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Resumo

Este trabalho aborda o problema do controle de formacamndeequipe de robds moveis.
O controle adotado & do tipo centralizado e foi projetadpisdo a teoria de controle nao linear.
A equipe de robos é formada por um lider, que possui maipacidade de processamento, e
de outros robds mais simples e baratos, chamados de sezpiidd lider & o responsavel por
conduzir toda a equipe a formacao desejada durante gaghe Para isso, & equipado com
um sistema de visao omnidirecional, que permite estimars&fo e a orientacao de todos 0s
seguidores capturando apenas uma imagem. A realimendaggontrolador, totalmente base-
ada em visao, é obtida através de técnicas de procesgadigital de imagens. Os algoritmos
utilizados para processar as imagens omnidirecionaisiboain para o aumento da robustez e
do desempenho do sistema.

Simula¢Oes foram feitas para estudar o comportamentoodtvatador diante de varias
formac0es diferentes. Os resultados obtidos nos expatoas com robds reais comprovaram o
bom desempenho do sistema de controle proposto.



Abstract

This work addresses the problem of controlling the formmatiba group of mobile robots.
A centralized control was chosen and projected accordingotdinear control theory. The
team is composed by a leader with major processing capacitypther simple and cheap ro-
bots, called followers. The leader is responsible for dgvihe group to the desired formation
during navigation and is equiped with an omnidirectionaliam system in order to estimate
the followers position and orientation by capturing juseamage. The feedback of the con-
troller is totally based on vision and is obtained throughitdl image processing techniques.
The algorithms used to process the omnidirectional imagesadve the system robustness and
performance.

Simulations were carried out in order to study the contrdiehaviour facing different
group formations. The results obtained through the expartswith real robots show that the
proposed control system has achieved a good performance.
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1 Introducao

O crescimento tecnolbégico dos Ultimos anos tem postilbi grandes avangos no campo
da robotica. Ano apos ano, é disponibilizada no mercawa variedade de processadores cada
vez mais rapidos, menores, econdmicos e com mais memdeia disso, a tecnologia de ma-
teriais exerce um importante papel, possibilitando a cog&b de pecas mais leves e resistentes.
Esse avanco da robotica se deve principalmente aosadeslobtidos pelos pesquisadores nas
Ultimas décadas, pois o0 estudo da robotica nao est& asabciado apenas aos aspectos com-
putacionais e construtivos, mas abrange varias outess ato conhecimento, como teoria de
controle (linear e nao linear), identificacao de sistenmaodelamento cinematico e dinamico,
engenharia deoftware biologia (anatomia e comportamento social dos animaefjc@s so-
ciais (teoria da organizacao, psicologia cognitivasera&smo economia), entre outras [1, 3].

Apesar da tendéncia da maioria das ciéncias em se sui@ivitedida em que avancam,
a robotica continua a ser dividida em robotica de mangidaou industrial, e robbtica moével.
No primeiro caso, o maior numero de aplicagdes esta mdisstrias, onde os robds execu-
tam trabalhos como montagem, pintura e soldagem. Pouoasgs@pados com algum tipo de
sensor que permite uma percepcao detalhada do ambiemat@ pamada de decisdes, como
visao computacional. Ja o campo da robbtica movel i2a Que vem apresentando 0s maio-
res avancos e expandindo sua area de atuacao. Um exdisgbosao os robds exploradores
Spirit e Opportunity [4], construidos pela NASA, que rémido amostras do solo marciano
em lados opostos do planeta confirmaram que um dia houverigsaperficie de Marte. A
Figura 1.1 - (a) mostra um desses robds, o Spirit. Outromipkes podem ser citados, como o
AIBO (Artificial Intelligence roBO}, da Sony, e o RMAX, da Yamaha, também mostrados na
Figura 1.1. O primeiro, embora projetado para ser um robéstienacao, também foi usado
em competicOes de futebol de robds; o segundo & umapedicd capaz voar horizontalmente
segundo uma trajetéria pré-determinada, mas que podecgtificada durante o vbo. No Japao,
foi utilizado para observar as redondezas de vulcOeséstide camaras e sensores embarcados
para detecao de gases [1].
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(©)

Figura 1.1: (a) Robb-jipe Spirit, que iniciou sua exploracdao em Mamb inicio de
2004; (b) AIBO, capaz de aprender com o dono e com o0 ambielét®, a
de desenvolver personalidade ao longo do tempo. InfelimnarSony en-
cerrou a sua producao no inicio de 2006; e (¢c) RMAX, ca®33m de
comprimento e 108 m de altura, possui autonomia de véo de uma hora
transportando uma carga de até 30 kg [1].

Entretanto, por mais avancado que seja um determinady existem tarefas nas quais
€ conveniente a utilizacao de mais de um robd, como nma@etn, o combate a incéndios, o0
resgate de sobreviventes apds um acidente ou desastral reatugilancia de instala¢des indus-
triais ou militares, monitoramento (e vigilancia) de fegg de fronteiras para inibir a entrada
ilegal de imigrantes, o contrabando e o trafico de drogasnpeka de grandes areas como,
por exemplo, campos minados abandonados apos uma gueaasporte de objetos grandes
e pesados. Alem disso, um robd equipado com toda a capaciftaprocessamento e sensores
necessarios para realizar, sozinho, diferentes tarefasuhdo real, apresenta um custo muito
elevado.

Tudo isso motivou, a partir da década de 1980, os estudoshdmsados Sistemas Multi-
robds. Até entao, os esfor¢cos eram concentrados emuigasgde sistemas distribuidos para
solucao de problemas [5] ou formados por apenas um rob@ri@eiros deram origem ao que
hoje & conhecido como Sistemas Multi-agentes. Em [6], oraafirma que um agente deve
ser capaz de perceber sozinho tanto do que precisa quargaldar as acdes necessarias para
atingir os seus objetivos, sem a necessidade de ser dsauodo momento. Além disso, um
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sistema multi-agente & formado por um certo nUmero detegeue interagem uns com 0S
outros, normalmente através de uma rede computacionalaie. a

Sem dlvida, essa idéia esta intimamente relacionadaistemas multi-robds. Entretanto,
a teoria de sistemas multi-agentes esta mais focada erteagemamente computacionais. Em
outras palavras, rob0s reais sao capazes de interagioca@mbiente no qual estao inseridos
através da aplicacao de forcas, da recepcao de st@is ha visao, ou mesmo atravées da
emissao de um sinal e recepcao do respectivo eco, comaseodos sensores de ultra-som e
laser. Agentes computacionais, porém, nao possuem essaseutages. Em sistemas multi-
robds, por exemplo, o controle de formacao & essenaral pm bom desempenho da equipe,
preocupacao que nao existe em sistemas cujos agemtgrisEmente virtuais. Mesmo as-
sim, fica claro que as teorias de sistemas multi-agentestenoloibs se sobrepdem em varias
questdes, permitindo que uma aproveite 0s avanc¢os,aldaspela outra.

Dentre os primeiros esforcos nas pesquisas em sistem#gofdls, podem ser citados 0s
trabalhos realizados em [7, 8, 9, 10, 11, 12]. Desde entaapsmavancgos foram conquistados
nesta area, abordando novos temas, expandindo e criamds canceitos. Em [5], os autores
apontam boas fontes de informacao, como as colecde$4],30s anais [15, 16, 17], alem das
publica¢des [18] sobre coldnias de robos e [19] solstesias multi-robos heterogéneos. Todas
essas fontes, juntas, fornecem um bom panorama das pesaaisaecentes na area bem como
algumas tendéncias.

Atualmente, as pesquisas em sistemas multi-robds podedivégidas nos seguintes ra-
mos:

1. Inspiracgdes biologicas

2. Comunicacao

3. Arquiteturas, alocacao de tarefas e controle
4. Localizagao, mapeamento e exploragcao

5. Manipulagao e transporte de objetos

6. Coordenacao de movimento

7. Rob0s reconfiguraveis

8. Aprendizado
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Em [5] e [20], os principais trabalhos relativos a cada unedetpicos sao apresentados
e discutidos. Chama-se a atencao, aqui, para tréesogpitspiracdes biolégicas, aprendizado
e coordenacao de movimento. O primeiro merece destaquemianpulsionado grande parte
dos trabalhos em robotica movel cooperativa até hojeesns através do conceito de controle
baseado em comportamento [21, 22]. O segundo tbpico, pamsa area que tem muito a
contribuir e que ainda nao foi bem explorada. Trabalhosdsyalo o aprendizado por imitagao
[23] e exploracao em busca de recursos [24] podem seiositad

O terceiro ponto de destaque & coordenacao de movimenta, abordado em [25], que
utiliza estruturas virtuais para obter boa precisao naég@o, e [26], cujdrameworkdesen-
volvido permite a realizacao de diversas tarefas em gagpe e a estabilidade da aborda-
gem é provada. Além disso, [27] descreve como a teoria dgate descentralizado pode ser
usada para analisar o desempenho do controle da formac@lktiplos robds cooperativos;
[28] propde um cenario onde os robds entram e mantém aomaatao sem a necessidade de
comunicacao; [29] apresenta uma abordagem probatalisara a coordenacao de maultiplos
robds em tarefas de exploracao e [30] aborda o problemaecido como CMOMMT Co-
operative Multirobot Observation of Multiple Moving Tatgeem ambientes como escritorio
com varios corredores, usando robds moveis em conjwrtosensores fixos. Outros traba-
Ihos interessantes podem ser encontrados em [31, 32, 335336, 37]. Todos os estudos
citados relativos a este Gltimo topico deixam claro guerdenar o movimento e, mais especifi-
camente, controlar a formacao, é fundamental para @agab de tarefas em conjunto. Alguns
deles serdao abordados em mais detalhes ao longo deste@extos assuntos pertinentes e in-
teressantes sao encontrados em [3], como as vantagensrdb@ser capaz de modelar outros
membros do grupo e uma discussao a respeito de como o0 cameoto cooperativo surge
(ou deve surgir) sem a interven¢cao humana, como ocorreoeradades de insetos, onde tal
comportamento é vital para a sobrevivéncia da colonia.

1.1 Motivacao

Como mencionado anteriormente, a limitacdo espaciahdéinico robd e a necessidade
da realizacao de tarefas cada vez mais complexas mativaestudo dos sistemas multi-robds.
A idéia & que um time de robbs mais simples possa realirartarefa, através de redundancia
e cooperacao, de forma mais confiavel, rapida ou bamtpud seria possivel com apenas um
[5]. De fato, aléem das tarefas ja mencionadas, essessisteendem a apresentar desempenho
superior aguele demonstrado por um Gnico robd em owtratas do mundo real, como [1]:
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e Exploracao em ambientes perigosos para os seres hunfamosxemplo, no estudo do
interior de crateras de vulcdes em atividade e das formasddeexistentes em altas
profundidades marinhas, no mapeamento e analise da ®ipelé outros planetas, na
manutencao em satélites artificiais em orbita, entteosu

e Criacao de uma rede de comunicacao dinamica com oiabjetfornecer infraestrutura
para cobrir uma determinada area da melhor maneira @bssinve os nos da rede seriam
rob0s especializados em comunicacao, que mudarianosdigaracao espacial automa-
ticamente, adaptando a rede as variacbes do ambientueindo a probabilidade de
interrupcao no trafego de informacao.

e Rede de sensores altamente distribuida, onde grandesa®tie robds simples e baratos
cobririam grandes areas para 0 monitoramento, por exeniplemperatura da agua nos
oceanos ou de abalos sismicos ao redor da Terra, o que iperprigver a formacao de
tsunamise a conseqiiente evacuacao das regides a serem atingidas

e Construcao/montagem de bases cientificas na sugedicino subsolo de planetas e
satélites naturais do sistema solar para o estudo destes as de outras galaxias.

Existem, ainda, as competicdes entre times de robdsp ¢dmboCup e MIROSOT, cujo
objetivo maior & promover o avanc¢o da robotica movelré&3siltados dessas competicdes e as
publicacdes que delas surgem tém mostrado que o objetivcsendo alcancado.

