas, tais como prover informacao importante
com respeito ao arranjo temporal dos objetos vistos e a velocidade de mudanca deste
arranjo (GIBSON, 1977), recuperar informagGes da cena tridimensional e pardmetros de
movimento, a partir de uma tnica cdmara em movimento (ZHANG; FAUGERAS, 1992) e
(ZHENG; CHELLAPPA, 1993), segmentar movimento (BLACK; ANANDAN, 1990), calcu-
lar o foco de expansdo e o tempo de colisio (SARCINELLI-FILHO; SCHNEEBELI; CAL-
DEIRA, 2002), calcular a disparidade estéreo (LANGLEY et al., 1991) e medir o fluxo
sanguineo e o movimento das paredes do coragdo em imagens médicas (PRINCE; MC-

VEIGH, 1992), e, em alguns casos, recuperar informagoes acerca da forma dos objetos
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Figura 2: Fluxo 6ptico calculado a partir dos quadros da imagem.

(KOENDERINK; DOORN, 1976) (CLOCKSIN, 1978). Mais recentemente, o fluxo 6ptico
também tem sido aplicado na navegacao de robdés méveis (SARCINELLI-FILHO; SCHNE-
EBELI; CALDEIRA, 2002)(DEV; KROSE; GROEN, 1997) (CARELLI et al., 2002), o que

também é o objetivo final deste trabalho.

Para o cdlculo do fluxo 6ptico, é obtido um vetor velocidade V' = (u,v) em cada pizel
ou grupo de pirels considerado. Vamos supor que a intensidade do brilho da imagem
é dada por I(z,y,t), como uma fun¢ao do tempo, ¢, assim como de z e y. Em outro
ponto da imagem infinitesimalmente distante e num tempo infinitesimalmente depois, a

intensidade é dada por

ol ol ol
I =1 — — — 2.1
(x 4+ dz,y + dy,t + dt) (z,y,t) + axdac—i- 8ydy+ 8tdt+ , (2.1)

onde as reticéncias representam as derivadas de ordem mais elevada. Agora, suponhamos

que parte de um determinado objeto estd na posi¢do (x,y) na imagem, no tempo t, e
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que para um tempo dt depois aquela parte moveu-se uma distancia (dz, dy) ao longo da
imagem. Agora, consideremos que a intensidade do brilho é a mesma antes e depois.

Portanto, a equagao (2.1) é valida nos dois instantes e nas duas posigoes da imagem, ou

seja,
Iz +dz,y+dy,t+dt) = I(x,y,t). (2.2)
Entao, 5 5 5
I I I
—d. —d —dt+..=0. 2.3
oz T oy T H T (23)
Dividindo a equagao (2.3) por dt temos que
dx dy
o 29 _ 2.4
o = il (2.4)

sao as velocidades com que o objeto esta se movendo nas diregoes x e y, respectivamente.
Assim, no limite quando dt tende para zero, temos que
ol oI ol
o = %u + a—yv,
ou, equivalentemente,

—I; = Lyu + Ly, (2.5)

equacao esta que é chamada equacgao de restricao de fluxo 6ptico. Nela % = I,
num determinado pizel, significa a velocidade com a qual a intensidade estd mudando
em relacdo ao tempo, enquanto % =1, % = I, representam a velocidade com a qual
a intensidade estd mudando em relacao ao espaco. Estas trés componentes podem ser
calculadas para cada pirel da imagem, e, a partir delas as componentes u e v de cada
vetor de fluxo éptico podem ser calculadas. O unico problema é que a restricao de fluxo
éptico (equagao(2.5)) sozinha ndo é suficiente para obter u e v em cada pizel. Dai, varias
técnicas para cdlculo do fluxo 6ptico foram propostas, cada uma acrescentando alguma

nova restri¢ao.

2.2 Técnicas para o Calculo do Fluxo ()ptico

Os algoritmos implementados para o cdlculo do fluxo 6ptico podem ser divididos em
quatro grandes grupos (BEAUCHEMIN; BARRON, 1995), como caracterizado a seguir.
Entretanto, como nosso objetivo nao é propor novas técnicas de obtencao de fluxo 6ptico,

tais técnicas nao serao aqui detalhadas.
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2.2.1 Meétodos Diferenciais

Os métodos diferenciais calculam a velocidade da imagem a partir de derivadas espaco-
temporais, ou seja, a partir das derivadas da intensidade da imagem. O dominio da
imagem ¢ suposto como continuo (diferencidvel) no tempo e no espago. Existem diversos

métodos diferenciais, tais como:

e 0s métodos globais;

e 0s métodos locais;

e métodos de modelo de superficie ou de contorno;
e métodos de multipla restricao;

e enfoques hierdarquicos.

2.2.2 Métodos Baseados em Freqiiéncia

Estes métodos sao baseados no uso de filtros. Tais técnicas usam filtros de orientagao
sensitiva no dominio de Fourier em imagens variantes no tempo. Uma das vantagens destes
métodos é que um mecanismo sensivel ao movimento opera na energia orientada espago-
temporalmente no espaco de Fourier, e pode estimar movimento em imagens para as quais
os enfoques baseados em emparelhamento (matching) falhariam. Podemos mencionar os
seguintes métodos:

e 0s métodos globais;

e 0s métodos locais;

e métodos de filtragem seletiva orientada;

o filtragem baseada na fase;

e enfoques hierdarquicos.

2.2.3 Métodos Baseados em Correlacao

Na pratica, pelo fato de utilizar somente alguns poucos quadros de imagem ou uma,
7
relacao sinal-ruido pobre, os enfoques de diferenciagao ou de freqiiéncia nao sao apropri-

ados. Os métodos diferenciais muitas vezes sao pouco robustos pelo fato de trabalhar
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com as derivadas da intensidade, e é natural considerar métodos baseados na correlagdo.
Tais métodos tentam estabelecer correspondéncias entre caracteristicas invariaveis entre
dois quadros de imagem, onde estas caracteristicas tipicas podem ser quinas, bordas, etc.

Podemos mencionar os seguintes métodos:

e emparelhamento baseado em correlacao;

e enfoques hierarquicos;

2.2.4 Métodos de Movimento Miiltiplo

Muitos fendmenos podem gerar movimentos miltiplos na imagem. Entre eles, oclusao
e transparéncia sao importantes, devido a sua constante ocorréncia e sua significacao
nas imagens. Além disso, o conteido de informagao é util para niveis posteriores de
processamento, tais como segmentacao de movimento e reconstrucao de uma superficie
tridimensional. Quando se apresenta uma agudizacao destes problemas dentro de dois
quadros de imagens, os métodos tradicionais falham, e é precisso ter um enfoque que
lida com estas perturbagoes. Para superar estes problemas, tém surgido diversos métodos

baseados no movimento muiltiplo, tais como:

e método Procesamento de Linha;
e método de distribuicao de velocidade mista;

e método de modelos paramétricos.

Para aplicacao em tempo real, buscou-se o algoritmo mais conveniente, o qual deve
gastar pouco tempo computacional e pouca memoria para armazenamento de imagens.
Baseando-nos nos estudos de (BARRON; BEAUCHEMIN, 1994), que fizeram um estudo
comparativo entre diversos algoritmos de calculo de fluxo éptico, concluimos que o al-
goritmo de minimos quadrados (LUKAS; KANADE, 1981), dentre alguns outros mais, é
um dos algoritmos que apresentam melhores resultados, em termos de precisao e robus-
tez, fato este que é confirmado em (CALDEIRA, 2002). Ali, é realizado um estudo mais
exaustivo e detalhado dos métodos para calculo de fluxo 6ptico que sao mais apropriados
para o caso de navegacao de robos, e também é demonstrado que o método de minimos
quadrados, por sua robustez, simplicidade, e, principalmente, baixo custo computacional,

é adequado para aplicagoes em tempo real na navegagao de robds.
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2.3 Algoritmo de Minimos Quadrados

Este algoritmo requer o uso de apenas dois quadros de imagem, e, por ser um método
diferencial, também é computacionalmente simples, o que o torna muito atrativo (BAR-
RON; BEAUCHEMIN, 1994). Nele, a restrigao de fluxo 6ptico (2.5), que nao é suficiente
para determinar os valores de u e v para todos os pizels, é aplicada partindo do pres-
suposto adicional de que o fluxo 6ptico é constante em uma regido constituida por um
grupo de N por N pixels (LUKAS; KANADE, 1981). Voltando a escrever a equacio (2.5),

incluindo esta condigao, temos o conjunto de equacgoes

Iu+I,v+ 1, =0,
I, u+ Iy,v+ 1, =0,
(2.6)

I yu+ 1,0+ 1, =0,

onde I, I, e I; sdo aqui calculadas como proposto em (HORN; SCHUNCK, 1981). Dai
o fluxo em todos os pizels da regiao considerada é dado pela estimativa de minimos

quadrados

(4,9) = (A'A)"'A'Db, (2.7)
onde a matriz A é dada por
t
Iz‘ 3T Iz‘
A= [ ' 2 ] (2.8)
Y1 " Ty tyne
e o vetor b é dado por
t
b:_I:Itla"'a-[th] : (29)

A estimativa (@, 9) do fluxo éptico estd associada uma variancia dada por e’e (SORIA;

CARELLI; SARCINELLI-FILHO, 2003), onde
t
e:[ela"',eN2] , (210)

com e; = I 0+ L, 0+ Iy,

Nos exemplos da Figura 3 e da Figura 4 podemos observar o fluxo éptico calculado

usando o método de minimos quadrados na seqiiéncia do Téaxi de Hamburgo e em um dos
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corredores utilizados nos testes de navegacao que foram feitos neste trabalho.

Figura 3: Um exemplo do campo de fluxo éptico calculado pelo Método de Minimos
Quadrados.

2.4 Modelos do Robo e da Camara

2.4.1 Modelo do Robo

A Figura 5 representa o sistema de coordenadas do rob6 [R], do ambiente [W] e da
camara [C]. As equagbes da cinemética do robo, expressas no seu sistema de coordenadas
([R]), sdo dadas por

w=0
Y = vcost (2.11)
T = vsenf

onde v é a sua velocidade linear e w é a sua velocidade angular. Para a dindmica do
robo, utilizamos os mesmos parametros obtidos experimentalmente por andlise da resposta
ao degrau em (CARELLI et al., 2002), por estar trabalhando com o mesmo robd. A

relacao entre a velocidade angular de referéncia, gerada pelo controlador e enviada ao
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Figura 4: Outro exemplo de campo de fluxo éptico calculado pelo Método de Minimos

Quadrados.
&
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€]
Cx
C
=5
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0 P
Re  TRIGE RY

Figura 5: Sistemas de coordenadas do ambiente ([W]), do robo ([R]) e da camara ([C]).

robo, wg, e a velocidade angular efetivamente desenvolvida pelo robo, w, foi obtida, a

qual é representada por um modelo linear de segunda ordem, a saber

kwa’w
= = 2.12
v 82+bws+awwR’ (2.12)
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com k,, = 0.45, a,, = 104.6 e b,, = 9.21.

A dinamica relativa a velocidade linear também foi obtida, mas ela nao sera utilizada

neste trabalho, ja que apenas a velocidade angular w serd controlada.