Na grande maioria — senao na totalidade — dos exemplos geiEg@o citados, o con-
trole da formacao do grupo & fundamental para que a tasgfacumprida de forma eficiente.
No final da se¢ao anterior foram citados varios trabajao®alizados nesta area que mos-
tram a importancia do controle de formacao para a coggeraobotica. E facil encontrar
também na atividade humana ou mesmo nha natureza exemplogpadidancia da manutencao
de uma formacao desejada. Tarefas como busca e salvartrangporte de cargas, vigilancia
de perimetros, entre outras, quando realizadas por hignaguerem uma formacao adequada.
Passaros migratérios mantém uma formaca&/egmrque isso reduz o gasto de energia durante
o vdo. Em 2001 [38], foi demonstrado que pelicanos braneasados para voar em formacao
tiveram seus batimentos cardiacos (e, portanto, a endigpandida) reduzidos em cerca de
30% [1].

Por outro lado, controlar a formacao de grupos de robdwis dificil do que controlar
apenas um. Em um grupo de robds mobveis, cada membro paéeiittou operar dentro
da area de atuacao ou raio de alcance de um outro membiroiplo, gornando-se, uns para os
outros, obstaculos moveis. Com isso, &€ mais dificoivesr o problema do desvio de obstaculos.
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Outro problema tipico de sistemas multi-robds & comaugpegdeve agir diante da falha de
um de seus integrantes de modo a garantir que a tarefa sejaidacom sucesso. Em muitos
casos, a falha de um dos robds compromete seriamente owrmapede a conclusao da tarefa,
como € o caso de dois robds transportando uma carga grgpetada. Tarefas deste tipo sao
conhecidas como Tarefas Fortemente Acopladi@h({ly Coupled Task439, 40].

Um ponto importante e que deve ser considerado em sistemtgohds € a escalabili-
dade da abordagem adotada, ou seja, & necessario dégcutita mesma abordagem pode ser
aplicada em grupos com dezenas, centenas ou milharesake fdloiitas abordagens se mos-
tram atrativas para equipes com poucos integrantes, neasaodadequadas para grupos com,
por exemplo, mais de dez robos.

Como pode ser visto, sistemas multi-robds apresentanasnaintagens sobre aqueles que
utilizam apenas um. Entretanto, alguns inconvenientesmaer observados, como o aumento
na complexidade do controle e, dependendo do tipo de tardé&gpendéncia de outros membros
do grupo. Claramente, ha muito para ser feito no campo tensis multi-robods.

Assim como ocorre com 0s animais, 0s robds podem ser datadd@sios tipos de sensores.
O tipo, a sensibilidade, a precisao e a quantidade dependealutilidade: servem tanto para
medir o estado interno — como pressao sangiinea ou tatapgrmpor exmplo — como para obter
informacdes do meio externo. Os sensores desempenhahfpagamental tanto na natureza
guanto em robbtica. Em ambos os casos, sao usados airedephaar malhas de controle de
posicao, velocidade, aceleracao, temperatura, iwessc.

Varios sensores construidos pelo homem tentam imitaelaglexistentes na natureza,
como € o caso das camaras de video, que aproximam o seatideao, um dos mais co-
muns e importantes. O seu sucesso se deve a grande quardeadormacao que é capaz de
fornecer. Alguns animais utilizam a visao para navegartemo uma determinada formacao,
como € o caso das aves migratoérias e de algumas espégpiesées, que, nadando proximos uns
dos outros, fazem o cardume parecer um Unico e grande amiomlindindo e intimidando o
predador. Em sistemas multi-robds, a visao computatiamdbém representa uma boa maneira
de navegar mantendo uma formacao desejada. Para um btnoleale formacao & necessario
ter uma boa estimativa da postura (posi¢ao e orienjai@outros membros do grupo. Alem
disso, sistemas de visao que fornecem um amplo campo aisoedntam a percep¢ao do ambi-
ente, de outros robds e objetos, tornando-se atrativesgeontrole de formacao, cooperacao
e execucao de tarefas em robotica.

Uma maneira de ampliar o campo de visao € através do usoatgens omnidirecionais
(36(° de campo visual horizontal) [41]. Mais uma vez, a ins@mgéio da natureza. Varias
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espécies de insetos sao dotadas de visao omnidireciomalexemplo & mostrado na Figura
1.2, onde € possivel observar que o sistema de visao rnzaxamctampo visual.

Figura 1.2: Evolugao: sistema de visao maximiza campo visual des@spécies de
insetos [2].

Imagens omnidirecionais podem ser obtidas através darsstcatadioptricos, formados a
partir do acoplamento de espelhos (hiperbolicos, ebptou parabolicos) e lentes (camaras de
video) [42]. A Figura 1.3 mostra um exemplo de um sistemdsivomnidirecional construido

pelo homem.

Em sistemas multi-robds, imagens omnidirecionais sadas de duas maneiras: na pri-
meira delas, todos 0os membros da equipe possuem seu psigidma omnidirecional. Na
segunda, apenas um robd, geralmente denominado lidgugzseetransporta um sistema desse
tipo. Neste caso, a estrutura de controle adotada &, nmen&, do tipo centralizado. A
proxima secao traz informacdes mais detalhadas sbtipos de estruturas de controle adota-

das em sistemas multi-robos.

1.2 Controle Centralizadox Controle Descentralizado

O controle de um grupo de robds pode ser feito, basicameategs maneiras: controle
centralizado, descentralizado ou controle misto [1].

e Controle centralizado

E o controle hierarquico onde um lider & o responsavet@oar as decisdes a fim de
atingir o objetivo. Isso nao quer dizer que deve haver apena lider. Assim como
acontece dentro de empresas e nas forcas armadas, um npEdbreer responsavel por
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cimara plano da imagem

Figura 1.3: Exemplo de sistema de visao omnidireciori(x, y, z) representa um ponto
no mundo,f & a distancia focal da camara é a distancia entre o foco do
espelho e o plano da imageddaptado dg2].

um grupo, estabelecendo diferentes niveis de controlemalmente, quanto mais alta

for sua hierarquia, maior deve ser sua capacidade de pamsesto e conhecimento dos
objetivos a serem alcancados. Esta & uma opcao efieidatata para grupos com um pe-
gueno numero de integrantes [1]. Entretanto, uma falh&d#o pode representar a falha
de todo o sistema. Neste ponto, vale ressaltar a impoaa@acaprendizado em robotica:

no caso de uma falha do lider, algum membro do grupo, jatebdervado e aprendido

suas principais fungdes, pode assumir 0 seu lugar, gadait continuidade do traba-

Iho. Alguns exemplos de sistemas que utilizam controleraknddo sao encontrados em
[33, 34, 35, 36, 37].

e Controle descentralizado

Quando se trata de um grupo com um grande namero de robdsalneente & adotado
um controle do tipo distribuido. Entretanto, hada impedke sgja usado em grupos com
poucos integrantes. Este tipo de controle foi inspiradaoémias de insetos, onde cada
membro opera usando apenas informacao local, atravéegyes baseadas em compor-
tamentos. Este tipo de controle se mostra mais robusto qoeeoa, mas, geralmente,
exige que todos os robds possuam sensores e capacidadecdsspmento suficientes,
aumentando o custo da equipe. Ultimamente, os pesquisa@onenostrado maior inte-
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resse neste tipo de controle, com vistas a um futuro ondelgsagrupos de robos reali-
zarao tarefas complexas. Os trabalhos [26, 27, 28, 31hsaAs exemplos de aplica¢des
que utilizam o controle descentralizado.

e Controle Misto

Menos comum na literatura, o controle misto & uma estieatégstante interessante [43]:
grandes grupos de robds podem ser divididos em equipesesaae, internamente, sao
controladas por um lider (controle centralizado). A coapao entre elas e a coordenacao
das tarefas sao feitas pelos lideres de cada equipe,nmaptando, assim, um controle
descentralizado, configurando um controle misto. Espemu®, nos proximos anos,
arquiteturas deste tipo se tornem mais comuns.

1.3 Coopera@o

Muitas vezes, para que tarefas sejam cumpridas por umaesdeipobds &€ necessario
haver cooperacao. De acordo com [20], o campo da robitinee! cooperativa € tao novo que
nenhum topico desse assunto pode ser considerado s@ioemie maduro. Prova disso € que
ainda nao existe uma definicao formal para “cooperaghdtica’”. E possivel encontrar, na
literatura, diferentes definicbes para cooperacamock3, 44]:

e comportamento colaborativo conjunto direcionado a umtdoj@o qual existe um inte-
resse comum ou recompensa [45];

e uma forma de interacao, geralmente baseada em comani{24];

e trabalho em conjunto para fazer algo que cria um resultadgressivo, como aumento
no desempenho ou ganho de tempo [9];

A terceira definicao, aléem de mais intuitiva, deixa clanaa importante vantagem da mai-
oria dos sistemas cooperativos: 0 aumento no desempenharti geste ponto, o termo
“cooperacgao robobtica”, ou apenas “cooperacao’a seyado de acordo com essa definicao.
Mesmo nao havendo, ainda, uma definicao formal, os @&na teoria da organizacao, na
psicologia cognitiva e no ramo da biologia que estuda o corap@nto social dos animais
podem fornecer indicios para a formalizacao do conaiEtoooperacao robotica.



1.4 Objetivo 26

1.4 Objetivo

O objetivo desta Dissertagao de Mestrado & o controlemedicao de uma equipe de robds
moveis de baixo custo para a realizaco de tarefas emecagim.E proposta uma estratégia
de controle centralizado baseada no processamento derismagmidirecionais e em técnicas
de controle nao linear.

A equipe & composta por um lider dotado de maior capacidegeocessamento que trans-
porta o sistema de visao omnidirecional, enquanto os gtvmponentes sao robds mais sim-
ples e baratos, que possuem apenas um microcontroladorigpositivos necessarios para o
acionamento dos motores. Essa restricao no custo é@nssyel pela adocao do controle cen-
tralizado, uma vez que somente o lider & capaz de procasgafiormacdes necessarias para o
controle de formagao.

O uso da teoria de controle ndo linear permite o projeto decantrolador de postura
robusto e estavel, que garante a convergéncia dos rebasagormacao desejada. Essa teoria
permite, ainda, que a estabilidade do controlador sejamadieamente provada através do
método de Lyapunov.

O controlador utilizado neste trabalho possui realimgmdgmuramente visual. Assim, um
amplo campo de visao € fundamental para um bom desempaaireoppcao por um sistema de
visao omnidirecional. O fato deste sistema de visao estdrarcado no lider e mover-se junto
com a equipe torna a area de trabalho ilimitada, uma impiertaracteristica desta abordagem.

Algumas consideracdes a respeito desta equipe precesdigitas. Com excecao do lider,
0s outros robds sdo conhecidos como robds celulares, alada simplicidade e tamanhi.
importante notar que esta nomenclatura nao tem relaicdia @¢om umSistema Rattico Ce-
lular [8], onde cada robd & responsavel por uma area deaduagteélula de trabalho. Além
disso, esta equipe &, por natureza, heterogénea, jalgiler é diferente dos robods celulares em
varios aspectos. Na verdade, os proprios robds cetutdre, entre si, heterogéneos, pois suas
caracteristicas sao proximas, mas nao idénticas.

1.5 Metodologia

Inicialmente, o Unico robd disponivel era o lider. Paomnpletar a equipe, dois robds
celulares foram construidos com recursos do Laboratigridutomacao Inteligente (LAI), per-
tencente ao Programa de Pos-Graduacao em Engenhenid&da Universidade Federal do
Espirito Santo (UFES). Paralelamente a construcaoatds celulares, o controlador foi imple-
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mentado usando a linguagem de programacao C++ para quenasras simulacdes pudessem
ser feitas.

A determinacao das posturas dos rob0s celulares contaaaatilizacao de imagens om-
nidirecionais, que permitem a visualizagcao de toda apsgcapturando apenas uma imagem,
juntamente com técnicas de processamento digital de imsagleposicao & estimada com um
algoritmo de segmentacao de cores, que identifica osrobldlares por meio de cartdes co-
loridos colocados sobre eles. Ja a orientacao € estippadum algoritmo que se baseia na
trajetoria descrita.

As posturas dos robos celulares, assim que determinaltaprpeessamento das imagens
omnidirecionais, sao repassadas a um controlador naarliestavel, que gera novos sinais
de comando, conduzindo a equipe a formacao desejadatabiletade desse controlador foi
provada com o método de Lyapunov.

Varias simulacOes foram realizadas para verificar o a@ytamento do controlador e fa-
zer um primeiro ajuste dos seus ganhos. Os experimentos =it seguida, onde diferentes
formacg0des foram impostas, confirmaram a validade desbaltno.

1.6 Estrutura da Disserta@o

Este trabalho esta organizado em cinco capitulos. Seguena breve descricao do que &
apresentado e discutido em cada um desses capitulos.

e Capitulo 1: Introducao

E o presente capitulo, que traz, no inicio, um panoramaatgumas das pesquisas consi-
deradas mais relevantes em sistemas multi-robds. Emdse@uapresentada a motivacao
deste trabalho, bem como de varios outros relativos ao meassunto. Apés uma dis-
cussao sobre as principais estruturas de controle usalgaraas definicdes existentes
para cooperac¢ao robbtica, o objetivo desta Dissaotég@presentado.

e Capitulo 2: O Controlador

Este capitulo & dedicado ao controlador nao linearzatilb neste trabalho. Apbs a
motivacao, sao derivadas as leis de controle que o cempEm seguida, essas leis
sao discutidas em detalhes através da analise de suasbegLe de diferentes situacdes
ou configura¢gdes nas quais a equipe pode se encontrarnmP@ dipresentada a prova de
estabilidade deste controlador.
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e Capitulo 3: O Processamento de Imagens

O objetivo deste capitulo & apresentar as varias tésrde processamento de imagens
gue foram empregadas, bem como a filtragem e o refinamentodds danpregados a
fim de melhorar as estimativas de postura de cada robd segliaimbém sao abordados
e discutidos os algoritmos desenvolvidos para complemasti&cnicas utilizadas.

e Capitulo 4: Resultados Experimentais

Neste capitulo, os resultados das simulacfes e dosegreos com uma equipe de robds
reais sao apresentados e analisados, comprovando diéatebe bom desempenho do
controlador empregado.

e Capitulo 5: Conclusdes

Este capitulo encerra esta Dissertacao com uma daszigssal do trabalho realizado, as
principais contribuicdes, as dificuldades encontradsisgestoes para os trabalhos futu-
ros.
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2 O Controlador

2.1 Introducao

Para que uma equipe de robds moveis seja capaz de navegan embiente mantendo
uma determinada formacao geométrica de forma estmecéssaria a existéncia de um con-
trole. Este, como discutido no capitulo anterior, podedsetipo centralizado ou descentrali-
zado. Neste trabalho foi utilizado um controle centralizadna vez que uma das propostas é
a construcao de uma equipe de robds de baixo custo, orgiia,lalém da qualidade e quanti-
dade de sensores, a capacidade computacional que se poale@ndm cada componente do
grupo. Portanto, a maioria dos robds nao possui os sene@e&apacidade de processamento
necessarios para a implementagcao de uma arquitetunttele descentralizado.

Desta forma, apenas um membro da equipe & dotado de capadielprocessamento sufi-
ciente para a implementacao do controlador. Este € niedaggcomo o lider e sera responsavel
pela navegacao e controle de formacao do grupo. O tesdarequipe & formado por robos ce-
lulares, chamados aqui de seguidores, pois apenas exeasitzamandos enviados pelo lider.

Para que o lider possa controlar a formacao da equipgretésa conhecer o estado de
cada um dos outros robds. Neste trabalho, o estado de umdseguefinido como sua postura
relativa ao lider, ou seja, sua posi¢ao e sua orientagtativas ao robd lider. A Figura 2.1 ilustra
a representacao da postura de dois seguidores no sistetnamienadas do lider.

De acordo com a Figura 2.1, a posi¢ao do i-esimo seguiakbe per representada como na

X; X = ricos(y)
& = — 2.1
( yi ) ( yi =risen(y) ) &)

Equacao 2.1.
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K

T Beguidor 1

Figura 2.1: Representacao da postura de dois seguidores no sistecbardenadas do
lider.

Assim, a postura do i-ésimo seguidor & dada pelo vgtate acordo com a Equacgao 2.2.

Xi ricos(y)
Xi=1 VY |=1] riseny) (2.2)
(0f (0f

Controlar a formacao de uma equipe de robos significa, @na® palavras, assegurar que
cada um possua uma determinada postura em relacao aosiotegrantes da equipe. Portanto,
o objetivo principal deste trabalho & controlar a post@raatla seguidor relativa ao lider.

De acordo com a teoria de controle [46], para um sistema itlegar equacdes nao li-
neares, a adocao de um controlador linear requer a lrag@d deste sistema nas vizinhancas
do ponto de operacao. Dependendo da nao linearidadeyid® r@nde este ponto se encontra,
a estabilidade do controlador fica limitada a uma vizinbamgito restrita, comprometendo a
eficiencia do controle adotado. Em outras palavras, o deseino do controlador pode se tor-
nar extremamente dependente das condi¢des iniciaistdors e o controlador pode apresentar
alta sensibilidade a ruidos, pois, se uma perturbacalgger retirar o sistema desta vizinhanca
onde o controle & estavel, nao ha garantia de que o dattnroconduzira o sistema novamente
ao ponto de operacao. Além disso, determinar com @easial &€ esta vizinhanca nao &, em

geral, uma tarefa facil.

Claramente, como pode ser visto na Equacao 2.2, a postaraeguidores € descrita por
equacdes nao lineares. Isso motivou a adoc¢ao de umotahdr nao linear, uma vez que se
deseja controlar a formac¢ao da equipe independenterdergea forma geométrica, dos erros
iniciais de posicao e orientacao e do ruido presergeestimativas de postura dos seguidores.
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Para controlar as posturas dos seguidores &€ necesstma-ss, ou seja, realimentar o
controlador. O Gnico sensor do qual o robd lider dispée gstimar as posturas dos seguido-
res & o sistema de visao omnidirecional montado sobrelatefgrma, exibido na Figura 2.2.
Portanto, trata-se de um controle nao linear com realiag@&at puramente visual.

ActivMedia
ArCECH

Figura 2.2: Sistema omnidirecional responsavel pela realimewtagécontrolador.

Assim, o controlador proposto baseia-se nas estimativpsstara de cada seguidor, obti-
das através do processamento das imagens omnidiregipagsgerar 0s respectivos sinais de
controle. Estes sinais nada mais sao do que as velocidadas ¢ angular que cada seguidor
deve ter para entrar e permanecer na formacao desejada.

O controlador utilizado neste trabalho pode ser subdividid dois controladores menores.
O primeiro deles, chamado Controlador de Formacao, deresiapenas o erro de formacgao de
um seguidor enquanto o segundo, chamado Controlador de éxsagRo, incorpora 0 movi-
mento do robd lider na determinacao dos sinais de dentro

2.2 O Controlador de Formagao

O processamento das imagens omnidirecionais capturattasipima de visao fornece
uma estimativa da posicao de cada seguidor no referadigdler, como na Equacao 2.1. Um
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Unico vetor que contenha todas as coordenadas das eegip8 seguidores pode ser escrito
como na Equagao 2.3.

é1
i | (2.3)

én

Embora a estimativa de posicdo seja conseguida com dicadsis imagens omnidire-
cionais, o desempenho do controlador deve ser independerdensor utilizado para obter
esta informacao. De acordo com a aplicacao em quegtile ser necessario algum tipo de
transformacao nas coordenadas obtidas pelo sensor.uBad@xemplo, uma transformacao
pode ser usada para corrigir as disparidades de um sistemsédeperspectiva ou para traba-
lhar com parametros de formacao diferentes das pesigias associados a formacao desejada,
como a distancia entre os robds da equipe, o baricentrordaatao, etc. Alem disso, se o
controlador for dependente de medicdes feitas diretimenimagem, caso o sistema de visao
sofra alguma modificacao ou seja trocado por outro, osnpeiros do controlador teriam que
ser sintonizados novamente. Assim, para abordar o proldenaana forma genérica, pode-se
considerar o vetor dparametros de formaip comop (£). Dai o cuidado tomado em chamar
este controlador de Controlador Bermagio, e nao ddosi@o.

Neste trabalho, para tornar o controlador independentengals;cOes e caracteristicas do
sistema de visao, todas as posicdes dos seguidoregiftaaeelas imagens omnidirecionais
sao convertidas para posi¢cdes no mundo real, de acord@degura 2.1. Em outras palavras,
uma transformacab : Z? — 02, definida através de um conjunto de equacdes polinomiais
converte as posicoes (dadas pixel9 do plano da imagem para posicoes (dadas em metros)
no plano de trabalho da equipe. O resultado desta transf@or&o vetog, ou seja, o vetor
gue representa as coordenadas dos seguidores no mundoakadivas ao liderE importante
ressaltar qué€ nao faz parte do grupo de transformacdes responsa@@sagocao da notacao
p (&), ja que estas Ultimas s&o aplicadas ao vétoenquantd™ forneceé. O motivo para
esta distincao esta no fato de que o controlador foi dfinb referencial do lider, ou seja, no
mundo, e ndo na imagem. Caso fosse definido no referendialagdgem, o controlador seria do
tipo servo-visual.

Uma conseqiiéncia importante da definicao do controladoeferencial do lider e de usar
diretamente as posicdes dos robds &€ que nao & ndoassdizar nenhuma transformacao nas
coordenadas dos seguidores para controlar a formacate casop(§) = £. Contudo, a
notacaq (&) sera mantida por questdes de generalidade.
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Sendop (¢) um vetor de parametros de formagéo, o vetor de velocgldddormacao é
obtido derivando-sp (&) em relagao ao tempo, como na Equacao 2.4.

p=3()¢E (2.4)

ondeJ (&) € o jacobiano dé.

A partir da Equacao 2.4 pode-se projetar um controladoa gaie a equipe entre em
formacao. A lei de formacao é dada pela Equacao 2.5.

Enr=J3"1(&) (pa+p(P)  com  p=py—p (2.5)

ondep € o vetor de erros de formacao [3@}; &€ o vetor com os parametros de formacao
desejados @ o vetor com os valores atuais dos parametros de form&x&etorpy representa

a taxa de variacao temporal dos parametros desejadof @& nulo quando os parametros
desejados de pelo menos um seguidor estiverem variandanpmteCaso contrariqyq sera
sempre um vetor nulo.

@) vetorg"fr representa as velocidades de formacao de referéncisgjapas velocidades
no sistema de coordenadas do lider que os seguidores devegrara alcancar a formacao.
Nota-se, ainda na Equacao 2.5, que para cibt&'e necessario determinar primeiro o jacobiano
inversa—*(&). Como se sabe, o calculo de inversao matricial €, em geraiputacionalmente
custoso. Entretanto, como neste trabalho nenhuma trams¢éo precisa ser aplicadd aJ (&)

e J~1(&) sao matrizes identidade. Logo, 0 custo computacional tardmacao daffr nao é
significativo.

A fungao f5 (0) € uma funcao de saturagéo sobre o erro de formagao[3&nfs (0) €
dada pela Equacao 2.6.

. . ki 7.
f5 (D) =dlag[a+|fﬁj|} p (2.6)

ondeks representa o valor de saturacaaé&tal que'%f representa o ganho para erros pequenos.
A forma de f5 (p) assim definida pode ser vista na Figura 2.3. Vale ressalgrguFigura

2.3 - (a), as escalas para os eixos y sao diferentes. A Figura 2.3 - (b) exibe, na mesma
escala, o comportamento dg(0) para erros de formagéo menores do que 15 cm, mostrando a
verdadeira inclinacao desta funcao para estes erros.