2.4.2 Modelo da Camara

A partir da Figura 6 é obtida a relacao

P
r=A—, (2.13)
Cpz
que expressa o modelo da camara, onde r é a projecao de um ponto P do espago no plano

da imagem e A ¢ a distancia focal da camara.

Figura 6: Obtencao do modelo da camara.

2.4.3 Modelo Diferencial Camara-Robo

Tomando como base a equacao de Coriolis que descreve o movimento de um ponto

P em um sistema de coordenadas, o qual se move com velocidade linear V' e velocidade
angular w, ou seja,

P=-V-wxP, (2.14)

derivando (2.13) e usando (2.14), as componentes de 7 no plano da imagem sao dadas por

(CARELLI et al., 2002)

— 2
f‘w = —/\‘/z + rm‘/z + %Tw’r‘y — wy()\ + T_z) - wzry (215)
Cpz A A
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e
M\, + 1,V ry
Ty = yc+ = + wa (A + Xy) - %%ry = WeTy- (2.16)
Dz

Tomando em conta as simplificacoes caracteristicas do sistema sob andlise, ou seja,
Ve =V, =0ew, =w, =0, e renomeando as varidveis V, = v e w, = w, as equagoes

(2.15) e (2.16) podem ser reescritas como

72 . T,U W
- —w(A+ X) Ty = Ciz — X(Tﬂy)’ (2.17)

T2V

Ty =

que representam as equacoes diferenciais cineméticas para a camara montada no robo.

2.5 Controlador Baseado em Fluxo ()ptico

Este controlador se baseia no calculo do fluxo éptico horizontal nas duas paredes do
corredor, a saber, 7,1 e 7,9. A Figura 7 permite interpretar o seu funcionamento. Note-se
que quando o robo estiver sobre a linha média do corredor, e orientado na mesma direcao

do referido corredor, entao r,; = —ry;e. Para uma posicao qualquer do robo no corredor,

Figura 7: Sistema de controle baseado em fluxo éptico proposto.

tem-se, a partir de (2.17), que

L) (2.18)
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2

,
g = — —w(\+ -22). 2.1
o = =2 —w(A+ ) (2.19)

Observe-se que, neste caso, os vetores correspondentes as componentes horizontais do
fluxo 6ptico, 741 € Fyo, s20 simétricos (7,1 = —742), 0 que pode ser confirmado na Figura
8, onde é mostrado o fluxo éptico horizontal calculado nas paredes do corredor quando o

robo estd na sua linha média.

Figura 8: Componentes horizontais do fluxo 6ptico medido nas paredes do corredor,
quando o robo esta no seu centro.

Portanto, para fazer o robd navegar pela linha central do corredor, é necessario igualar
os médulos das componentes horizontais do fluxo 6ptico nas duas paredes, ou seja, variar
a velocidade angular w do rob6 até obter 7,; = —r,9. Portanto, para o rob6 na linha

central do corredor, obtém-se obter, das equagoes (2.18) e (2.19),

11 2
) = 2w(\ + 2L, (2.20)
Cpz1 Cpz2 A

r10(

Se a velocidade angular do robd, neste momento, também for nula (w = 0), entdo, da
equacao (2.20), obtém-se ¢,,1 = Cpy2, € dai cpp1 = Cpyo, por semelhanca de tridngulos (ver
Figura 7), o que quer dizer que o robo estd navegando ao longo da linha média do corredor,

como desejado. Utilizando a equagao (2.17), e substituindo a expressdo r,; = —7yo nas
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equagoes (2.18) e (2.19), pode-se obter

7:.z1 _ cT:_zll _()‘ + L,D\l) v (2 21)
. A—i— 7'2 ?

—Tz2 2)
Cpz2 A

[ le ] =J l ’ ] ) (2.22)

onde J é chamado o Jacobiano do sistema camara-robo.

ou seja,

Retomando a equacdo (2.12), e aplicando uma lei de controle de dinamica inversa

(KHALIL, 1996), obtém-se

Wp = (7 + b + ay,w), (2.23)

Ky

onde 7 é definido como
n= ’lﬁd + kpw(wd — ’UJ) + kdw(wd - ’LU), (224)

sendo w, definida como a velocidade angular desejada, a qual é mantida constante em
zero quando o robd percorre a linha média do corredor. Por sua vez, k,,, e k4, sao ganhos

positivos.

A partir da equagao (2.22), tem-se que

v
[ ]=J4m com Jh={jij}i=1,2j=1.2 (2.25)
w

e, a partir dai, se obtém que w = jo;' 741 + Jog Tx2. Substituindo este valor da velocidade
angular instantanea do robo, obtido através do fluxo 6ptico medido, no valor da velocidade

angular da equacao (2.24), com wg = 0, 1wy = 0 e Wy = 0, tem-se que

1
kwaw

wg = [—kpw (Jor 71 + Jog-T2) — Kawth

+byp + aymw]. (2.26)

Combinando agora as equagdes (2.12) e (2.23), obtém-se que a dindmica de malha

fechada do sistema, para a velocidade angular w do robo, é definida por

W + kg + kpyw =0, (2.27)
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0 que permite afirmar que o sistema de controle proposto é estavel, ou seja, w — 0
quando ¢t — oo (CARELLI et al., 2002). Em outras palavras, é poss'l'g,%el levar o robo para
a linha média do corredor, e manté-lo em tal posicao com velocidade angular nula, que é

o objetivo de controle.

2.6 Controlador Baseado em Ultra-Som

Levando em consideragao a equagao (2.11) e definindo as varidveis de estado do sistema
como T e ¢, onde T é a distancia do robd a linha média do corredor e ¢ é o angulo de

orientagdo do robd com relagdo ao eixo do corredor (ver Figura 9), tem-se que

T = u.seny

¢ =w, (2.28)

sendo que Z e ¢ sdo determinados a partir das leituras dos sensores ultra-sonicos S0,
S15, S7 e S8 (ver Figura 9). Quanto maior a disparidade das leituras dos pares SO — S7
e S8 — S15 maior Z, e quanto maior a disparidade das leituras dos pares S0 — S15 e
S7 — S8 maior o angulo ¢. Assumindo que a velocidade linear v do robo é constante, o
objetivo é obter um sinal de controle w(t) tal que as varidveis de estado Z e ¢ tendam
assintoticamente para zero, ao mesmo tempo em que o sinal de controle permanece dentro
de limites especificados. Para tanto, é proposta a lei de controle (FREIRE, 2002)

iR

i

ELinha rédia do corredor

Figura 9: Controlador baseado em ultra-som utilizado (FREIRE, 2002).

.. sen
w = —ki()p — kao(Z)ZTv 90, (2.29)
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onde ki(¢) e ko(Z) sdo fungbes positivas adequadamente selecionadas, que devem ser
definidas para evitar a saturacao da varidavel de controle w. As equacoes de malha fechada

correspondentes a (2.28) e (2.29) sao, entao,

, .. sen
¢ = —ki(p)p — ko ()70 SDQO
i = vsenep, (2.30)

onde as func¢oes k1(p) e ky(Z) sao definidas como (KELLY; CARELLI, 1996)

k(@)= —2 ki(y)

_CLQ+‘.’Z'|

ki

- 2.31
a+ | ¢ | ( )

E mostrado em (FREIRE, 2002) que tal controlador atende os objetivos especificados, e
por isto ele é aqui utilizado. E importante salientar que tal sistema de controle possui

demonstracao de estabilidade, a qual também é descrita na tese mencionada.
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3 Fusao de Dados

A fusdo de dados é um termo usado amplamente para representar qualquer processo
que combina informagao, proveniente de varias fontes, em um sé valor (MURPHY, 2000).
Neste capitulo sera apresentado, inicialmente, um estudo panoramico acerca da fusao
de dados, e sobre as diversas técnicas utilizadas para realiza-la. Posteriormente, serao
focalizadas técnicas de fusao de dados utilizando o filtro de Kalman e o filtro de Kal-
man Descentralizado (MUTAMBARA, 1998), para cada uma das quais é apresentada a

formulagao matemadtica correspondente.

Também dentro deste capitulo sao definidas as equagoes do filtro de informagao (MU-
TAMBARA, 1998) e do filtro de informacao descentralizado, esta ltima versao original-
mente proposta em (FREIRE, 2002). Com o fim de complementar os pontos abordados
neste capitulo, é feita a aplica¢ao da fusao de dados no calculo do fluxo éptico, em que se
pode perceber que a fusao de dados resulta em uma estimativa do valor do fluxo com uma
variancia menor que a menor das variancias dos valores de fluxo introduzidos na maquina
da fusao, ou seja, o resultado da fusdao é uma estimativa mais confiavel do que o dado

medido (no caso, o fluxo 6ptico).

Fechando o capitulo, é introduzida a técnica de fusao de sinais de controle, recen-
temente proposta como uma arquitetura viavel para controlar a navegacao de um robo
moével em ambientes estruturados, e que sera utilizada neste trabalho para controlar a

navegacao do robd moével em um corredor.

3.1 Fusao Sensorial

A fusao sensorial é um método de integrar sinais provenientes de multiplos sensores,
permitindo extrair informacao de varias fontes diferentes e integra-las em um sé sinal.
Quando os sensores estao todos retornando o mesmo tipo de percepc¢ao, eles sao conside-
rados redundantes (MURPHY, 2000). Um exemplo de redundancia fisica é dado por um

robo que tem dois anéis de sonares, um posicionado na sua parte superior e outro na sua
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parte inferior. O software do sonar retorna, por exemplo, a leitura da distancia minima
a um objeto. Assim, a leitura é feita por cada um dos dois anéis, fornecendo uma, leitura
mais confidvel no caso de objetos de menor tamanho, que, em circunstancias normais,
provavelmente refletiriam o sinal acustico dos sensores colocados na parte superior, dis-
torcendo sua medida. Os sensores podem ser também logicamente redundantes, quando
eles retornam percepcoes idénticas, mas usam algoritmos e formas diferentes de processar
a informacao. Um exemplo deste tipo de sensores esta naquelas aplicacoes onde o robo

extrai imagens a partir das informacoes provenientes de sensores de visao e sensores laser.

Algumas vezes sensores redundantes sao chamados também sensores competitivos.
Por outro lado, sensores complementares provéem informacao de diferentes tipos com
relacdo a uma percepcao do ambiente. Por exemplo numa fusdo sensorial hipotética
em missoes de busca e resgate, um robo pode procurar por sobreviventes fusionando
observacoes provenientes de um sensor piroelétrico que detecta a presenca humana e uma
camara capaz de detectar movimento. O que se quer detetar é a mesma coisa, a presenca

humana, sendo usados dois tipos de sensores, um térmico e outro visual.

Os algoritmos mais comunmemte adotados para realizar a fusao sensorial podem ser

classificados em trés diferentes grupos (SASIADEK, 2004):

e 0 primeiro grupo corresponde a fusao baseada em modelos probabilisticos. Entre
os modelos probabilisticos, temos os métodos bayesianos, a teoria da evidéncia e

operadores recursivos, por exemplo;

e 0 segundo corresponde a fusao baseada no método de minimos quadrados, e entre
as técnicas de minimos quadrados podemos mencionar o filtro de Kalman e a teoria

de otimizacao, por exemplo;

e 0 terceiro corresponde a fusao baseada em técnicas de sistemas inteligentes, entre
as quai temos métodos baseados em légica nebulosa, redes neurais e algoritmos

genéticos.