O objetivo de se usdi; (0) € evitar que erros grandes de formagao causem velosidiade
formacao também elevadas, submetendo os motores@eteasima dos valores nominais ou
mesmo causando um mal funcionamento do rob®.
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Figura 2.3: (a) Formato da funcad; (p) paraks = 0.14 ea = 0.1 e (b) Zoompara
observar o comportamento dg(p) para erros de formagao menores que
15cm.

Entretanto, o ganhéf provoca oscilagdes na velocidade linear dos seguidoi@sp estes
estao probximos das posicoes desejadas. Esse fatopanbado de um erro angular — o que &
frequiente — pode fazer com que o seguidor se afaste deéipasesejada, causando oscilacdes
também na trajetbria. Isso ocorre porq%fte'e grande para erros de formacao pequenos (ver
Figura 2.3). Reduzir o valor dg implica em limitar a velocidade dos seguidores em um valor
mais baixo, o que nao é interessante. Uma solucaoiisieéria aumentar o valor @e Como
resultado, os seguidores podem nao alcancar as pesle8ejadas quando toda a equipe estiver
navegando, uma vez que o ganho do controlador de formacgediizido.

Assim, neste trabalho, propde-se uma forma ligeirameifeeedite para a funcads (p),
mostrada na Equacao 2.7.

ki (Bj)

| p com (2.7)
a+ (|6

fs (D) = diag

Ky (f)J) = kf1+kf2tanh(||f)j ||) .

A Equacao 2.7 permite maior controle sobre os paramguegdefinem o comportamento
de f5 (D). Agora,ksq + k¢ representa o valor de saturagéo e o ganho para erros @sgéen
dado pork%al. Desta forma, & possivel manter o valor de saturacaoagénetraa inalterados
e, a0 mesmo tempo, obter um ganho pequeno para erros de &ripeguenos, eliminando as
oscilagbes na velocidade linear dos seguidores. A forrig () definida segundo a Equagéao
2.7 encontra-se na Figura 2.4.
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Figura 2.4: (a) Formato da funcad; (p) paraksy = 0.08, ki, = 0.06 ea= 0.1 e (b)
Zoompara observar o comportamento §ip) para erros de posi¢ao me-
nores que 15 cm.

Comparando as Figuras 2.3-(b) e 2.4-(b), nota-se que aduiR¢p) proposta neste traba-
Iho apresenta um ganho menor para erros pequenos, prapandio uma transicao mais suave
entre os valores positivos e negativos do erro de formacao

A Figura 2.5 ilustra o vetor de velocidades de referédgiagerado apos a aplicacao deste
controlador. Neste caso, para um completo entendimentgédad®d controlador, considerou-se
uma variagao nos parametros de formacao desejada®Eaguidor, ou seja, 0 vetog € nao
nulo.

Figura 2.5: Resultado da aplicagdo do Controlador de Formacgaodgyuas parametros
desejados do seguidor estao variando.

Nota-se claramente que o vet{bfrr possui uma orientacao diferente daquela que teria se
a fungéofs (p) nao fosse aplicada. Isso ocorre devido a saturacaostaporfs (0) sobre o
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erro de formagaq). Comopy nao sofre nenhum tipo de saturacao, a spgap, representada
poré}r, é diferente da somay + f5 () = éfr em modulo e orientagao. Entretanto, este desvio
de orientacao défr nao afeta a estabilidade do controlador, pois a medidao@eguidor se
aproxima da postura desejada|| — O e, portantoéfr — pg. Esse efeito, por sua vez, ocorrera
independente do uso da funcin(p).

Na verdade, na maioria dos casos, durante uma navegag@alna formacao desejada
nao varia. Isso & mais comum durante, por exemplo, uma Innarte desvio de obstaculos.
Assim, pq €, na maior parte do tempo, um vetor nulo, o que elimina oidel orientagao de
Efr durante uma navegacao normal. Isto esta ilustrado nadR)6.

\I-----n-
¥

Figura 2.6: Resultado da aplicacao do Controlador de Formacaodguas parametros
desejados do seguidor nao variam.

Dessa forma, a funcao deste controlador €, entao, gesnais de velocidade que cada se-
guidor deve ter apenas para entrar em formacao, ou segidena apenas os erros de formacao,
nao levando em conta a orientacdo dos seguidores ou amanto do lider. Em outras pala-
vras, gera sinais de velocidade que conduzem os segualfoesacao desejada considerando
estes robds como holondmicos e supondo que o lider es&@@ Embora nao estejam de
acordo com a realidade, estas consideracdes nao &smadas, pois a acao do Controlador de
Compensacao, que ocorre em paralelo, as corrige, cowisén na proxima sec¢ao.

2.3 O Controlador de Compensago

Para que a equipe possa navegar por um ambiente, o lidepdsseir movimento. Este
movimento & caracterizado por velocidades linear e andudgo, para alcancar e manter uma
determinada formacao, estas velocidades precisam sgersadas pelos seguidores. Isso €
feito somando-se ao vetdk, os vetoress; e &, que sao, respectivamente, as compensacoes
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das velocidades linear e angular do lider. Obtém-semassivetor velocidade de referéncia
{‘r, dado pela Equacéao 2.8, o qual traduz as velocidades gqeender os seguidores para ao
mesmo tempo entrar em formacao e compensar a trangagéacao do lider.

ér:éfr‘f'él‘FE-w (2.8)

Caso o lider possua apenas velocidade linear, o téwrmnde ser desprezado. Assim, a
compensacgao & conseguida simplesmente somando adeagleao lider a componente 6@
na direcaog/ do seu referencial, como na Equacao 2.9. Este & o efaitpensador dé..

0
Vi
=&+ | (2.9)

Vi
ondev, & a velocidade linear do lider.

Este efeito € ilustrado pela Figura 2.7, orﬁex e éfry Sao as componentes é}er nas
direcOex ey. Neste caso, a compensac¢ao € alcancada assintotiegesde que a velocidade
imposta pelo lider seja menor que a maxima velocidadaidigee os seguidores podem ter.
Uma vez alcancada a postura desejada, o seguidor preeisasamanter sua velocidade igual
a do lider.

Figura 2.7: Efeito da compensacao da velocidade linear do lider terrdénacao da
velocidade de referéncia do seguidor.

Entretanto, normalmente o lider possui tanto velocidadsal quanto angular. Devido a
sua rotacao, esta compensacao esta diretamenta Bggebmetria que descreve a trajetéria dos
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robds da equipe. De acordo com a Figura 2.8, o lider e o degdiescrevem raios iguais a,
respectivamente, e ri. Considera-se aqui, por simplicidade, que o seguidor gnsentra na
postura desejada. Sendpa velocidade angular do lider, para manter a formacasegsidores
devem ajustar suas velocidades de tal forma a descregelosiconcéntricos (3§ € constante)
ou instantaneamente concéntricosggesta variando) com aquele descrito pelo lider.

: \/
r
W,

Figura 2.8: Geometria para a compensacao simultanea das velositiadar e angular
do lider.

Assim, comov, e @ sao conhecidog, e r; sao dados pelas Equacgdes 2.10 e 2.11. Os
vetoresvix e Viy, dados pelas Equacdes 2.14 e 2.15, sao as componentefodaade linear
de compensacao do i-ésimo seguidor representadasareneifal do lider e expressam a soma
:ﬁ + éw, ou seja, ja incluem as contribuicbeswe o) .

r :% (2.10)
r = \/ (r+%)2+ (yi)? (2.11)
o = arctan(r +x.) (2.12)
Vi = @r; (2.13)
Vix = Vi cos(d)i + 7—2T> (2.14)
Viy = Vi sin(¢i+7—2T> (2.15)

Uma outra situagao & quando o lider apresenta apersgamisto &€, possui apenas veloci-
dade angular. Neste caso, € 0 terfnque é desprezado. Esta situacao & exibida na Figura 2.9.



2.3 O Controlador de Compensag 39

Figura 2.9: Geometria para compensacao da velocidade angulareto lid

Neste caso, as Equacdes 2.10, 2.11 e 2.12 se reduzem a

r=0 (2.16)

ri=1/ 060+ (%) (2.17)
L Yi

¢i = arctan<xi) (2.18)

e, portanto, a direcao deé perpendicular & e vix e viy sao obtidos conforme 2.14 e 2.15.

Uma vez conhecidas as compensacgoes a serem feitas pameagla formacao e o segui-
mento do lider, os comandos de velocidade linear e angutadgvem ser enviados ao i-esimo
robd seguidor sao dados pelas Equacdes 2.19 e 2.20e jasties robds sao nao-holondmicos e
nao podem realiza?ri diretamente.

&ci = || &l cos(é) (2.19)

wei = Ari + T (6i) + @ (2.20)

onde||&i|| € anorma da velocidade de referéncia para o i-ésimogeddidor &x,; € a variagao,

no tempo, de sua orientacam;. Portantoa,; € a orientacao desejada para o i-€simo seguidor,
gue tem sua orientacao atual representadarpdrogo, o termad; = oy — o; € 0 erro angular

do i-esimo seguidor. Todos esses angulos estao ilustnaal Figura 2.10, onde o subscrito foi
omitido por razoes de clareza.
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Figura 2.10: Angulos relacionados a determinacao das velocidadearie angular de
comando de um seguidor.

A funcao fg (&j), assim como no caso do controlador de formagao, &€ umgadude
saturacao sobre o erro. Em [35], esta funcao é defimgarglo a Equacao 2.21.

fa (Gi) = kptanh(a,) (2.21)

ondek,, representa o valor de saturacao sobre erro de orientadafuncao f5 (&;) tem a
finalidade de evitar que erros grandes de orientacaolfgente iniciais) gerem velocidades
angulares de comando muito altas. Isto poderia comproraeéstabilidade e submeter os
motores dos robds a varia¢des abruptas de tensdo. Afdefy (4;) esta ilustrada na Figura
2.11.

0.5-

0.4r

0.3r

0.2-

_0.5,
-400 -300 -200 -100 0 100 200 300 400
Erro de Orientacéo [graus]

Figura 2.11: Aparéncia da fun¢ads (;) parak, = 0.5.
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Entretanto, devido a sua formg; (G;) pode causar oscilagdes na velocidade angular dos
seguidores quando os erros de orientacao sao pequesssn,Anesmo que um determinado
seguidor esteja em sua posicao desejada, sua trajptim@ser oscilatoria. Logo, propde-se
aqui uma pequena modificacao nesta funcao, a fim de tarmmansicao entre valores positivos
e negativos do erro de orientagcao mais suave. Neste casvaduncao exibe uma inclinagcao
que tende a zero a medida que o moédulo do erro diminui. A rig&;) esta definida na
Equacao 2.22 e sua forma pode ser vista na Figura 2.12.

fa (8i) = keatanh® (ke &) (2.22)

Desta vez, o valor de saturacao €& determinad&kgpgrenquantd,, controla a inclinacao
da funcao, ou seja, o quao rapidip(a;) atinge a saturacao. Assim, mais uma vez, a funcao
fa (Gi) permite maior controle sobre os parametros que influens@ntomportamento e, por-
tanto, o comportamento do controlador.

0.5F ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 1
0.4f B
0.3f 4
0.2 b

0.1r 1

-0.5F 4

-400 -300 -200 -100 0 100 200 300 400
Erro de Orientacéo [graus]

Figura 2.12: Aparéncia da nova funcafy () paraky,: = 0.5 ekyy = 1.

Vale lembrar que as modificagdes feitas nas equagoesdimtador, embora melhorem seu
desempenho, aumentam o custo computacional envolvidoou®ar lado, este aumento nao &
significativo se comparado ao custo do processamento dgeims@mnidirecionais. Portanto,
as modificacOes realizadas nao afetam o desempenhaelmaisomo um todo.

O diagrama de blocos da Figura 2.13 ajuda a compreender iofiaimeento do controlador
empregado. Nesse diagrama, o grande retangulo cinzaegpae controlador. Percebe-se que
as variaveis de entrada sao o vetor com os parametrosrdagao desejados e as velocidades
linear e angular do lider. O diagrama também deixa claeagucontroladores de Formacao e
Compensacao trabalham em paralelo e que a combinags&odarespostas fornece o vetor com
as velocidades de referéncia para os seguidé,reE,ste, juntamente com a velocidade angular
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do lider e os vetore&; e & sao usados para gerar as velocidades linear e angular dae ca
seguidor deve ter para alcancar e manter a formacacadies&ju seja, sao usados para gerar 0s
sinais de controle. O vetar; representa a derivada temporal das orientacdes dasdades

de referéncia de cada seguidor, enquanto o \@togline os erros angulares de cada um dos
seguidores. O sistema de visao captura imagens da cenadarmpelos robos da equipe. O
processamento dessas imagens fornece as posturas dedaimgimores, representadas pelo
vetoresp e a, que fazem a realimentacao do controlador.

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

| | //
| p = N\
L ¢ EE A
i o CONTROLADOR fr p U Ma] \
P, - DE FORMACAO o & \ / \
o+ N r I
| p !
| - |
| p | GERACAO DAS |
i w (f d/dt VELOCIDADES DE L d_ ! +
| 0 ‘ 3 el . COMANDO | u_ % |
i CONTROLADOR = !
Vi 4 DE |
; - COMPENSACAO i
| |
| |
| |
| |
I |

Figura 2.13: Diagrama de blocos do controlador nao-linear utilizado.

2.4 Prova de Estabilidade do Controlador

2.4.1 Prova para o controlador de forma@o

Os robds seguidores, devido as suas dinamicas, naerpaldancar instantaneamente as
velocidades de formacao desejadas. No entanto, estegsmocorre assintoticamente desde
gue a velocidade do lider seja menor que a maxima veloeidad podem desenvolver. Isso
esta representado pela Equacgao 2.23.

& — & (2.23)

ondeé e o vetor atual de velocidadeséer € o vetor de velocidades de referéncia para a
formacao. A Equacao 2.23 também pode ser escrita cenimoacao 2.24.

Ew=&+n  com  |n|—o0 (2.24)
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onden traduz os erros nas velocidades de formacao. A lei de fthimé dada pela Equacao
2.25, como discutido no inicio deste capitulo.

€ =371(8) (Pa+ 15 () (2.25)
Substituindo 2.24 em 2.25 obtém-se a Equacao 2.26.
E+n=371(8) (ba+ 5 (B)) (2.26)
A multiplicacao de ambos os lados da Equacgao 2.2@ pby leva a Equacao 2.27.
IE)E+m=pa+f(p)  onde  ni=3(&)n (2.27)
Como se sabgg = J (E)E (Equacao 2.4), o que conduz a Equacao 2.28.
P+ =pa+5(P) (2.28)
A derivada degp produz a Equacao 2.29.
p=pa—p =  pa=P+p (2.29)
A substituicao da Equacao 2.29 na Equacao 2.28 eesuit
p=n—15(p). (2.30)
Em seguida, propde-se a seguinte fungcao candidata geibgpa:
V= %ﬁT[), (2.31)

cuja derivada temporal &
V=p"p. (2.32)

Substituindo a Equacao 2.30 na Equacao 2.32, obtém-se
V=p"m-p":(p). (2.33)

Para qué&/ seja definida negativa & necessario que

ke (P) |l

~ 2 ~
= > , 2.34
at B 1A117> llnalll[A] (2.34)

onde|lks () || € definida como

Iks (P) || = ki1 + keatanh(|[A]]) (2.35)
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e, portanto,
al|mi| |
kt1+keatanh([|p[]) — [|ml]

Como os seguidores atingem as velocidades de formd¢gao— 0. Assim,||ni| — 0 e a

11> (2.36)

condicao imposta pela Equacao 2.36 sera verdadeieagbgum tempo finito. Tao logo esta
condigo se torne verdadeiMd,sera definida negativa, o que significa dygt) | — 0 com

t — oo,

2.4.2 Prova para as leis de controle (comandos) para os rob seguidores
A variacao temporal da orientacao relativa dos segeglé expressa pela Equacgao 2.37.
o= - (2.37)
onde a velocidade angular de comanag,é dada por
w=0ar+ Tz (0)+ w. (2.38)
Substituindo a Equacao 2.38 na Equacao 2.37, tem-se
a=ar+ fz (@) (2.39)
A derivada do erro angulag;, em relacao ao tempo, resulta em
bd=oa—a = oy =d+a. (2.40)
Com isso, a Equacao 2.39 pode ser reescrita como
& + f5 (&) = 0. (2.41)
Assim, propde-se a seguinte funcao candidata de Lyapuno
V=-a'a, (2.42)

cuja derivada temporal &
V=a"d=—afsza). (2.43)

Como fz (&) & uma funcéo impar, tem-se qdé f5 (&) > 0 parad # 0, conclui-se qu&/ &
definida negativa\( < 0). Portantd|& (t)|| — O parat — .

Aproveitando este resultado, conclui-se tambémé&guies ||$ri ||, pois cogai) — 1.

Com isso, fica demonstrado que os erros de formacao e segioitendem assintotica-
mente a zero, justificando a ado¢ao destas leis de controle
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2.5 Conclu$es

Este capitulo apresentou o controlador utilizado neateatho, seu funcionamento e suas
caracteristicas. Trata-se de um controlador de postuka,agroveita a nao linearidade das
equacdes que descrevem o sistema para gerar sinais deleaqe conduzem a equipe a
formacao desejada de forma estavel. Para tanto, dégdem dois controladores menores,
onde o primeiro, chamado Controlador de Formacao, temetatde produzir os sinais de con-
trole referentes ao sistema de coordenadas do lider qamen les robds seguidores as posturas
esperadas. Porém, como toda a equipe esta em movimesitsive o lider, o sistema de co-
ordenadas deste também se move. Considerar e compemsaroesinento € responsabilidade
do segundo controlador, o Controlador de Compensac¢ao)eya em conta a geometria da
trajetoria de cada robd da equipe em suas equacoes.

Para controlar as posturas dos seguidores, o lider presiisaar cada uma delas, o que é
feito através de realimentacao visual, usando o sistenmadirecional que possui. Este é o as-
sunto do proximo capitulo, que descreve as técnicasatepsamento de imagens empregadas

neste trabalho.
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3 O Processamento de Imagens

3.1 Introducao

O processamento de imagens vem sendo usado ha alguns anosiso/ariados tipos de
aplicacao. A utilizacao de imagens representa, hajepapel fundamental em sistemas de
comunicacao, seguranca, medicina, tecnologias de appessoas com deficiéncia [47, 48],
entretenimento, controle de qualidade e processos, epésanilitares e, € claro, robbtica.

A utilizacao de imagens na robotica vem se tornando cadanvais marcante. Isto se
deve ao fato de que imagens sao capazes de fornecer, deowra, gjrande quantidade de
informacao a respeito do ambiente de trabalho, como éizacao de outros agentes, obstaculos
ou pessoas. Com o avanco da tecnologia, a miniaturizagéfeciéncia e a qualidade dos siste-
mas de visao aumentam a cada ano. Alem disso, o surgimerfiéordmentas computacionais
e 0 aumento da capacidade de processamento impulsionamraaid a expansao da visao
artificial em aplicacdes da robotica.

Alguns trabalhos que utilizam a visao artificial em coopacarobotica podem ser citados,
como [25, 26, 28, 33, 36, 49]. Em [25], os autores introduzesoreeito de estruturas virtuais
e utilizam controle bidirecional para controlar a formagie um grupo de robds moveis. A
localizagao e a deteminacao da orientacao desteseftas através de visao. Simulacdes e
experimentos com robods reais foram realizados. Porérstensa de visao esta fixo em um
ponto acima dos robds, limitando sua area de trabalho. &=nma forma, os trabalhos [33, 36,
49] utilizam camaras fixas para controlar os robos.

Em [28], imagens omnidirecionais sao usadas para se aimpetacao entre os integrantes
de um grupo de robds moveis. Os autores desenvolveram maniceno qual cada seguidor
utiliza fluxo 6tico para estimar as posicdes relativas datros robds, permitindo que o grupo
mantenha, visualmente, a formacao desejada sem a rosmssie segmentacao por cores ou
comunicacao entre eles. Por outro lado, o custo compmurtalkcenvolvido no calculo do fluxo
otico € alto e os resultados sao mostrados apenas sttev@mulacoes.
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Outro trabalho que utiliza imagens omnidirecionais em feioeda cooperacao é [26],
onde cada robd possui seu proprio sistema catadioptecasao, permitindo a adogao de uma
estratégia de controle descentralizado e eliminando aesseade de comunicacao entre os
robds. Entretanto, todo o processamento das imagensoéef@ um computador central e
externo aos robds. Além disso, assim como em [28], o us@desssistemas omnidirecionais
eleva o custo da equipe.

Diferentemente de [26, 28] e como ja exposto anteriormergte trabalho propde uma
arquitetura de controle centralizado, no qual o sistemag#®\esta embarcado apenas no robd
lider. Com isso, 0 sistema se move junto com a equipe e,rgorta area de trabalho nao é
limitada, como acontece em [25, 33, 36, 49]. Assim, paraefoen ao controlador proposto
neste trabalho as posturas dos seguidores de forma adegqueed@ssario processar as imagens
omnidirecionais capturadas pelo sistema de visao. Psoa iécnicas de processamento de
imagens disponiveis na literatura foram utilizadas.

Este capitulo dedica-se, portanto, a descrever as e processamento de imagens
aplicadas as imagens omnidirecionais para garantir anesafacao visual para o controlador,
fornecendo a postura de cada seguidor.

3.2 O Processamento das Imagens Omnidirecionais

Como exposto no Capitulo 1, imagens omnidirecionais, fingdidade & ampliar o campo
de visao, podem ser conseguidas de varias formas; ums@elaavés da combinacao de es-
pelhos convexos e camaras de video. Por outro lado, egliéagéo traz consigo efeitos inde-
sejados, a saber, a perda de resolucao das imagens eraagisiao linear. O primeiro destes
efeitos ocorre porque toda camara de video tem um narimeitadio depixelsem seu CCD-.
Quando, através da reflexao no espelho, toda a area emdorsistema de visao € mapeada
neste CCD, cadpixeldeve corresponder a uma area relativamente grande no noasando
a perda de resolucao. Em outras palavras, com o uso ddiespehpeia-se uma area muito
maior na mesma quantidade jgigels

O segundo efeito, a distor¢cao, acontece porque a @ojge um ponto qualquer do mundo
no plano da imagem obedece a uma equacgao nao linear gelddega curvatura do espelho.
Assim, a medida que um objeto se afasta do sistema de @isigtprcao aumenta rapidamente.
Dependendo do tamanho do objeto de interesse, sua detpoda se tornar impraticavel a
poucos metros do sistema.

Do inglésCharge Coupled Devigeu Dispositivo de Carga Acoplada, & o sensor fotossehgiesente nas
camaras de video, maquinas fotograficas digitaisamnersresponsavel pela captura da imagem.
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Entretanto, estes efeitos sao superados pela vantageenaiées um campo visual hori-
zontal de 360. Com este campo, o lider & capaz de localizar todos osramtgs da equipe
capturando apenas uma imagem, que também pode ser usadiepan de obstaculos e ma-
peamento do ambiente sem a necessidade de rotacionar i@e&meorno de um eixo vertical.

Para que a equipe possa havegar por um ambiente em detearfonadcao, o lider deve
conhecer a postura de cada rob0 celular pertencente ao.gHrgretanto, quando o sistema
é inicializado, o lider nao conhece as posturas e coreseds seguidores. Deste modo, é
necessario, antes de iniciar a navegacao, detectaligipasicial, a cor e a orientacao inicial
de cada rob0 celular integrante da equipe. Uma vez eneeestd etapa, o lider inicia, entao, a
navegacao.

Assim, o processamento das imagens pode ser dividido sratapas, que sao:

1. Detecc¢ao da posicao inicial,
2. Rastreamentdacking para determinacao da orientacao inicial;

3. Rastreamento para controle de formacao.

A implementacao destas etapas contou com a utilizagdmhdioteca de processamento de
imagens OpenCV{pen Source Computer Vision Librarp0]. Trata-se de uma biblioteca
gratuita disponibilizada pela Intel, com codigo aberemidocumentada e testada.