3.2 O Filtro de Kalman

As medicoes experimentais nunca sao perfeitas, mesmo utilizando instrumentos mo-
dernos e sofisticados. Assim, o problema de estimar o estado de um sistema dinamico
estocdstico a partir de observagoes ruidosas é de importancia central na Engenharia, bem

como a filtragem de ruido é uma parte importante do processamento de uma seqiiéncia de
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amostras de um sinal real. Existem muitas classes de filtros que podem ser utilizados para
propésitos de estimagao, como o filtro de média, o filtro de mediana, o filtro gaussiano, o
filtro de Kalman, etc (SASTADEK; KHE, 2001). Neste trabalho, serd utilizado o filtro de

Kalman (Figura 10) e suas variagoes.

Existem dois processos que sao modelados pelo filtro de Kalman. O primeiro processo
¢ um modelo descrevendo como o vetor de erro de estado muda no tempo. Este modelo
¢ o modelo dinamico do sistema. O segundo modelo define a relagao entre o erro do
vetor de estado e qualquer medida processada pelo filtro, que é o modelo de medida.
Intuitivamente, o filtro de Kalman classifica informacao e pesos da contribuigao relativa
das medidas e da dinamica do comportamento do vetor de estado. As medidas e o vetor

de estado sao quantificadas por suas correspondentes matrizes de covariancia.

ntrada da primeira estimativa %, e
sua covariancia do erro P;

Ganhone Kalrpan :
K= RHHRH+R)

Zi, 2y .
¥
Projetando adiante: Atualizagéo de estimativa
Roz (& com medi¢ao 2,
& o ek L - 4
E:n _q)kpk (bk+ Qk X xk Kk(zk Hl?‘k)
il A
L =X , X

Calculo da covariéncia do erro
para atualizacdo de estimativa:

R=(-KH)R"

Figura 10: O filtro de Kalman (BROWN; HWANG, 1997).

Na caracterizacao do filtro de Kalman, é assumido que o processo aleatério a ser

estimado pode ser modelado na forma
Xk+1 — @ka + Wk, (31)

e que as observacoes (medigbes) do processo, que acontecem em pontos discretos no tempo,

sao descritas de acordo com a relagao linear

7z, = Hpxy + vy, (32)
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onde xj, é o vetor de estado (n x 1) do processo no tempo t, ¢ é a matriz (n x n) de
transicao de estados, z; é o vetor de observagoes (m x 1) no instante t;, e Hy é a matriz de
observacao (m x n). O vetor (m x 1) w(k) consiste em uma seqiiéncia de ruido gaussiano
com covariancia conhecida, e v(k) é um vetor (m x 1) representando o erro de medigao,
que é também uma seqiiéncia de ruido gaussiano com covariancia conhecida. As matrizes

de covariancia para os vetores wy e vy, sao dadas por

, 1=k
E[lwyw!] = Qu (3.3)
0, 1#k,
Ry, i=k
Elvivf]={ " ° (3.4)
0, 1#k,
e
E[wvi] =0, (3.5)
para todo k e 1.
As equagoes utilizadas para o cdlculo do filtro de Kalman sao, para a predicgao,
X1 = PuXy (3.6)
e
Py, = @, P, ®; + Qy, (3.7)

onde X, e P, , sao a predigao de X e P, , respectivamente, dadas as observagoes feitas

até o instante k. Para a estimacao, temos que

K, = P, H} (H,P,H; + R;)*, (3.8)
)A(k = )AC,; + Kk(zk + Hk)AC,;) (39)

(S
P, = (I - K;Hy)P, (3.10)

onde K; é o ganho de Kalman, Py é a covariancia do erro estimado e X; é o estado

estimado, dadas as observagoes feitas até o instante k.
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3.3 O Filtro de Kalman Descentralizado

No caso do filtro de Kalman, todas as entradas sao direcionadas a um s6 filtro. Este
modo de operacao é usualmente chamado filtro de Kalman centralizado, mas existem
aplicacoes nas quais um filtro centralizado nao pode ser implementado (BROWN; HWANG,
1997), utilizando-se como alternativa, nestes casos, arquiteturas descentralizadas. Neste
caso, tem-se n filtros locais que se comunicam com um filtro global. Para o i-ésimo filtro

local temos que

% = P;(M'm + H; R 'z,) (3.11)

P! =M+ H/R; 'z, (3.12)

onde m é o vetor de estados estimado e M é a matriz de covariancia associada a tal vetor
de estados, ambos os termos num instante anterior ao atual. Da mesma forma, para o

filtro global temos que

P'=YP'—(n—1)M (3.13)
=1
e que
£=P)>_P;'%;— (n—1)M 'ml). (3.14)
i=1

3.4 O Filtro de Informacao

O filtro de informagdo é basicamente um filtro de Kalman expresso em termos de
medidas de informagao sobre os estados de interesse, ao invés de estimativas dos estados
e suas covariancias associadas (MUTAMBARA, 1998). Com base nisso, transcrevemos as

equagoes do filtro de informagao definidas em (FREIRE, 2002):

Matriz de informacao:

Y (k) = P1(k). (3.15)

Vetor de informacao de estado:
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y(k) =P (k)x(k) = Y (k)x(k) (3.16)
Y (k) = [6(k)Y " (k — 1)¢" (k) + Q(k)] . (3.17)
Estimacao:
yvk)=yk|k—-1)+i(k) (3.18)
Y(k)=Y(k|k—-1)+1I(k), (3.19)
onde

L(k) =Y(k)o(k)Y " (k - 1),
i(k) = H (k)R (k)z(k), (3.20)
I(k) = H' (k)R (k)H(k) (3.21)

sao o coeficiente de propagacao da informagao, a contribui¢ao da informagao do estado

e a matriz de informacao associadaa cada estado, respectivamente.

3.5 O Filtro de Informacao Descentralizado

O filtro de informagéo é um equivalente algébrico do Filtro de Kalman (MUTAMBARA,
1998), com a diferenca que ele é mais rapido e sua inicializagdo é mais facil (inicializa com
zero), simples e segura, sobretudo para sistemas nao-lineares, como aquele aqui conside-
rado. Por estas razoes é que o filtro de informacao descentralizado foi o escolhido para
fazer a fusdo dos dois controladores utilizados neste trabalho, assim como em (FREIRE,
2002). Um diagrama de blocos descritivo do referido filtro pode ser visto na Figura 11.
As equagbes que o governam se distribuem em dois grupos: as equacoes dos filtros locais

e as equacgoes do filtro global. As equagoes utilizadas para os filtros locais sao

yi(k) = §(k —1) + ii(k) (3.22)
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SAIDAS DOS
FILTROS
aas LOCAIS
SEQUENCIA DE
MEDICAD
a FILTRO DE Y1, vl
—( | INFORMAGAD — - |
LOCAL 1
— i
5 ESTIMACAC
e FILTRO GLOBAL | DOFILTRO
o) R ¥, (TAMBEM GLOBAL
—— INFORMACAD — CHAMADO~FILTRO e—
——— 0L DE FUSAO CU
COMBINADOR)
L ]
L
SEQUENCIA DE .
MEDIGAD
In
FILTRO DE ¥n, yn
e INFORMAGAO —|
LOCALn
e~
Yoy
Figura 11: O filtro de informagao descentralizado.
e
Yik) =Y (k- 1)+ L(k), (3.23)

onde Y; é a matriz de informacao local, §; é o vetor de informacao local, Y é a matriz de

informacao global e ¥ é o vetor de informacao global. Para o filtro global, tem-se que

§(k) = 32 9:(k) — (0 — D3k~ 1) (3.24)

Y(k) = ﬁ:Yi(k) —(n-1)Y(k-1), (3.25)

onde k indica o instante de tempo considerado e n é o nimero de filtros locais.
3.6 Aplicacao para o Calculo de Fluxo Optico
Com o objetivo de ilustrar a potencialidade da fusdo de dados e dos algoritmos de

estimacao como o filtro de Kalman, utilizaremos a técnica para o calculo de fluxo dptico

proposta em (SORIA; CARELLI; SARCINELLI-FILHO, 2003). Esta técnica calcula o fluxo
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éptico de duas imagens, utilizando a técnica de minimos quadrados (LUKAS; KANADE,
1981) numa regiao de 20 x 20 pixels, da seguinte forma: tal regido é dividida em 16
regioes de 5 X 5 pixels e a técnica de minimos quadrados é utilizada em cada uma destas
regioes, obtendo-se, ao final, 16 valores de fluxo, com suas respectivas variancias, que sao,
entdo, consideradas como 16 estimativas do mesmo valor de fluxo (ver secdo 2.3). Esta
técnica ¢ ilustrada na Figura 12, onde podemos observar a divisao da imagem em regioes
para o calculo do fluxo 6ptico em cada regiao, e a subdivisao de cada regiao em 16 regioes
menores, a variancia associada aos valores de fluxo é calculada utilizando a equagao (2.10),
e naquelas regides onde o valor de fluxo é igual a zero, utilizamos um valor constante da
variancia (neste exemplo 125), que é um valor numérico alto que expressa a incerteza da

regiao.

-
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Figura 12: Divisao da imagem em subregioes para o calculo do fluxo 6ptico.

Na Tabela 1 podemos observar as dezesseis estimativas do mesmo valor de fluxo, com
suas respectivas variancias. Tais valores de fluxo, assim como suas variancias, sao inseridos
em uma maquina de fusao de dados, que neste caso é um filtro de Kalman descentralizado,
obtendo como saida, tal como se pode ver na Tabela 2, um s6 valor de fluxo e uma s6

variancia. E importante observar que o valor da varidncia obtida na saida do algoritmo
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de fusdo é menor que a menor das varidncias inseridas no filtro (Tabelas 1 e 2). Assim,
a fusdo de dados melhora a estimativa do fluxo, o que é constatado pelo fato de se obter

uma estimativa de fluxo com variancia menor.

O fato, neste exemplo, é que cada uma das 16 sub-regides em que se produziu uma esti-
mativa de fluxo pode ser interpretada como a informagcao proveniente de um sensor visual
diferente, e a constatacao é que, de fato, a insercao de mais sensores com caracteristica

de redundancia sempre melhora a percep¢ido do mundo (HONG, 1999).