Como ja foi dito no capitulo anterior, o controlador deee mxdependente do sistema de
visao empregado. Uma maneira de fazer isto e ao mesmo tdmpoag a distorcao das ima-
gens & remapea-las para imagens do hijpd's eye view|51, 52], cuja aparéncia imita uma
projecao ortografica do ambiente visto de cima. Infeéinie, este remapeamento depende de
uma calibracao do sistema e representa maior custo neggamento das imagens.

Isso motivou a definicdo da transformagaoque nao depende de calibracao do sistema,
possui baixo custo computacional e cujas funcdes que a@em sao faceis de ser obtidas. As
informacgdes necessarias para sua construcao samakenadas do centro da imagem omnidi-
recional e as tabelas que relacionam as posi¢des na imagemrmundo. Embora o nUmero de
funcdes que compdem esta transformacao possa sedeleaumentando sua precisao, neste
trabalho,I" foi definida usando-se um conjunto de quatro func¢des poliais. Quatro tabelas
relacionando as distancias no plano da imagem com asdiasano mundo real foram cons-
truidas e em seguida cada uma delas foi usada para integpogafuncao polinomial. A area
de trabalho ao redor do lider foi dividida em quatro setonesilares, como na Figura 3.1, e a
cada setor estao associadas uma tabela e uma funcao.
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Setor 1

Setor 2 Setor 3

Setor 4

Figura 3.1: Divisao em setores circulares da area de trabalho paraemgio das
funcBes polinomiais que definem a transformakao

As funcdes assim obtidas sao mostradas na Figura 3.2salfesma, um determinado
seguidor tera sua posi¢cao convertida do plano da imagem @ mundo (plano do chao) de
acordo com o setor onde se encontra.

Vale ressaltar que esta abordagem é significativamente ndida que o remapeamento
bird’s eye view

3.2.1 Detecao da Posi@o Inicial

A forma do espelho hiperbolico utilizado neste trabalhadarmar as imagens omnidi-
recionais & adequada para aplicacdes onde se desefizasiiodo o ambiente ao redor do
sistema, como pode ser visto na Figura 3.3. Entretantce tr@dtalho, a area de interesse esta
restrita a cerca de 2 metros em torno do robd lider. Isso@cevido a forma do espelho, que
imp0e forte distor¢ao, e da camara utilizada, incapafoda-lo se semoomfor aumentado ou
se colocada mais proxima. Qualquer objeto com dimens@asnpas das dos robos celulares,
se situado a mais de 2 metros do sistema de visao, tornaite pegueno na imagem, com-
prometendo sua deteccao. Logo, uma das consideragit@s fieste trabalho é que todos os
seguidores estarao sempre a uma distancia de, no maXimetros do lider. Para detectar as
posicoes iniciais dos seguidores, o lider deve ser adgéacar sua atencao na area de interesse,
também chamada, aqui, de area de trabalho. Para issdiliftada uma mascara circular, que
consiste em uma imagem binaria onde um circulo branco,aijtro tem as mesmas coorde-
nadas do centro da imagem omnidirecional, define a regidoteiesse. Alterando-se o raio
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Figura 3.2: Graficos exibindo o comportamento de cada fun¢ao polialobtida. (a)
Setor 1 (b) Setor 2 (c) Setor 3 e (d) Setor 4.

do circulo, altera-se a regiao de interesse. A mascaempqde ser vista na Figura 3.4-(a), &
aplicada a imagem através da operacao E l6gico, ouysaj@o mantidos apenas aqugle®ls
que sao diferentes de zero. O resultado pode ser visto neaR3g4-(b).

Cabe, aqui, uma observacao importante: a limitacZarela de trabalho & necessaria, como
foi dito, devido a forma do espelho e camara usada. Jumizneem a exclusao da parte mais
central das imagens (ocupada pela camara e pelo lideg,liesitacao faz da area util para
0 processamento das imagens uma coroa circular que ref@regemas 126% da area total
disponivel. Sem dlvida, isso reduz a precisao da estiad postura dos seguidores, afetando
o desempenho do controlador. Porém, deve-se ressaltagsggeinconveniente nao ocorre
devido ao emprego de imagens omnidirecionais, mais sinddévcamara utilizada e a forma
do espelho, que nao & a mais indicada para a aplicacaoestag.

Uma vez definida a area de trabalho, o passo seguinte écg@letda posicao inicial de cada
seguidor. Para isso, foi utilizada a técnica de segmaatde movimento conhecida corback-
ground subtraction Em linhas gerais, esta técnica consiste em, primeiramneahstruir uma



3.2 O Processamento das Imagens Omnidirecionais 51

Figura 3.3: Imagem capturada pelo sistema de visao utilizado: a fowresgdelho nao
€ a mais indicada para este trabalho.

@) (b)

Figura 3.4: (a) Mascara binaria aplicada a imagem omnidirecionainagem inver-
tida para melhor visualizacao — e (b) resultado da aficata mascara,
definindo a area de interesse para a deteccao das eesigais dos se-
guidores.

imagem de fundo, obackgroundque nada mais & do que a média de uma sequiéncia de ima-
gens de uma cena estatica. As imagens capturadas em segojj@tao, comparadas (através
de subtracdo) com a imagem de fundo e as regides que afanesa diferencas significativas
sao segmentadas como regides onde houve movimento.
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Embora seja possivel o uso de imagens coloridas, est@daéemormalmente implemen-
tada utilizando-se apenas imagens em tons de cinza, o quicierste para detectar movi-
mento. Entdo, neste trabalho, cada imagem capturad@nperite ao espaco de cores RGB
(Red, Green, Blye € convertida para o espaco HSMug, Saturation, Valyeg53]. Como o
canalValueé a versao em tons de cinza da imagem capturada, someate etilizado para
implementar doackground subtractian

Entretanto, devido a baixa resolucao tipica de imagensidirecionais e da presenca de
ruidos provenientes da iluminacao e qualidade da camtlizada, foi implementada, neste
trabalho, uma versao mais robusta deste método. Nesig&ésta uma subtracao entre dois
backgrounds

Dessa forma, a primeira tarefa do lider & a construcapritiaeiro background chamado
backgroundbase (Figura 3.5-(a)), que & feita durante 2 segundos nueste tempo, todos 0s
robos, inclusive o lider, permanecem parados. Em segailider ordena a um dos seguidores
gue se mova para frente, em linha reta, durante 1,5 seguh@dodogo o seguidor termina seu
movimento, um novdyackground chamaddbackgrounddiscriminante, & construido (Figura
3.5-(b)) e comparado com o primeiro. A diferenca entre péssa, entao, por um processo de
binarizacao, odhresholding mostrado na Figura 3.5-(c). O resultado & uma imagentibina
gue indica o movimento realizado pelo seguidor. A regiggmsntada, correspondente ao
movimento, & comumente conhecida cobhab.

O passo seguinte & a aplicacao de uma operacao ngidalé dilatacao, cujo elemento
estruturante possui apenapikel. O resultado & colocado em uma nova imagem binaria, mos-
trada na Figura 3.5-(d). Subtraindo a imagem na Figura@.8g imagem na Figura 3.5-(d),

e possivel extrair a borda dadob, que aparece na Figura 3.5-(e). Por fim, determina-se o
retangulo que circunscreve esta borda. Este & necegsariois motivos: primeiro, assume-se
que a posicao do seguidor € aquela dada pelas coordet@mdastroide do retangulo; segundo,

o algoritmo que realiza o rastreamento toacking) baseado na segmentacao por cores — e
usado nas etapas seguintes do processamento das imagedsemionais — depende deste
retangulo para funcionar. Assim, foi desenvolvido um Htgwm para determinar tal retangulo,

e o resultado de sua aplicacao pode ser visto na Figur@)3.5-

Entretanto, devido a presenca dos ruidos ja citadaos, sempre todo este processamento
resulta em uma imagem como na Figura 3.5-@&s vezes, mais de utblob pode aparecer,
como na Figura 3.6-(a). O processamento acima descritbaesuimagem mostrada na Figura
3.6-(b), que confundiria o lider a respeito da local&add seguidor.
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(@) (b) (©)

(d) (e) ()

Figura 3.5: (a) Background base (b)Background discriminante (c) resultado da
binarizacao apbs subtracao entrdaskgroundgd) versao dilatada da ima-
gem anterior (e) deteccao da bordaldab e (f) resultado da aplicacao do
algoritmo que encontra o retangulo circunscrito.

ol

ol
.
[

@) (b) (©

Figura 3.6: (a) Imagem com mais de ubiob detectado (b) resultado da deteccao dos
retangulos circunscritos e (c) imagem filtrada.

Faz-se necessario, entdo, um processo de filtragem quoerfanda seguinte forma: pri-
meiro, o canaHue que responde pelas informacdes de cor da imagem capté@radtializado.
Entao, a cor predominante de cdilab & determinada. Isso € feito calculando-se o histograma
de caddlobe, em seguida, identificando a cor que corresponde ao maximiodo histograma.

A Figura 3.7 exibe um histograma cuja cor predominante graeia.
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Figura 3.7: Histograma correspondente a tnob de cor vermelha.

Caso a distancia entre os centrbides dos retangulasisicatos a cadblob seja menor que
20 cm (no plano do chao) e a cor predominante for a mesmatagrdos sao fundidos. Caso
contrario, aquele que possuir a menor area sera elimir@desultado pode ser visto na Figura
3.6-(c).

O procedimento descrito acima & usado para detectar ggpasicial de um seguidor. O
mesmo processo deve ser repetido com os demais robostaBhdrea criacao de dois novos
backgroundsidao & necessaria, poivackgroundliscriminante relativo a um seguidor pode ser
usado comdrackgroundbase para o proximo seguidor a ser detectado. Assim, pasoode
n seguidores, ao invés de calcular2ackgroundsapenas + 1 serdo necessarios, reduzindo o
tempo dispendido na deteccao das posi¢oes iniciais.

A aplicacao das técnicas de processamento de imagems (gackground subtractign
binarizacao, dilatacao) e dos algoritmos desenvolv/{determinacao do retangulo circunscrito
e filtragem doslobg conferiu robustez a etapa de deteccao das posicigessrdos seguidores.
O fluxograma da Figura 3.8 ajuda a compreender melhor osgpasespectivos resultados desta
etapa.

Antes de passar para a proxima fase, denominada “Rastnéapara Determinacao da
Orientacao Inicial”, & necessario identificar a cor ddaseguidor, pois um algoritmo baseado
em segmentacao por cores sera usado nao so na prormsaambém na Gltima etapa, para
estimar as posturas dos seguidores, objetivo maior dogsaneento de imagens deste trabalho.

A deteccao de cor ja foi utilizada pelo algoritmo de fiean deblobs uma vez que iden-
tifica a cor predominante de cati®ob. Por outro lado, esta informacao & usada apenas para
eliminarblobsindesejados, nao sendo associada ao seguidor em questao.
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Figura 3.8: Fluxograma simplificado da etapa de deteccao das pesigiiciais dos

seguidores.

Agora, usando a regiao de interesse definida pelo retamgeunscrito adlob, um novo

histograma € construido para cada seguidor, sendo, endaegssociado a ele. Vale notar que a

partir desse momento cada seguidor possui nao apenas upradominante que o caracteriza,

mas também todo um histograma, permitindo uma melhor seigigéo de cores.
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3.2.2 Rastreamento para Determinago da Orientacao Inicial

Uma vez conhecidas as posi¢oes iniciais dos seguidoneassp seguinte &€ estimar suas
orientagdes iniciais. Normalmente, duas cores saoassaas robds, e assim a orientacao pode
ser facilmente determinada tomando-se o centroide de regyi@o colorida [33, 54], como
mostrado na Figura 3.9 - (a). Obviamente, quando duas caoagsadas, cada uma das partes
coloridas representa apenas metade da area total quegradsta na imagem, Figura 3.9 - (b).
Assim, devido a distorcao tipica das imagens omnidreas, que reduz a imagem do seguidor
a medida que este se afasta do lider, areas coloridagmpa&sjucomo as da Figura 3.9 - (a),
tornam dificeis os processos de deteccao e segmentizcéores. Claramente, isto prejudica
as estimativas de postura do robd, caso uma pequena ou nmesnoma area colorida seja
percebida pelo lider.