Tabela 1: Valores do fluxo 6ptico e suas variancias.
Fluxo 6ptico Variancia

0,2834 1,6591
0,2026 92,7444
0,1527 2,6940
0 125,0000
0,2093 6,1890
0,1634 1,3950
0,0716 92,1727
0 125,0000
0,1023 1,4112
0,1479 5,2418
-0,3947 125,0000
0 5,0480
0,1213 0,8270
-0,2922 4,0241
0,2215 3,4557
0 125,0000

Tabela 2: Valor do fluxo éptico resultante da fusao e sua variancia

Fluxo 6ptico Variancia
0,1163 0,0180

3.7 Fusao de Sinais de Controle

A partir do resultado do exemplo apresentado na secao anterior, percebe-se que o uso
da redundancia de sensores é importante para se obter uma informacgao sensorial mais
fidedigna. Um exemplo extremo da importancia de tal redundancia seria no caso em que
um sensor sofre pane. Havendo outra fonte sensorial, o sistema pode continuar operando,
ainda que obtendo dados sensoriais de pior qualidade, o que nao poderia ocorrer no caso

de se usar um sé sensor. Porém, quando os sensores usados sao complementares, o que
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é comum em robdtica mével (por exemplo, um robé mével pode ser dotado de sonar e
camara de video), é dificil realizar a fusdo, ja que a informacao desejada esta codificada em
sinais totalmente distintos. Nestes casos, foi proposto em (FREIRE, 2002) um paradigma
de fusao denominado fusao de sinais de controle, em que distintos controladores usam
a informacgao proveniente dos diversos sensores para gerar diversas estimativas do sinal
de controle a ser entregue aos atuadores do robd. Assim, uma maquina de fusao pode
ser utilizada para gerar o sinal de controle efetivo a ser enviado aos atuadores, sinal de
controle este que é uma estimativa bem mais adequada a situacao reportada pelos sensores

do que aquela gerada por um sé dos controladores.

Tal paradigma de fusao de dados sera utilizado para implementar a estrutura de
dois controladores redundantes para guiar o robo ao longo de um corredor, que é o que
este trabalho se propoe implementar. O sistema proposto, entdo, é aquele mostrado na
Figura 13, em que o controlador 1 usa o fluxo éptico calculado a partir das duas imagens
adquiridas em seqiiéncia pela mesma camara (instalada a bordo do rob6) e o controlador
2 usa as distancias medidas por quatro sonares localizados nos lados do rob6 (ver Figura

9). Note-se que estes sio os dois controladores estaveis discutidos no Capitulo 2. Note-se,

Filtro de Informacao
Descentralizado

Ty
'
Camara CCD i
Filtro de
Controlador 1 Informacgéo
Local 1 ;
Filtro de
| Informacao Bie
Sonares ' Filtro de Global Sinal de
Controlador 2 Informacéo controle
Local 2
'
1
'
e

Figura 13: O esquema de controle adotado.
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também que a maquina de fusdo adotada é o filtro de informacao descentralizado, pelas
vantagens que ele apresenta sobre o filtro de Kalman descentralizado, como discutido em

(FREIRE, 2002).

E importante salientar que exite também uma demonstracao formal de que a fusao
das saidas de controle de controladores redundantes produz um resultado melhor do que
o que seria obtido usando cada controlador separado, demonstragao esta que pode ser

encomtrada em (FREIRE, 2002).

Na seqiiéncia, o préximo capitulo trata da implementacao do sistema de controle

proposto a bordo do robo Pioneer 2-DX, assim como da sua experimentacao.
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4 Resultados Experimentais

Para a implementacao da arquitetura proposta neste trabalho foi feito um programa
em linguagem C em sistema operacional Linux. Este capitulo faz uma breve descri¢ao da
plataforma de “hardware” utilizada, mostra os resultados do calculo de fluxo éptico em
corredores, para poder analisar a factibilidade do seu uso na navegagao de robds, propoe
um novo algoritmo para o cdlculo de fluxo 6ptico, o qual é utilizado nos experimentos,
e, finalmente, apresenta os resultados obtidos com o rob6 no processo de navegagdo em

corredores.

4.1 Descricao do “Hardware”

Para validar o funcionamento dos controladores individuais e da méaquina de fusao
discutidos nos Capitulos 2 e 3, a arquitetura de controle adotada foi implementada num
robo Pioneer 2DX, o qual possui um computador embutido, com processador Intel Pen-
tium MMX de frequéncia de relégio de 266MHz, um sistema de visao constituido por um
frame grabber Imagenation PXC200 e uma camara PTZ Sony D30, além de 16 sensores
ultra-sonicos, dos quais apenas os dois pares localizados nas laterais foram utilizados. Tal

equipamento pode ser visto na Figura 14.

4.2 Movimento no Corredor

Este experimento tem por objetivo verificar a viabilidade de se usar a estratégia pro-
posta no Capitulo 2 para a navegac¢ao do robo no corredor, usando fluxo 6ptico. Para isto
o robo ¢ transladado entre duas madeiras que simulam as paredes do corredor, calculando-
se o fluxo 6ptico a medida que ele se move. Foram realizados trés percursos do robo, que
abordam trés situagoes diferentes. No primeiro percurso o robo navega perto da parede
esquerda, no segundo percurso ele navega perto da parede direita, e no ultimo ele navega

pelo meio do corredor, ou seja, no centro da regiao entre as duas paredes.
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Figura 14: O robo6 usado nos experimentos.

O fluxo foi medido utilizando imagens de 240 x 320 pixels, nas quais o fluxo 6ptico é
calculado em janelas de 140 x 20 pixels, tomados em posicoes eqiiidistantes do centro da
imagem. As madeiras usadas para construir os corredores tinham uma altura de 75 cm,

e a separacao entre elas era de 90 cm.

4.2.1 Movimento do robo perto da parede esquerda

Neste experimento o rob6 é posicionado mais perto da parede esquerda (Figura
15), obtendo-se os seguintes vetores de fluxo: (—0.8574,1.0257) na janela esquerda e
(0.4426,0.0021) na janela direita. O método usado para o cédlculo de fluxo sera discutido
na préxima secao, bastando, por ora, considerar tais valores. Entao, a diferenca entre
as componentes horizontais de tais vetores é de (—0.4148), o que implica a a¢do de con-
trole devera ser fazer com que o robo vire para o lado direito, proporcionalmente a esta

diferenca.

4.2.2 Movimento do robo perto da parede direita

Neste novo percurso o robd é posicionado mais perto da parede direita (Figura 16),
obtendo-se os seguintes vetores de fluxo: (—0.5621,0.2853) na janela esquerda e (0.9933, 0.1257)
na janela direita. Isto resulta na diferenca de (0.4312) entre as componentes horizontais
de tais vetores o que implica a a¢ao de controle agora devera fazer com que o robd gire

para o lado esquerdo, proporcionalmente a esta diferenca de fluxos.
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Figura 15: Experimento de movimento no corredor com o robo perto da parede esquerda.

Figura 16: Experimento de movimento no corredor com o rob6 perto da parede direita.
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Figura 17: Experimento de movimento em corredor com o robo no centro.

4.2.3 Movimento do robd no centro do corredor

Neste novo experimento o robd é posicionado no meio das duas paredes (Figura
17), obtendo-se os seguintes vetores de fluxo: (—0.2835, —0.2061) na janela esquerda e
(0.3547,0.5422) na janela direita, resultando na diferenca de (0.0712) entre as componen-
tes horizontais de tais vetores, a qual é uma diferenca muito pequena (sé em condigoes
ideais poderiamos conseguir uma diferenga igual a 0 estando o robé no meio). Como
conseqiiéncia, o robo deve continuar sua trajetoria atual, sem executar nenhuma acgao de

controle.

4.3 O Algoritmo Proposto para Calculo de Fluxo ()ptico

O novo método de calculo do fluxo Optico aqui proposto resulta da utilizacao do
método de minimos quadrados para obter varias estimativas do vetor de fluxo éptico cor-
respondente a uma dada regiao da imagem, seguida da utilizacao do filtro de informacao
descentralizado para obter uma unica estimativa a partir das diversas estimativas dis-
poniveis. O algoritmo assim descrito foi denominado algoritmo de minimos quadrados

modificado com filtro de informacao descentralizado.
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Aqui note-se que a fusao de dados assim realizada resultard numa estimativa final
melhor do que a melhor das estimativas fornecidas ao filtro de informacao descentralizado,

conforme discutido no Capitulo 3.

Embora a idéia basica de usar fusao de dados para obter uma estimativa de melhor
qualidade j& tenha sido utilizada em (SORIA; CARELLI; SARCINELLI-FILHO, 2003), a
proposta aqui apresentada possui duas diferencas em relagao aquela, ambas lhe propici-
ando maior rapidez de calculo, como se vera na seqiiéncia desta se¢ao. A primeira diferenca
é o uso do filtro de informagao descentralizado como algoritmo de fusdo de dados, ao invés
do filtro de Kalman descentralizado. Como o filtro de informacao descentralizado possui
equacoes mais simples, o tempo para computar a estimativa final do fluxo é menor. A
segunda diferenca é que cada estimativa usada como entrada do algoritmo de fusao usa
menos pixels da imagem como observacao, sendo, por isto, calculadas com maior rapidez.
Neste caso, pelo menor niimero de observacoes, a qualidade das estimativas fornecidas ao
filtro de informacao descentralizado é pior, mas a etapa de fusao se incumbe de gerar uma

estimativa final de melhor qualidade.

Assim como em (SORIA; CARELLI; SARCINELLI-FILHO, 2003), a implementagao
aqui realizada consiste em dividir a imagem em regioes de 20 por 20 pixels, nas quais se
supde o fluxo constante (LUKAS; KANADE, 1981), sendo cada uma destas regioes dividida
em subregices de 5 por 5 pixels (Figura 12, Capitulo 3). Aqui, porém, dentro de cada
uma destas subregioes o niimero de pixels a ser tomado nao serd 25, tal como em (SORIA;
CARELLI; SARCINELLI-FILHO, 2003). Com o objetivo de diminuir o tempo de cilculo,
tomar-se-4 somente 4 pixels de cada subregido de 5 por 5 pixels, obtendo-se, finalmente,

um total de 64 pixels em cada regiao de 20 por 20 pixels, em lugar dos 400 pixels possiveis.

Com os 4 pixels, selecionados aleatoriamente em cada subregiao de 5 por 5 pixels,
se calcula o fluxo éptico em tal subregiao, utilizando o método de minimos quadrados.
Os valores de fluxo das 16 subregides sao introduzidos em um filtro de informagdo des-
centralizado, com a finalidade de melhorar a qualidade da estimativa final, a partir das
16 estimativas disponiveis, e assim poder obter um fluxo mais confidvel para a regiao

considerada.

Na seqiiéncia, sao apresentadas as equacoes do filtro de Kalman e do filtro de in-

formacao descentralizado para o caso do fluxo éptico. Seja
z = —It, (41)

R =0 (4.2)
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H, = [Imly]a (43)
x=|"1, (4.4)

L /l) =

e - —
x=1"1. (4.5)

L /l/) -

Voltando a escrever as equagdes (3.1) e (3.2), obtemos

Xp+1 = Prxi + Wy

Z, = Hka —+ V.

De (BROWN; HWANG, 1997) pegamos a equagao

P,!=(P,) '+ HiR,'H,, (4.6)

que é outra forma de expressar a covariancia inversa, onde P, é o valor da covariancia

anterior ao valor da covariancia atual Py, onde

P P,
L I ] ,
Py Py
tal que
det(Pk_) = P Py — Py, Ps3. (4.7)

Substituindo as equagoes (4.1), (4.2), (4.3) e (4.7) na equacdo (4.6) obtemos a co-

variancia inversa

P;, % —P;, Ll
-1 det(P ot det(P, o
P(k)' = 51(33_3k) L e (Pl_lk) e |- (4.8)

det@Pr) 9% det(P,)  °°

Voltando a escrever a equacao (3.15), ou seja,
Y (k) =P,

obtemos
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P4_4 I_% _Pz_z + Iwgy
det(P, o det(Py o
Y (k) = i}(ps_gk) Ly e (Pl_lk) 2 ’ (4.9)
det(Py) o aa@Pr)
e escrevendo novamente a equagdo (3.16) temos que
y(k) =P '%(k) = Y (k)%(k).
Agora, substituindo as equagdes (4.5) e (4.9) na equagao anterior, obtemos que
Py 2 o LI .
(k) = det(i:;) T35 det(;z) + u
Y( )_ —Pg + I Iy P +£2L n )
det(P,) T 02 den(P,) ' o2 v
donde, finalmente, obtemos a equacao
Py 2y —p;, LI\ a
N i (det(P,j) UQ)U (det(PZ) a? )0
yk)=1| “% L : (4.10)
(i 4+ Loly )i (L =AY
det(Py) = 9° detPr) = o7

que representa formulacao do filtro de informacao relativa ao fluxo éptico.

4.3.1 Aplicacao do algoritmo proposto

Foram utilizadas as seqiiéncias classicas de imagens “NASA”, “rubic”’e “taxi de Ham-
burgo”, para comparar os desempenhos do algoritmo de minimos quadrados modificado
com filtro de informagdo descentralizado, aqui proposto, e do algoritmo de minimos qua-
drados com fusdo (SORIA; CARELLI; SARCINELLI-FILHO, 2003). Tais seqiiéncias estao
representadas nas Figuras 18, 19 e 20, pelo seu primeiro quadro de imagem. O resultado
de tal comparagao estd nas Figuras 21, 22 e 23, que mostram as variancias das estimativas

de fluxo obtidas para as seqiiéncias das Figuras 18, 19 e 20, respectivamente.

Em todos os casos percebe-se que a variancia associada ao método aqui proposto é
ligeiramente maior que aquela correspondente ao método proposto em (SORIA; CARELLI;
SARCINELLI-FILHO, 2003), o que se deve ao fato de que poucos pixels em cada subregiao
sao usados para obter as estimativas iniciais do fluxo. Entretanto, vé-se claramente que

a diferenca entre as variancias nao é comprometedora.



4.8 0 Algoritmo Proposto para Cdlculo de Fluzo Optico 57

Figura 18: Seqiiéncia de imagens “NASA”.

Figura 19: Seqiiéncia de imagens “rubic”.

4.3.2 Complexidade computacional do algorimo proposto

Continuando a comparacao, implementou-se os dois algoritmos em Matlab, e determi-
nouse o numero de flops necessarios para calcular a estimativa final do fluxo, em cada
caso, usando a seqiiéncia da Figura 18. Tais dados sao mostrados na Tabela 3. Veé-se, ali,
que o algoritmo aqui proposto tem a vantagem de ser computacionalmente bem menos

complexo, exigindo, assim, menor tempo para seu processamento. Note-se que, mais uma
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Figura 20: Seqiiéncia de imagens “Taxi de Hamburgo”.
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Figura 21: Variancias resultantes do algoritmo de minimos quadrados com fusdo (SORIA;
CARELLI; SARCINELLI-FILHO, 2003) e do algorimo de minimos quadrados modificado
com filtro de informacao descentralizado para a seqiiéncia de imagens “NASA”.

vez, a principal causa para esta diferenca é a utilizacao de poucos pixels para obter as

estimativas iniciais do fluxo.

Para concluir a comparagao, ambos os algoritmos foram implementados no computa-
dor de bordo do robd Pioneer 2-DX da ActivMedia, trabalhando com o sistema operacional

Linux. Entao, usando imagens capturadas pelo robé em tempo real, o tempo de célculo
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Figura 22: Variancias resultantes do algoritmo de minimos quadrados com fusdo (SORIA;
CARELLI; SARCINELLI-FILHO, 2003) e do algorimo de minimos quadrados modificado

com filtro de informacao descentralizado para a sequéncia de imagens “rubic”.
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(SORIA; CARELLI; SARCINELLI-FILHO, 2003) e do algorimo de minimos quadrados
modificado com filtro de informagdo descentralizado para a seqéncia de imagens “taxi de

Hamburgo”.
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Tabela 3: Comparacao do esfor¢o computacional para algoritmos de cdlculo do fluxo

optico.

Esforco
Algoritmo computacional

(flops)
Minimos quadrados com fusdo 12.829.310
(SORIA; CARELLI; SARCINELLI-FILHO, 2003)
Minimos quadrados modificado com 7.766.405
filtro de informacao descentralizado

Tabela 4: Comparacao de tempos de execucao de algoritmos de calculo de fluxo a bordo
de um robd mével.

Algoritmo Computacgao
Minimos quadrados com fusao 60 ms
(SORIA; CARELLI; SARCINELLI-FILHO, 2003)

Minimos quadrados modificado com 20 ms
filtro de informacao descentralizado

dos algoritmos foi medido, resultando nos dados da Tabela 4. Mais uma vez, nota-se a

vantagem do algoritmo aqui proposto, cujo cdlculo, de fato, consome bem menos tempo.

4.4 Experimentos de Navegacao em corredores

Projetados os dois controladores discutidos no Capitulo 2, eles foram incorporados
como entradas para um filtro de informagao descentralizado formado por dois filtros lo-
cais e um filtro global, como descrito no Capitulo 3, implementando uma arquitetura de

controle da forma daquela implementada em (FREIRE, 2002) (ver Figura 13).

A diferenca em relacao aquele trabalho, porém, estd no fato de que la o controlador
baseado em fluxo 6ptico nao foi utilizado. Mais ainda, nao ficou clara toda a potenciali-
dade da arquitetura de controle ali proposta, pois a mesma nao foi utilizada em nenhum
experimento com sensores distintos (apenas sensores ultra-sonicos foram considerados).
O objetivo deste trabalho, entao, é exatamente validar a arquitetura de controle proposta
em (FREIRE, 2002) para o caso em que outros sensores sio utilizados, como também é
feito em (CARELLI et al., 2002).
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Note-se, porém, que em (CARELLI et al., 2002) apenas visdo é utilizada como fonte
de informacao sensorial, o que causa uma falha geral de sensoriamento em caso de alguma
deficiéncia na captura de imagens (deficiéncia de iluminagao, por exemplo). Portanto, a
experimentacao aqui conduzida, utilizando sensores ultra-sonicos e visao, ¢ mais genérica
do que aquelas conduzidas em (FREIRE, 2002) e em (CARELLI et al., 2002), devendo este

trabalho ser visto como complementacao daqueles.

Para validar o funcionamento dos controladores individuais discutidos no Capitulo
2 e da maquina de fusao discutida no Capitulo 3, o calculo do fluxo foi feito utilizando
o algoritmo de minimos quadrados modificado com filtro de informacao descentralizado,

pela sua reduzida complexidade computacional.

Também é necessério salientar que para realizar a fusdo dos controladores (controla-
dor de fluxo 6ptico e controlador de ultra-som) utilizados por esta arquitetura de controle,
cada controlador deve estar associado a um determinado valor de covariancia. Para a co-
variancia do controlador de ultra-som utilizamos o mesmo esquema de covariancias basea-
das em légica nebulosa apresentado em (FREIRE, 2002), enquanto que para o controlador

do fluxo éptico utilizamos a covariancia gerada pelo método de minimos quadrados.

Foram feitos varios testes usando a plataforma descrita neste trabalho, obtendo-se
como resultado principal que o robo é capaz de seguir a linha média do corredor. Num
deles, o corredor utilizado tem uma largura de 1,40 m e 5 m de comprimento (Figura 24)
e este experimento é que serd aqui detalhado. Durante sua navegagao, o robd mantém
uma velocidade linear v = 0,075m/s, e os parametros do controlador baseado em fluxo
éptico sao kp, = 20 e k4, = 1. Por sua vez, os parametros do controlador baseado em

sensores ultra-sonicos sao k; = 0,8, ko = 0,8, a1 =2 e ay = 2.

A trajetéria do robo ao longo do corredor é mostrada na Figura 24, enquanto a Figura
25 mostra o grafico das duas covariancias associadas aos controladores, superpostas uma
a outra. Ja na Figura 26 temos a velocidade angular gerada pelo controlador de fluxo
optico implementado, e na Figura 27 temos a velocidade angular gerada pelo controlador
de ultra-som, enquanto na Figura 28 podemos observar a velocidade angular gerada pelo

algoritmo de fusdo superposta a velocidade angular medida pela odometria do robo.

Pode-se perceber, a partir da Figura 24, que o robo consegue seguir a linha média do
corredor, como esperado, mesmo quando inicia a navegacao deslocado dela. Mais ainda, o
robo segue o comportamento desejado mesmo em situagoes em que um dos controladores
nao tem bom desempenho. Como um exemplo desta situagao, pode-se citar o momento

em que o robo se aproxima do final do corredor, como ilustrado na Figura 29. Neste caso, a
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informacao de fluxo 6ptico nas paredes do corredor ja ndo estd disponivel, e o controlador
baseado em fluxo éptico nao gera mais um sinal de controle adequado. Porém, como o
robo ainda estd no corredor, os seus sensores ultra-sonicos laterais ainda conseguem medir
as distancias as paredes, como indicado na Figura 30, permitindo que o controlador que
usa sua informagdo gere um sinal de controle adequado, e assim o robé permanece na
trajetoria desejada. Em outras palavras, o uso de informacao sensorial proveniente de
fontes distintas permite maior versatilidade e autonomia ao sistema de navegacao, como

esperado.

Na Figura 30 é mostrado um segundo experimento no qual o robd é deslocado do
centro do corredor, bem mais que na Figura 24, mas a fusdao dos dois controladores
consegue igualmente levar o robo até a linha média do corredor e manter uma trajetéria
ao longo dela, até acabar o corredor, que é quando comeca a perder a informagao de ultra-
som e de fluxo. Para este experimento, a Figura 31 mostra as covariancias superpostas,
a Figura 32 mostra a velocidade angular produzida pelo controlador de fluxo éptico, a
Figura 33 mostra a velocidade angular produzida pelo controlador de ultra-som, e a Figura
34 a velocidade resultante do processo de fusao de velocidades angulares e a velocidade
angular medida pela odometria do robo.
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Figura 24: Trajetoria do robo ao longo do corredor.
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Figura 25: Covariancias associadas aos controladores sobrepostas.
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Figura 27: Velocidade angular produzida pelo controlador de ultra-som.
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Figura 31: Covariancias associadas aos controladores sobrepostas.
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Figura 33: Velocidade angular produzida pelo controlador de ultra-som.
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5 Conclusoes

O objetivo pretendido durante o desenvolvimento deste trabalho foi atingido, no sen-
tido de que o robo consegue seguir e se manter navegando ao longo da linha média de um
corredor, aproveitando a informacao obtida via fusao de dois controladores, os quais tém
fontes sensoriais diferentes. A arquitetura proposta conseguiu implementar, assim, dois

controladores diferentes e redundantes, a fim de gerar um sé sinal de controle.

Foram estudadas e exploradas técnicas estocasticas de fusao de controladores, desde a
mais classica, o filtro de Kalman, até técnicas propostas mais recentemente, como o filtro
de informagao descentralizado, o qual foi implementado e utilizado como um dos pilares
do desenvolvimento deste trabalho. Uma vez feito um estudo e exploracao da teoria do
fluxo Optico e das distintas técnicas utilizadas para seu cédlculo, foram combinados dois
trabalhos anteriormente implementados com a finalidade de obter um novo algoritmo
de calculo de fluxo 6ptico, o qual foi implementado e testado, a fim de comprovar sua

utilidade para a tarefa de navegacao em corredores.