7 Arca total
vista pelo
robd lider

(a) (b)

Figura 3.9: (a) Quando duas cores sao usadas para determinar a gaiedgaam robo.
(b) Quando apenas uma cor € utilizada, a deteccao e stagierndessa cor
€ mais simples e mais rapida.

Logo, optou-se pela utilizacao de apenas uma cor para seglador. Dessa forma, o
método usado para determinar a orientacao inicial stmeim obter, para cada seguidor, uma
seqguéncia de pontos que descrevem, de forma geral, umaEst seguida, um processo de
refinamento de dados € aplicado. Seu objetivo &€ excluielagypontos que, devido aos erros
de medicao, prejudicariam a determinacao dos parasefa reta. Neste trabalho, o refina-
mento de dados € obtido aplicando-se o algoritmo conhecidm RANSAC Random Sample
Consensug[55]. Trata-se de um algoritmo genérico e muito interetsgue identifica, dado
um modelo qualquer e um conjunto de pontos, quais 0os melporgss deste conjunto para a
determinacao dos parametros ou coeficientes do modeledinlo. Todavia, nao & sua funcao
fornecer tais parametros. Para isso, diferentes técdeainimizagao podem ser usadas. Uma
delas € a técnica de Minimos Quadrados, que foi tamb@&tada neste trabalho. Desta forma,
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o modelo fornecido & a equacao de uma reta e, dos doisptds que caracterizam esta reta,
apenas o coeficiente angular & interessante para estapép@aduz a orientacao do seguidor.
Logo, € o Unico parametro a ser minimizado.

Para formar o conjunto de pontos (ou posicdes) a ser refjrealiider mais uma vez envia
a todos os seguidores comandos de deslocamento para frentdigha reta. Porém, desta
vez, o deslocamento € lento e de forma simultanea, ouasegeguidores se movem ao mesmo
tempo. O motivo pelo qual os seguidores devem se mover lemtanesta no fato de que assim
mais pontos serdo capturados e, portanto, melhor setieatga de orientacdo. A Figura 3.10
exibe o processo descrito acima para um seguidor.

v J

Figura 3.10: Processo de captura das posi¢cdes de um seguidor pareniteigiio de
sua orientacao inicial, ogp.

A captura das posicdes de um seguidor continua até gedezdta se deslocado por, pelo
menos, 20 cm. Assim que o lider detecta que um determinaglodes atingiu esta marca,
submete o conjunto de pontos deste seguidor ao algoritmefidamento. Em seguida, aplica
a minimizacao aos pontos selecionados e obtém uma distingla orientacao deste seguidor.
O lider continua monitorando os outros robds até quesdeioham sua orientacao inicial es-
timada. A Figura 3.11 mostra um exemplo da aplicacao dysritnos RANSAC e Minimos
Quadrados a um conjunto de pontos do qual se deseja extrairaia

Como pode ser percebido, a medida em que os seguidores senmnswas posicoes vao
sendo armazenadas. Para isso, o lider deve ser capar dig anzem capturada, estimar,
com boa precisao, a posi¢cao de cada seguidor. Portaztaef necessario um algoritmo de
rastreamento. Neste momento, entra em a¢ao o princigatimho usado no processamento
das imagens omnidirecionais deste trabalho. Trata-se delgonitmo de segmentacao por
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Figura 3.11: Exemplo de aplicacao dos algoritmos RANSAC e Minimos dpados.

cores disponivel na biblioteca OpenCV e conhecido como GAINT (Continuously Adaptive
Mean-SHIFT), que funciona da seguinte forma: o cadakde cada imagem capturada & usado,
juntamente com o histograma da cor de interesse, para gaaingagem de distribuicao de
probabilidade de cor. Dai a importancia de associar a saglaidor o seu histograma de cores,
gue servira de modelo para o algoritmo.

Dada uma janela de busca inicial, que & o retangulo cioritasaoblob determinado na
etapa anterior, o algoritmo encontra, no interior e nasipriobades desta janela, psxelsque
apresentam cor suficientemente proxima daquela camsaderpelo histograma. Esta regiao €,
entao, segmentada. O centro e o tamanho dessa regianciurados e utilizados pelo algo-
ritmo para gerar uma janela de busca inicial na proxima emag ser processada. Isto significa
gue nao €& necessario varrer toda a imagem para enconbigieto de interesse, mas apenas
buscar nas proximidades da janela de busca inicial. Issiem®ro rastreamento a rapidez e
a robustez necessarias para garantir um bom desempenisiaioss A Figura 3.12 exibe o
algoritmo de rastreamento em a¢ao: os contornos retargguihdicam as regioes coloridas seg-
mentadas que identificam os seguidores. Os histogramasldeigatambém podem ser vistos
nesta figura.

A Figura 3.13 exibe o fluxograma simplificado do processo derdenacao da orientacao
inicial dos seguidores.

A proxima secao descreve como o lider utiliza o proaesesao das imagens omnidirecio-
nais para fornecer a realimentacao do controlador.
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Figura 3.12: Algoritmo de rastreamento em operac¢ao e histogramasegpsdores.

3.2.3 Rastreamento para Controle de Forma&o

Uma vez conhecidas as posturas iniciais dos seguidoresso paguinte seria o lider iniciar
a navegacao e o controle de formacao, enviando paranogisieobos da equipe os comandos
gue os conduzem a formacao desejada. Entretanto, aeses € seguinte pergunta deve ser
respondida: dada uma posicao desejada, qual dos seggidieve se dirigir a ela? Isso é ne-
cessario para evitar que dois ou mais seguidores se daijagsma posicao, o que, obviamente,
nao conduz a formacao de interesse.

Deve-se fazer, aqui, uma observagao importante: o fatodtes os robds da equipe serem
nao-holondmicos impode a restricao de que, uma vegidéa formacao desejada, a orientacao
dos seguidores sera a mesma do lider. Para isso, a Qéierdat relacao ao lider deve ser
(sempre) de 90 Por outro lado, a posi¢ao desejada varia de acordo conma@o escolhida.
Por isso que na pergunta acima usou-se 0 tgrosg@o desejada e ngoosturadesejada.

Para determinar qual dos seguidores deve ser direcionaaloipa dada posicao, define-se
a matriz de cust@, como na Equacao 3.1.

C11 C12 ... Cin
C21 Co2 ... C2n
C= _ _ , (3.1)
| Cn1 Cn2 ... Cnn |

onden & o nUmero de seguidorescg representa o custo para o i-esimo seguidor alcancar a
j-ésima posicao desejada. Logo, a i-ésima linha daimf@té o vetor com os custos do i-esimo
seguidor em relacao a todas as posicdes desejadas-s®também quE sera sempre uma
matriz quadrada, pois pansseguidores devem existiposicoes.
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Deteccgao das posicoes
iniciais

Ordena seguidores
deslocarem-se para
frente com v = 50%

Captura nova
imagem
Conversao
RGB = HSV
A\ 4
CAMSHIFT

(estimativa das posi¢cdes
relativas)

\ 4

Armazena posicoes

Estima orientacéo inicial com
Minimos Quadrados

Determinacao da
orientagao inicial
Figura 3.13: Fluxograma simplificado da etapa de detec¢ao das origeganiciais.

Dentre as maneiras de se definir como calcular os cegtasptou-se, neste trabalho, pelo
quadrado da distancia euclidiana entre as coordenadassitmo seguidor e da j-ésima posicao
desejada. O motivo pelo qual se trabalha com o quadrado dtsdias € evitar o calculo
da raiz quadrada, procedimento computacionalmente austtialmente desnecessario neste
caso.
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O préximo passo consiste em definir uma funcao que indigad a melhor configuracao,
ou seja, dentre todas as possiveis combinac¢des seguidigfio, qual deve ser adotada. Assim,
define-se a funcao de cugtpcomo o somatorio de custos, cada um tomado em uma linha e
uma coluna d€ diferentes de todos os demais. Cada combinacao sequod@mao possui uma,

e apenas uma, funcao de custo associada. Logonmaguidores, existem combinacgdes e,
portanto, sdo necessariglfuncdes de custo.

Além disso, pode-se aproveitar a analogia com a energeddgla no deslocamento que
cada seguidor faria para alcancar uma determinadagmsicOmpreender que, dentre todas as
combinacdes possiveis, a configuracao ideal & a qeseqpa a menor energia associada.

Assim que forem definidos os pares seguidor-posicao aldsep lider inicia, finalmente,
a navegacao. Para gerar os comandos necessarios agedatformacao, como ja se sabe,
€ preciso estimar as posturas dos seguidores. Todavidodmys ruidos presentes na imagem
e a distor¢cao causada pelo espelho curvo, estimar asragsticada nova imagem capturada
é impraticavel. A solucao proposta consiste em atanbzpostura do seguidor assim que este
apresentar um deslocamento considerado minimo, reduaisdnsibilidade aos ruidos.

Assim, o procedimento para estimar a postura de um segeidonidido em duas fases.
A primeira, estimativa de posicao, &€ obtida diretamealdgrocessamento de uma imagem,
engquanto que a segunda, estimativa de orientacao, eguida de forma indireta, através de
um método que utiliza os resultados obtidos na primeig fas

A estimativa de posi¢cao conta com o algoritmo de rastreean@CAMSHIFT) que for-
nece, a cada imagem capturada, as posi¢coes relativagglasiares. Uma maneira de obter
a orientacao pode ser encontrada em [34, 37]. Entretaptou-se pelo desenvolvimento de
um método mais simples, de menor custo computacionalaiasea geometria da trajetoria
descrita pelo seguidor e suas velocidades linear e angedajatias. Este método € aplicado
assim que o seguidor realiza o deslocamento miniksg;f). A posi¢ao e a orientacao recém
estimadas sao usadas para atualizar a postura do seguidor.

Portanto, embora a posicao seja estimada a cada novarmeg#urada, a postura so &
atualizada e repassada ao controlador apbs o deslocamémtoo. Com isso, enquanto a
postura nao é atualizada, os comandos de velocidade Breaggular permanecem constantes,
fazendo o seguidor descrever, no caso geral, uma cir@ntie.”A geometria da trajetoria, para
0 caso geral, pode ser vista na Figura 3.14.

Na Figura 3.14P; (x1,y1) € P> (X2,¥2) S&@o, respectivamente, as posi¢des anterior e atual
do seguidor.O(xo,Yo) & 0 centro da circunferéncia descrita pelo robd, sendceu raio.As
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//F;);;;>>>—<—“*~»»>___<;; e(\(\\\\\
1 (% Y) r T O(xo,%)

Figura 3.14: Geometria da trajetéria descrita pelo seguidor enquarggestura nao &
atualizada.

é a distancia entrB, e P,, d € a distancia entr® e a retas que conténP, e P,. t € a reta
que passa pd® e O, 6 € a metade do angula_ﬁpz e a é a orientacao atual do seguidor. O
objetivo & calculaxr e, para isso, basta saber a inclinagao datrelsto, por sua vez, exige o
conhecimento das coordenada< yp do pontoO. Assim, a distancia d® a P, & dada pela
Equacao 3.2.

(X0 —X1)* + (Yo —y1)* =2 (3.2)

Da mesma forma, a distancia @ea P, & dada pela Equacao 3.3.

(X0 —X%2)? + (Yo —y2)? =12 (3.3)

ComoO & equidistante dB; e P,, o resultado da manipulacao algébrica das Equac@es 3.
e 3.3 &€ dado por:

Xo = Ayp— B, onde (3.4)
oY1y
A = — para X% # X1
e
1[(y1+Y2) (Y1 —Yo)
B = é Xo — X1 XX

A retas pode ser descrita pela Equacgao 3.5.

y=msx+ls, (3.5)
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ondems els sao, respectivamente, os coeficientes angular e lineatalgerpodem ser determi-

nados por
Y2—Y1
Ms = Xo — X1
e
ls = y2—mexa.