Também foi implementado e aplicado um controlador a base de sensores ultra-sonicos,
desenvolvido anteriormente, cuja estabilidade é comprovada. Este controlador foi imple-
mentado sobre a plataforma Aria e no sistema operacional Linux, da mesma maneira
que o controlador baseado em fluxo 6ptico, o qual também tem estabilidade comprovada.
Ambos os controladores conseguiram manter o robo, separada e independentemente, na-
vegando ao longo da linha média do corredor, mas sujeitos as desvantagens e limitacoes

proprias de cada um deles.

O controlador obtido a partir da fusao dos sinais de controle, que tem como carac-
teristica principal tanto o fato de utilizar sensores redundantes quanto de complementar
os dois controladores antes desenvolvidos, foi implementado, e demonstrou, em varios ex-
perimentos de navegacao, um bom desempenho, servindo plenamente para a tarefa para

a qual foi projetado.

7.

E importante salientar que este trabalho estd dentro do contexto de uma area de
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grande importancia dentro da robdtica, que é a drea de fusdo sensorial, a qual deve ser
explorada e analisada em toda sua potencialidade. Também é necessario considerar que a
plataforma de trabalho, que inclui o sistema operacional e os softwares utilizados, teve que
ser estudada e adaptada as necessidades deste trabalho, o qual também deixa como saldo
o desenvolvimento de uma nova plataforma de trabalho dentro do LAI (Laboratério de
Automacao Inteligente da UFES), plataforma esta que pode ser a base de novos trabalhos

a serem desenvolvidos no laboratério.

Esta dissertacao também representa uma continuagao de trabalhos anteriormente de-
senvolvidos e, ao mesmo tempo, deixa abertas janelas para trabalhos futuros, visando
gerar sistemas com maior autonomia. Dentre estes trabalhos, podemos citar o uso de
um maior nimero de sensores e controladores, e fazer a fusao dos mesmos (por exemplo
sensores laser, de luz infravermelha, etc) e aplicar esta redundancia ndo somente a tarefa
de navegacao em corredores, mas a outras fases de navegacao, como evitar obstaculos ou

seguir pessoas.

Também seria interessante e plausivel a implementagao e uso de um sistema de con-
trole usando imagens omnidirecionais e sensores a base de ultra-som, num esquema de

redundancia, em diferentes fases de navegacao.
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APENDICE A - Codigo do programa

fusioncontrolertotal.c

//Program to calculate optical flow using the Modified Mean Squares
// diferential technique and the Decentralized Information filter,
//taking pixels in each subregion of 5%5 pixels (see chapter 3)
#include "video.h"

#include "capturateste.h"

#include <stdlib.h>

#include <stdio.h>

#include <time.h>

#include "caria.h"

#include <math.h>

#define PI 3.1415926535897932384626433832795

void varifuzzy(double dist,double dif,double *Rel);

int microseconds(void) ;

struct Camera camera0;

static char *im0O;//pointer for the first image

static char *iml;//pointer for the second image

int err, errcode;

float ulfusion,urfusion;//left and right horizontal flows

float ulsigma,ursigma; //left and right variances

[ FFRE AR A KoK KKK KKK KK oK Kok K kKo KoK KKK KKK kK Kok [
/*FUNCTION capturaIm0 */

[ F KA KA KKK KKK KKK KKK KKK KKK KKK KKK KA KKK KK KKK KKK [
/*¥Function to capture imagesx*/

int capturaImO(){

err = 0;
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errcode = -1;
if ((err = CameraInit (&cameraO, "/dev/video0")) >= 0)
{
errcode = -2;
cameral.bpp = 1;
cameral.mode = MODE_GRAY;
cameral.win.width=320;
cameral.win.height=240;
camera(.size = cameral.bpp * cameral.win.width * cameral.win.height;
cameral.pic.palette = VIDEQO_PALETTE_GREY;
cameral.pic.depth = 8;
if ((err = VideoInit (&camera0)) >= 0)

{
errcode = -3;
if ((err = VideoAlloc (&cameraO, &iml)) >= 0)
{
errcode = -4;
}
}
}
return errcode;
}

/3% ok sk ok sk ok sk sk ok sk ok sk ok sk ok sk ok ook 3 ok 3 ok 3 ok 3k ok sk ok sk sk sk ok sk ok sk ok sk ok sk ok sk ok /

/*FUNCTION finalizaCapturaIm0 */

/**********************************************/

/*function that ends the process of image capturex/

int finalizaCapturaIm0(){
if (errcode != -3){
VideoDealloc(&camera0, &iml);
}
VideoClose (&camera0);

return O;
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AR KK K R KK R K R K koK ok ok ok ok oKk ok ok KKK K kK
/* FUNCTION CalculateFlow */
[ 3Kk Kk ok sk ok sk ok sk ok ko ok ok ko sk ok ok sk ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok k kK /
/*function to calculate the optical flow using the method
modified mean squared and the decentralized information filterx/
int CalculateFlow()
{
float Ix0,Iy0,It0;//intensity derivatives
float all,al2,a22;
float al,a2,a4,d1,d2,deta;
float error,erter,sig2;
float fUMean,fVMean;
float xeg,rhoeg;
float rho([3],ul3],v[3];
float *result,*xresult;
int px1,px2,px3,px4,pxd,px6,px7,px8;
int k=0,iterations;
int lincuado,colcuado;
int columnsiterations;
int q;
int i;
int n,auxiliari;
int counterl,counter2,counter3;
float matrixul[11] ,matrixur[11],matrixrhol[11] ,matrixrhor[11];
int centinela;
//Decentralized Information Filter Variables
int c;
float matY[11],maty[11],matz[11];
float Y,y,yfinal;
float Aux1,Aux2;
al1=0;
a12=0;
a22=0;

lincuado=20;
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colcuado=10;

columnsiterations=92;

counter3=0;

counter2=1;

counteri=1;

centinela=0;

k=0;

for(g=1;q<columnsiterations;q+=1){

n=1;

auxiliaril=1;

al=0;
a2=0;
a4=0;
di1=0;
d2=0;

for (iterations=1;iterations<5;iterations+=1){

//Calculation of the

px1=(int)
px2=(int)
px3=(int)
px4=(int)
px5=(int)
px6=(int)
px7=(int)
px8=(int)

((unsigned
((unsigned
((unsigned
((unsigned
((unsigned
((unsigned
((unsigned

((unsigned

Derivatives

char)
char)
char)
char)
char)
char)
char)

char)

(im0 [(colcuado+auxiliari+1)+(lincuado+n)*w])) ;
(imO[(colcuado+auxiliaril)+(lincuado+n)*w])) ;
(imO[(colcuado+auxiliari+1)+(lincuado+n+1)*w]));
(imO[(colcuado+auxiliarl)+(lincuado+n+1)*w]l));
(im1[(colcuado+auxiliari+1)+(lincuado+n)*w])) ;
(im1[(colcuado+auxiliaril)+(lincuado+n)*w])) ;
(imi[(colcuado+auxiliari+1)+(lincuado+n+1)*w]));

(imi1[(colcuado+auxiliarl)+(lincuado+n+1)*w]l));

Ix0=(float) (px1-px2+px3-px4+px5-px6+px7-px8) /4. ;

px1=(int)
px2=(int)
px3=(int)
px4=(int)
px5=(int)
px6=(int)
px7=(int)

((unsigned
((unsigned
((unsigned
((unsigned
((unsigned
((unsigned

((unsigned

char)
char)
char)
char)
char)
char)

char)

imO[(colcuado+auxiliarl)+(lincuado+n+1)*w]));
(imO[(colcuado+auxiliaril)+(lincuado+n)*w])) ;
(imO[(colcuado+auxiliari+1)+(lincuado+n+1)*w]));
(im0 [(colcuado+auxiliari+1)+(lincuado+n)*w])) ;
(imi[(colcuado+auxiliarl)+(lincuado+n+1)*w]l));
(imi1[(colcuado+auxiliarl)+(lincuado+n)*w])) ;

(imi[(colcuado+auxiliari+1)+(lincuado+n+1)*w]));
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px8=(int) ((unsigned char) (iml[(colcuado+auxiliari+1)+(lincuado+n)*w]));

Iy0=(float) (px1-px2+px3-px4+px5-px6+px7-px8) /4. ;

px1=(int)
px2=(int)
px3=(int)
px4=(int)
px5=(int)
px6=(int)
px7=(int)
px8=(int)

((unsigned
((unsigned
((unsigned
((unsigned
((unsigned
((unsigned
((unsigned

((unsigned

char)
char)
char)
char)
char)
char)
char)

char)

(im1[(colcuado+auxiliaril)+(lincuado+n)*w])) ;
(im0 [(colcuado+auxiliarl)+(lincuado+n)*w]));
(imi1[(colcuado+auxiliaril)+(lincuado+n+1)*w]));
(imO[(colcuado+auxiliarl)+(lincuado+n+1)*w]l));
(imi[(colcuado+auxiliari+1)+(lincuado+n)*w]l));
(im0 [(colcuado+auxiliari+1)+(lincuado+n)*w])) ;
(imi[(colcuado+auxiliari+1)+(lincuado+n+1)*w]));

(imO[(colcuado+auxiliari+1)+(lincuado+n+1)*w]));

It0=(float) (px1-px2+px3-px4+px5-px6+px7-px8) /4. ;

3

n=1;

n=n+1;

auxiliarl=auxiliari+i;
al+=Ix0*Ix0;
a2+=Ix0*Iy0;

ad+=Iy0*Iy0;
d1+=Ix0%* (-It0);
d2+=Iy0*(-It0);

auxiliaril=1;

//Calculation of the inverse of A

deta=al*ad4-a2*a?2;

if (deta!=0)

//Determinant of A

ali=ad/deta;
al2=-a2/deta;
a22=al/deta;
fUMean=al1*d1+al12*d2;
fVMean=al12*d1+a22+*d2;

//Inversion Result
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u[k]=fUMean;
v[k]=fVMean;
//error calculation

erter=0;

for(iterations=1;iterations<5;iterations+=1){//repetitions=1:4

px1=(int)
px2=(int)
px3=(int)
px4=(int)
px5=(int)
px6=(int)
px7=(int)
px8=(int)

px1=(int)
px2=(int)
px3=(int)
px4=(int)
px5=(int)
px6=(int)
px7=(int)
px8=(int)

px1=(int)
px2=(int)
px3=(int)
px4=(int)
px5=(int)
px6=(int)
px7=(int)
px8=(int)

((unsigned
((unsigned
((unsigned
((unsigned
((unsigned
((unsigned
((unsigned

((unsigned

char)
char)
char)
char)
char)
char)
char)

char)

(im0 [(colcuado+auxiliari+1)+(lincuado+n)*w])) ;
(imO[(colcuado+auxiliaril)+(lincuado+n)*w])) ;
(imO[(colcuado+auxiliari+1)+(lincuado+n+1)*w]));
(imO[(colcuado+auxiliarl)+(lincuado+n+1)*w]));
(im1[(colcuado+auxiliari+1)+(lincuado+n)*w])) ;
(im1[(colcuado+auxiliaril)+(lincuado+n)*w])) ;
(imi[(colcuado+auxiliari+1)+(lincuado+n+1)*w]));