A distanciad pode ser determinada observando-se que

%s
tan@ = 4.
d
Logo,
As
d= 2tan@’

O angulof pode ser calculado através da relagcao

20 = w x At,
e, portanto,
g% ;At, (3.6)

ondew € a velocidade angular (constante) do seguiddt € o tempo transcorrido para o
seguidor ir déP; aP,. O proximo passo & relaciongf e yp a distancial. Para isso, foi utilizada
a expressao para calcular a distancia entre um ponto eetmabtendo-se

4 [=MX0t+Yo—ls 3.7)
vVmg+1
Substituindo 3.4 em 3.7 e isolangg@obtém-se
dlvme+1+1ls—msB
yo— 4 mgl s~ " (3.8)
— MsA
Observando quex = —A, a Equacao 3.8 pode ser reescrita como
d|vVAZ+1+I1s+AB

1+ A2 ’
eliminando-se a necessidade de calcmiarA inclinacao da reta (m) & determinada por

:W—W
X2 —Xo

Como a orientacao do seguidor & perpendicular a ré¢m-se que
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tana = —1 — o =tan ! (u) )
m Y2—Yo

Como as Equacdes 3.4 e 3.9 fornecem, juntas, dois pasporgosO e Q', o procedimento
para encontrad &

1 - Calculard da seguinte formad = \zéf,e

2-Se(w<0 e x>x1) OU (w>0 e % <x), ddeve ser considerado negativo na
Equacao 3.7.

Para o caso em que = X, basta verificar sg; > y>. Se verdadeirog = %T; se falso,

I
a=s.

Vale ressaltar que a medida que— 0, d — «. Entretanto, esse caso foi tratado na
implementacao do método, onde o valorwe& verificado antes de se aplicarem as equacdes
apresentadas acima.

Para validar o método proposto de estimativa de oriaotaigram realizados testes com
valores de 15, 10 e 5 cm para o deslocamento minimo. Os neslhesultados foram obtidos
com 5 cm e, por isso, este foi o valor adotado para o deslodam&nimo. Por outro lado,
estes testes iniciais serviram também para mostrar agidads de se aplicar uma filtragem aos
valores estimados de orientacdo. Em outras palavrasnmesm a adoc¢ao do deslocamento
minimo, a estimativa de orientacao ainda & excessimtenelidosa, como pode ser visto na
Figura 3.15-(a). Pode-se notar, também, que até adrigedéscrita pelo seguidor & afetada,
tornando-se irregular (Figura 3.15-(b)). Isso acontecgumuma ma estimativa da orientacao
prejudica a estimativa da postura, gerando sinais de cam&maneos.

Este teste foi feito com apenas dois robds: o lider, quegeeceu parado, e um seguidor.
As coordenadas da posicao desejada para 0 seguidry sae0.6 meyq =1.9m.

Com o objetivo de reduzir o efeito desses ruidos, algunsditoram estudados, como
filtros polinomiais,a — 3, Kalman e filtros adaptativos. Dentre eles, foi escolhidalioorde
Kalman, devido ao seu bom desempenho e relativa simplieid&s$ta Gltima caracteristica
tem importante impacto no custo computacional, uma vez dilgagem & executada a cada
atualizacao de postura.

Assim, novos testes foram feitos utilizando a filtragem dermtacao calculada. Os resul-
tados podem ser observados na Figura 3.16. Em azul sadexits valores calculados e em
vermelho, os valores filtrados. Nota-se que a filtragem mnalkignificativamente a estimativa
da orientagao.
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Figura 3.15: Teste sem filtragem. (a) Estimativa da orientacao. (bjefoaa descrita
pelo seguidor.
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Figura 3.16: Teste com filtragem. (a) Estimativa da orientacao. (b)efdaia descrita
pelo seguidor.

A Figura 3.16-(b) mostra a trajetoria descrita pelo seguillirante este Gltimo teste. Com-
parando-a com a apresentada na Figura 3.15-(b), percelpgese filtragem, ao melhorar a
estimativa da orientacao (e, portanto, da postura) ritemipara a geracao de comandos mais
suaves, resultando em trajetbrias mais suaves.

Por fim, & importante esclarecer o que provoca a ma estiandi orientacao, mesmo com
filtragem, no final dos testes: a medida que o seguidor siapaiala posicao desejada, a sua
velocidade linear deve diminuir; ou seja, o comando de vddale linear & proporcional ao erro
de posicao. Entretanto, os motores utilizados nos rebgsidores possuem grande reducao,
o que lhes confere uma inércia relativamente alta. A vdbmte linear de comando recebida
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pelo seguidor & convertida em um valor de PWRAIIee Width Modulationproporcional ao
modulo desta velocidade. A maxima velocidade correspangm valor de 100% para o PWM.
Um valor de PWM abaixo de 20% nao é suficiente para acionarateres devido a inércia.
Assim, o robd tende a parar antes de alcancar a posigigad@. Quando o valor do PWM
cai abaixo de 30%, o movimento do robd comeca a se torregular, nao executando as
velocidades linear e angular corretamente. Por outro lad&lculo da orientagao &€ baseado
no conhecimento da velocidade angular de comand&quacao 3.6), e nao na velocidade
angular que esta realmente sendo executada, fazendo eomligier “se engane” a respeito
da verdadeira postura do seguidor e gere comandos indesej&ohtretanto, quando toda a
equipe estiver navegando, este problema ira desapapeien robd seguidor devera estar em
movimento.

O fato do sistema de visao estar embarcado no lider terndgreantagem de tornar a area
de navegacao ilimitada, ou seja, o sistema de refer@agigga junto com a equipe. Porém, para
que a estimativa de orientacao ocorra, € imprescihdakeular oAs de cada seguidor. Supondo
gue um determinado seguidor ja se encontre na posturaadassgu deslocamento na imagem
é nulo. Por outro lado, suas velocidades linear e angalaisd necessariamente nulas. Fica
claro, entao, que é preciso um meio de obtAsale cada seguidor com o lider em movimento.
Para determinar o deslocamento de um robd deve-se cordseseas posi¢coes anterior e atual.
Como o sistema de coordenadas frequentemente sofreaifans rotacao, uma transformacao
precisa ser aplicada a Gltima postura, para que esta gggtamente representada no novo
sistema de referéncia. Desta forma, € possivel detarroifis de cada seguidor.

A transformacao a ser aplicad@asiio de um seguidor & nada mais que uma transforma-
cao geométrica 2D. Como o lider possui, de um modo gesldcidades angular e linear, ela
a composicao de uma rotacao e de uma translagao,rcomftustra a Figura 3.17.

De acordo com a Figura 3.17-(¢)é o angulo de rotacao,ox e dysao as translacdes em
ey, respectivamente. As coordenadasg@o sistemayy sao(Xg yo)T, como na Figura 3.17-
(a). Para o sistem& (Figura 3.17-(b)), este ponto, agora chamad®gdeossui coordenadas
(X1 yl)T. Assim, para obteP; conhecendd?, basta aplicar a transformacao mostrada na
Equacao 3.10.

PL=R(=y) T (-dx —dy)R (3.10)
A Equacao 3.10 pode ser reescrita em sua forma matriciedpaa Equacgao 3.11.
X1 coyy —sery O 1 0 —dx X0

yi | = | sery coyy O 0 1 —dy Yo (3.11)
1 0 0o 1 00 1 1
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Figura 3.17: Efeito da composi¢ao de uma rotacao e de uma trarske@im sistema
de referéncia nas coordenadas de um ponto.

Assim, realizando as operac¢des mostradas na EquatBoe3possivel conhecer a posicao
anterior de um seguidor no novo sistema de coordenadas tanfmrcalcular o respectivo
deslocamento. Devido a geometria de projecao de unmsastennidirecional, uma translacao
deste sistema nao provoca alteracao na orientacasetpsdores. Entretanto, uma rotacao
causa esse problema em toda a equipe. Este efeito estadusia Figura 3.18.

Uma analise simples da Figura 3.18 mostra que ap6s ungaomtk lider de um anguig
a nova orientacao relativa de um seguidqr, sera dada pawy = ap— Y.
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Figura 3.18: Efeito da rotacao do robd lider na orientacao retatie um seguidor.

Assim, foi definida uma transformacaoresponsavel pela atualizacao da postura, ou seja,
atualiza tanto a posicao quanto a orientacao dos segpsid Para isso, bastou uma pequena
alteracao na Equacao 3.11 que, apbs a manipulagabrada, resulta na Equacao 3.12. Para
tornar possiveis as operacdes matriciais, as postorasvo e no antigo sistema de coordena-
das,x1 e Xo, foram representadas em coodenadas homogéneg$ eay.

/

[ X1 ] coyy —sery —dxcoy—dysery 0O 17 X0 1 0 ]
se co dxsery —dyco 0 0
Y1 _ ry Y xsery — aycoy Yo | (3.12)
1 0 0 1 0 1 0
o1 0 0 0 1 do y

Desta forma, esta etapa € responsavel por estimar aggosds seguidores mesmo com
toda a equipe em movimento, sendo, portanto, a etapa magstanpe do processamento de
imagens. A Figura 3.19 apresenta o fluxograma simplificaldtive a esta etapa.
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Figura 3.19: Fluxograma simplificado da etapa de Rastreamento para di»rde
Formacao.

3.3 Conclues

Este capitulo foi dedicado ao processamento das imagensliogtionais, cuja funcao é
servir de realimentacao para o controlador empregadoa iBso, foram utilizadas técnicas
largamente conhecidas na literatura, cdmagkground subtractigrdilatacao, operagcdes mor-
fologicas e segmentacao por cores, alem da biblioteqgaacessamento de imagens OpenCV.
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Ainda, novos algoritmos foram desenvolvidos, com o obpatie aumentar a precisao e a robus-
tez das etapas envolvidas no referido processamentoptais @s algoritmos de determinacao
das posicoes iniciais, filtragem dol®bse atualizacao das posturas dos seguidores com a equipe
navegando.

Além disso, técnicas de filtragem de dados, como os algositRANSAC e Filtro de Kal-
man também foram empregadas, contribuindo de forma gagsira um bom desempenho do
processamento das imagens omnidirecionais.

No proximo capitulo, serao mostrados e discutidos osmx@ntos realizados para validar
o controlador nao linear. Também sera possivel avaliaomportamento deste controlador
mediante os problemas encontrados, como o0s ja citadissrpresentes na imagem, a distorcao
causada pelo espelho e a ma qualidade das leituraandoslersio robd lider.
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4 Resultados Experimentais

4.1 Introducao

Para validar o controlador proposto, bem como os algoriteggocessamento de imagens
empregados, foram realizados experimentos com uma edquipada por trés robds. O robd
com maior capacidade de processamento foi escolhido aderadd grupo, enquanto os outros,
bem mais simples e baratos, ficaram como seguidores.

O robd utilizado como lider € o PIONEER 2-DX, equipado aomprocessador PENTIUM
MMX, de 233 MHz, 128 MB de memoria RAM e fabricado pela Actigifla Robotics. Alem
de encodersas rodas, este robd possui ainda uma camara CCD SonyHRaRZ Tilt, Zoon)

e oito sensores de ultra-som, como pode ser visto na FigliraMais informacdes sobre o
PIONEER 2-DX podem ser encontradas em [56].

Figura 4.1: Robd PIONEER 2-DX usado como lider da equipe.

Neste trabalho, oencodersforam utilizados apenas para a geracao das figuras com as
trajetorias descritas pela equipe. A camara Sony nagsfaila, uma vez que o sistema de visao
foi construido com uma camara modelo CCS-212 da Samsungespelho hiperbolico. Este
sistema ja foi mostrado na Figura 2.2 e €, por converggrgibido também na Figura 4.2.

Uma das motivacdes deste projeto & a constru¢ao de quipeede robds de baixo custo
para arealizacao de tarefas em cooperacao. Estesdorestruidos no Laboratério de Automa-
cao Inteligente (LAI), ligado ao Departamento de Engeiahalétrica da