(imi1[(colcuado+auxiliarl)+(lincuado+n+1)*w]l));

Ix0=(float) (px1-px2+px3-px4+px5-px6+px7-px8) /4. ;

((unsigned
((unsigned
((unsigned
((unsigned
((unsigned
((unsigned
((unsigned

((unsigned

char)
char)
char)
char)
char)
char)
char)

char)

(imO[(colcuado+auxiliarl)+(lincuado+n+1)*w]l));
(imO[(colcuado+auxiliaril)+(lincuado+n)*w])) ;
(im0 [(colcuado+auxiliari+1)+(lincuado+n+1)*xw]));
(imO[(colcuado+auxiliari+1)+(lincuado+n)*w]));
(imi1[(colcuado+auxiliarl)+(lincuado+n+1)*w]l));
(imi1[(colcuado+auxiliaril)+(lincuado+n)*w])) ;
(im1[(colcuado+tauxiliari+1)+(lincuado+n+1)*w]));

(im1[(colcuado+auxiliari+1)+(lincuado+n)*w]));

Iy0=(float) (px1-px2+px3-px4+px5-px6+px7-px8) /4. ;

((unsigned
((unsigned
((unsigned
((unsigned
((unsigned
((unsigned
((unsigned

((unsigned

char)
char)
char)
char)
char)
char)
char)

char)

(im1[(colcuado+auxiliaril)+(lincuado+n)*w]));
(imO[(colcuado+auxiliaril)+(lincuado+n)*w])) ;
(imi1[(colcuado+auxiliarl)+(lincuado+n+1)*w]l));
(imO[(colcuado+auxiliarl)+(lincuado+n+1)*w]l));
(im1[(colcuado+auxiliari+1)+(lincuado+n)*w]));
(imO[(colcuado+auxiliari+1)+(lincuado+n)*w]));
(im1[(colcuado+auxiliari+1)+(lincuado+n+1)*w]));

(imO[(colcuado+auxiliari+1)+(lincuado+n+1)*w]));

It0=(float) (px1-px2+px3-px4+px5-px6+px7-px8) /4. ;
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n=n+1;
auxiliarl=auxiliari+i;
error=Ix0*fUMean+Iy0*fVMean+It0;

erter+=error*error;

}

//Calculation of the variance
sig2=erter/4.;
rho[k]=sig2;
k++;

}
else{
ulk]=0.;
v[k]=0.;
rho[k]=125.;
k++;
}

counter2=counter2+1;
colcuado=colcuado+5;
counterl=counteri+i;
if (counter1==3){
colcuado=colcuado-10;
lincuado=lincuado+5;

counteri=1;

if (counter2==5){
counter2=1;
k=0;
result=Fusion(4,u,rho);
xeg=result[1];
rhoeg=result[2];
if (counter3==0){

matrixul [centinela]=xeg;
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matrixrhol [centinelal=rhoeg;
urfusion=xeg;

Yelseq{
matrixur [centinelal=xeg;
matrixrhor [centinelal=rhoeg;
urfusion=xeg}

centinela=centinela+1;

if (q==48){
lincuado=20;
colcuado=300;
centinela=0;

counter3=1;

}
//LEFT WINDOW
//Global Filter Initial Values
y=0;
Y=0;
//Local Filters Initial Values

for(i=0;i<12;i++){
maty[i]=0;
matY[i]=0;
}
for (c=0;c<10;c++){
// Local Filters
for (i=0;i<n;i++){
matz[i]=1*matrixul [i];
maty[il=maty[i]+(1/matrixrhol[i])*matz[i];
matY[il=matY[i]+1/matrixrholl[i];
}
// Global Filter



Apéndice A - Cédigo do programa fusioncontrolertotal.c

81

Aux1=0;

Aux2=0;

for (i=0;i<n;i++){
Auxi=Auxi+maty[i];
Aux2=Aux2+matY[i];

}

y=Aux1-(i-1)*y;

Y=Aux2-(i-1) *Y;

// local filters actualization

for ( i=0;i<n;i++){

maty[i]l=y;
matY[i]=Y;
}
}
ulfusion=(1/Y)*y;
ulsigma=(1/Y);
//right Window
//Global Filter Initial Values
y=0;
Y=0;

//Local Filters Initial Values
for(i=0;i<12;i++){
maty[i]=0;
matY[i]=0;
}
for (c=0;c<10;c++){
// Local Filters
for (i=0;i<n;i++){
matz[i]=1*matrixur[i];
maty[i]=maty[i]+(1/matrixrhor[i])*matz[i];
matY[il=matY[i]+1/matrixrhor[i];
}
// Global Filter
Aux1=0;
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Aux2=0;

for (i=0;i<n;i++){

Auxi=Auxi+maty[i];
Aux2=Aux2+matY[i];

}

y=Aux1-(i-1)*y;

Y=Aux2-(i-1) *Y;

// local filters actualization

for ( i=0;i<n;i++){

maty[i]l=y;
matY[i]=Y;
}
}
urfusion=(1/Y)*y;
ursigma=(1/Y);
return O;
}

float*Fusion(int n,float matrixul],float matrixrhol[]){
int ¢,i;
float matY[11],maty[11] ,matz[11];
float Y,y,yfinal;
float Aux1,Aux2;
float *xreturn;
//Global Filter Initial Values
y=0;
Y=0;
//Local Filters Initial Values
for(i=0;i<12;i++){

maty[i]=0;

matY[i]=0;
}
for (c=0;c<10;c++){

// Local Filters
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for (i=0;i<n;i++){

matz[i]l=1*matrixuli];

maty[i]=maty[i]+(1/matrixrho[i])*matz[i];
matY[il=matY[i]+1/matrixrho[i];

}

// Global Filter

Aux1=0;

Aux2=0;

for (i=0;i<n;i++){
Aux1=Auxi+maty[i];
Aux2=Aux2+matY[i];

}

y=Aux1-(i-1)*y;

Y=Aux2-(i-1)*Y;

// local filters actualization

for ( i=0;i<n;i++){
maty[il=y;
matY[i]=Y;

xreturn[2]=(1/Y) xy;
xreturn[1]1=(1/Y);

return xreturn;

int main()

{

float omegaVis,sigmaVis;

float omegaFusion,sigmaFusion;
double Rel,Re2;

double dist[16];

int i,c,mindist,minsen,p;

double k1,k2,v,wwmax,

x=0, //Distance from Corridor Center to Robot Center

teta, //Robot orientation with respect to the Corridor Centerline
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A1,A2,//Num;
vel=100;

const double d = 230,al = 2,a2 = 2 ;//k3 = 100;
double xi,yi,fii; // Robot initial Coordinates
double x0,y0,fi0; // Initial Coordinates System
double xd,yd,fid; // Destination coordinates
double yp,ang; // Ultrasonics Measures
double ye,fie; // States Stimation
float xop,yop,fiop;// Personal Odometry for the Corridor
float xo,yo,fio; // personal Odometry

double dizq,dder,dif,difl,dif2;

double auxdist,auxmd,auxd;

double cordinatex,cordinatey,phi,angularvelocity,linearvelocity;

float omegaUsom,sigmaUsom;

float errorfluxo,errorfluxoant=0;

float Kp=0.5,Kd=0.25;//

float matY[1],maty[1],matz[1];

float rho[1],ul1];

float Y,y,yfinal;

float Aux1,Aux2;

//Kalman Filter Derivatives Variables
double phill,phl2,ppll,ppl2,pp21,pp22,K1,K2,pauxl,paux2,pqll,pq22,pr,x1,x2,z;
double omega,derivativeomega;
double T=0.1;
double factori;
int wrFlow;
int T_initial,T_final;
//mobile robot parameters
double lambda=5.4;
double rx1=3.05;
double J11,J12,J21,J22,Ji11,Ji12,Ji21,Ji22,detJ;
//Declaration of Controller Local Variables
double aux,auxl,aux2;
//Robot Dynamical Parameters

double aw=104.6;
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double bw=9.21;
double kw=0.45;
//Adjusting Parameters of the Flow Controller
double KpF=10;
double KdF=20;
float *xreceive;
clock_t tempoO, tempol,tempo?2;
FILE *pFile,*pChez,*pFondateur,*pcordinatex,*pcordinatey;
FILE *pphi,*plinearvelocity,*pangularvelocity;
FILE xpflowvariance,*pultrasonicsvariance;
FILE *pvelocities;
FILE *pultrasonicsvelocity, *pflowvelocity;
FILE xpfusionvelocity, *pleftflow, *prightflow;
wwmax = PI/3; // Maximum Angular Velocity = 60 degrees/second
v= 0.100;
k1=0.8;
k2=0.8;
//End of the Initialization of Controller Local Variables
//Inicialization of the Kalman filter
phili=1;
ph12=0;
ppl11=10;
pp12=0;
pp21=0;
pp22=10;
x1=0;
x2=0;
//Adjusting parameters
pq11=0.00001;
p922=0.00001;
pr=1.;
pcordinatex=fopen("cordinatex18.dat","w");
pcordinatey=fopen("cordinatey18.dat","w");
pphi=fopen("phil8.dat","w");

plinearvelocity=fopen("linearvelocity18.dat","w");
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pangularvelocity=fopen("angularvelocityl18.dat","w");
pultrasonicsvariance=fopen("ultrasonicsvariancel8.dat","w");
pflowvariance=fopen("flowvariancel8.dat","w");
pvelocities=fopen("velocities18.dat","w");
pultrasonicsvelocity=fopen("ultrasonicsvelocity18.dat","w");
pflowvelocity=fopen("flowvelocityl18.dat","w");
pfusionvelocity=fopen("fusionvelocity18.dat","w");
pleftflow=fopen("leftflowl8.dat","w");
prightflow=fopen("rightflowl8.dat","w");

T_initial = microseconds();

if (capturaIm0() == -4) {
}
else{

printf ("Error en Alocacion de Imagen O\n");

return O;
}
w = cameral.win.width;
h = camera0.win.height;

printf("w=)d  h=)d\n",w,h);
im0 = (char*) calloc(wxh,sizeof (char));
Aria_Init();
Aria_CreateConnection();
Aria_Sleep(8000);
// Initial Position

xi=01.0;

yi=0.0;

£fii=0.0;

// Final Position

xd=5.0;

yd=5.5;

£id=0.0;

//Initial Coordinates System

x0=0.0;
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y0=0.0;
£i0=0.0;

// Personal odometry variables Inicialization

x0 = (float) (xi);

yo = (float) (yi);

fio = (float) ((£ii)*(PI/180));
xop = (float) (xi-x0);

yop = (float) (yi-y0);

fiop = (float) ((£ii-£fi0)*(PI/180));
//state estimation variables inicialization
ye = (yi-y0);
fie = ((£fii-£fi0)*(PI/180));
Aria_SetLinVelocity(75);

for (p=0;p<520;p++)
{
tempoO=clock();
//pFile=fopen("premier.pgnm","w");
//pChez=fopen("deuxieme.pgm","w");
VideoGrab(&cameral) ;
//fprintf (pFile,"P2\n");
//fprintf (pFile,"%d\n",w) ;
//fprintf (pFile,"%d\n",h);
//fprintf (pFile,"%d\n",255);
//fprintf (pChez,"P2\n") ;
//fprintf (pChez,"%d\n" ,w) ;
//fprintf (pChez,"%d\n" ,h);
//fprintf (pChez,"%d\n",255) ;
for(i=0;i<h*w;i++){
imO[i]=(unsigned char) (im1[il);
//fprintf(pFile,"%d ", (unsigned char)imO[i]);
}

//fclose(pFile);

VideoGrab (&cameral) ;
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for(i=0;i<h*w;i++){

im1[i]l=(unsigned char) (im1[i]);

tempoi=clock();
CalculateFlow() ;

//Non Linear Flow Controller//
ulfusion;

urfusion;

//Measure

z=(Aria_GetRotVel()/180.)*3.14159;
//K=PH’ inv (HPH’ +R)

aux=phl1*ppll*phll+phl1*pp12*phl12+ph12*xpp21*phl1+phl2*pp22*phl2;

auxl=aux+pr;
aux2=1/auxi;
kil=ppli*phll*aux2+ppl2*phl2*aux?2;
k2=pp21*phlil*aux2+pp22*phl2*aux2;
/ /X=X+K(Z-HX)
x1=x1+K1* (z-ph11*x1-ph12%*x2) ;
x2=x2+K2* (z-ph11*x1-ph12%*x2) ;
omega=x1;
derivativeomega=x2/T;
//P=(1I-KH)P
ppl1=(1-K1*phl1) *pp11-K1i*ph12*pp21;
pp12=(1-K1*ph11) *pp12-K1*ph12*pp22;
pp21=-K2*ph11*ppl1+(1-K2*ph12)*pp21;
pp22=-K2*ph11*pp12+(1-K2*ph12) *pp22;
//%X=AX
x1=x1+T*x2;
X2=x2;
//P=APA’+Q
ppll=ppl1+T*ppl2+T*pp21+T*T*pp22+pqll;
Pp21=pp21+T*pp22;
PP22=pp22+pq22;
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J11=(double) ((urfusion*0.011101+(lambda+(rx1*rx1/lambda))*omega*3.14159/180)
/Aria_GetVel());
J12=(double) (- (lambda+rxi*rxl/lambda)) ;
J21=(double) ((ulfusion*0.011101+(lambda+(rx1*rx1/lambda))*omega*3.14159/180)
/Aria_GetVel());
J22=(double) (J12) ;

detJ=(double) (J11%J22-J12%J21) ;
Jit1=(double) (J22/det]);
Ji12=(double) (-J12/detJ);
Ji21=(double) (-J21/detJ);
Ji22=(double) (J11/detJ);
//Flow controller
factor1=Ji21*(—urfusion*0.01101)+Ji22* (-ulfusion*x0.01101);
wrFlow=(int) ((1/(kw*aw) * (-KdF*derivativeomega+KpF*factorl) +bw/ (kwkaw) *
derivativeomega+omega/kw)/3.14159%180.) ;
omegaVis=(float)wrFlow;
//Flow Controler Variance
if (ulsigma>ursigma) sigmaVis=ulsigmax*7.;
else sigmaVis=ursigma*7.;
rho[0]=sigmaVis;
omegaVis=(omegaVis*180.) /PI;
if ((omegaVis>22.5) || (omegaVis<-22.5)){
omegaVis=0.001;
}
u[0]=omegaVis;
//End of flow Controller
//Ultrasonics Controller
mindist = 100000;
for (c=0;c<16;c++)

//tempoil=clock();

dist[c] = Aria_GetSonarRange(c);
if ((c>0)&&(c<7)){
if (dist[c]l<mindist){
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mindist = (int)dist[c];
minsen = c;
}
}
}
dif1=(int) (dist[7]1-dist[8]);
dif2=(int) (dist[15]-dist [0]);

if (dif1<dif?2)

dif = dif1;
else
dif = dif2;

if (dist[0]>=dist[15])
dizq =(int) dist[0];
else
dizq = (int) dist[15];
if (dist[7]1>=dist[8])

dder = (int)dist[7];
else
dder = (int)dist[8];

auxmd = ((double)mindist/1000);
auxd = ((double) (dizg*dder)/1000000) ;

if (fabs(dif)<75)

teta = asin(dif/230);
x = (dder-dizq)/2000;
}

else

{
teta=fiop;
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X=yop;
dizq = 1000;
dder = 1000;

auxdist = (dderx*dizq)/1000000;
varifuzzy(auxdist,dif,&Rel);
sigmaUsom=(float)Rel;
rho[1]=sigmaUsom;

teta=asin(dif/d);

Al = k1/(al+fabs(teta));
A2 = k2/(a2+fabs(x));
if (teta==0)

omegaUsom=-Alxteta-A2*x*vel/100. ;

else

omegaUsom=-Al*teta-A2*x*vel/100.*sin(teta) /teta;
omegaUsom=(omegaUsom*180.) /PI;

u[1]=omegaUsom;

//End of Ultrasonics Controller

//Fusion of Control signals
//Information Filter
//global filter initial values
y=0;
Y=0;
//local filters initial values
for(i=0;i<2;i++){
maty[i]=0;
matY[i]=0;
}
for (c=0;c<10;c++){
//Local filters
for (i=0;i<2;i++){
matz[i]=1*u[i];
maty[i]=maty[i]l+(1/rho[i])*matz[i];
matY[i]l=matY[i]+1/rho[i];
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}

//Global Filter
Aux1=0;

Aux2=0;

for (i=0;i<2;i++){
Aux1=Auxl+matyl[i];
Aux2=Aux2+matY[i];

y=Aux1-(i-1)*y;
Y=Aux2-(i-1) *Y;
// local filters actualization
for ( i=0;i<2;i++){

maty[i]l=y;

matY[i]=Y;

yfinal=(1/Y) *y;
omegaFusion=yfinal;
fprintf (pfusionvelocity, "%f\n",omegaFusion);

fprintf (pvelocities,"omegaVis=Yf omegaUsom=)f sigmaVis=/f sigmaUsom=/f

omegaFusion=/f\n",omegaVis, omegaUsom,sigmaVis,sigmaUsom,omegaFusion) ;

T_final = microseconds();

printf(" T_final-Tinitial=%d\n", T_final -T_initial);
printf (" T_initial=Y%d\n", T_initial);
printf(" T_final=%d\n", T_final);

tempo2=clock() ;

printf ("%f\n", (float) (tempo0) /CLOCKS_PER_SEC) ;
printf ("%f\n", (float) (tempol) /CLOCKS_PER_SEC) ;
printf ("%f\n", (float) (tempo2)/CLOCKS_PER_SEC) ;
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printf ("%f\n", (float) (tempo2-tempo0) /CLOCKS_PER_SEC) ;
printf ("p=Jd\n",p);
cordinatex=Aria_GetX();
cordinatey=Aria_GetY();
phi=Aria_GetTh();
angularvelocity=Aria_GetRotVel();

linearvelocity=Aria_GetVel();

fprintf (pcordinatex, "%f\n",cordinatex);

fprintf (pcordinatey, "%f\n",cordinatey);

fprintf (pphi, "%f\n",phi);

fprintf (plinearvelocity, "%f\n",linearvelocity);
fprintf (pangularvelocity, "%f\n",angularvelocity);
fprintf (pflowvariance,"%f\n",sigmaVis) ;

fprintf (pultrasonicsvariance,"%f\n",sigmaUsom) ;
fprintf (pultrasonicsvelocity,"%f\n",omegaVis) ;
fprintf (pflowvelocity,"%f\n",omegaUsom) ;

fprintf (pleftflow,"%f\n",ulfusion);

fprintf (prightflow,"%f\n",urfusion);

//fclose(pFondateur) ;
fclose(pcordinatex) ;
fclose(pcordinatey);
fclose(plinearvelocity);
fclose(pangularvelocity);
fclose(pflowvariance);
fclose(pultrasonicsvariance);
fclose(pultrasonicsvelocity);
fclose(pflowvelocity);
fclose(pfusionvelocity);
fclose(pleftflow);
fclose(prightflow) ;

finalizaCapturaImO();
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printf("Leaving\n");
Aria_Shutdown() ;

return O;

/KA KK K K K K R K R K R K koK ok ok ok ok Kok Kok KKK K kK [

/* ARIFUZZY FUNCTION */

KA KK KK K R K R R R K R K koK ok ok ok ok oKk ok ok KKK K kK
/*Function that calculates the ultrasonics variance with
logical Fuzzy*/

void varifuzzy(double dist,double dif,double *Rel)

{

double Relmat[2] [4],Re2mat[2][4],mat[2] [4];

double difvec[2],distvec[4],den;

int i,j,MP,P,G,MG;

den=0;
*Rel1=0;
MP = 1;
P =38;
G = 27;
MG = 64;

Relmat [0] [0] = MP;
Relmat [0] [1] = MP;
Relmat[0] [2] = G;
Relmat [0] [3] = MG;
Relmat[1]1[0] = G;
Relmat[1] [1] = MG;
Relmat[1] [2] = MG;
Reimat[1] [3] = MG;
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if (dif <= 30)

{

difvec[0]=1;
difvec[1]=0;

}

else if ((dif>30)&&(dif<=60))
{
difvec[0]=-dif/30+2;
difvec[1]=dif/30-1;
}

else if(dif>60)

{

difvec[0]=0;
difvec[1]=1;

}

if (dist <= 0.5)

{

distvec[0]=1;

distvec[1]=0;

distvec[2]=0;

distvec[3]=0;

}

else if((dist>0.5)&&(dist<=1))
{

distvec[0]=-2*dist+2;
distvec[1]=2*dist-1;
distvec[2]=0;

distvec[3]=0;

}

else if((dist>1)&&(dist<=1.5))
{

distvec[0]=0;
distvec[1]=-2*dist+3;
distvec[2]=2*dist-2;
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distvec[3]=0;

}

else if((dist>1.5)&&(dist<=2))
{

distvec[0]=0;
distvec[1]=0;
distvec[2]=-2*dist+4;
distvec[3]=2*dist-3;
}

else if(dist>2)

{

distvec[0]=0;
distvec[1]=0;
distvec[2]=0;
distvec[3]=1;

}

for (i=0;i<2;i++)

{

for (j=0;j<4;j++)

{

if (difvec[i]<distvec[j])
mat[i] [j1 = difvec[i];
else

mat [i] [j]
}

}

for (i=0;i<2;i++)

{

for (j=0;j<4;j++)

{

*Rel = *Rel + Relmat[i] [jl*mat[i][j];

distvec[j];

den = den+mat[i][j];
}
}
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*Rel = *Rel/den;
}

[ kK ok ok ok okok ok ok ok ok ok ok ok ok skok ok ok ok ok sk kskok ok ko ok ok sk ok kokok ok /
/* TIME FUNCTION */
[k %k skokok ok skok ok ok skokok ok skok ok ok ok ok ok ok skok ok ok sk ok ok ok kK ok ok sk ok ok ok ok ok /
/*¥Function that measures the timex/
int microseconds(void)
{
struct timeval tval;
int us;
gettimeofday( &tval, NULL);
us=tval.tv_usec;

return us;





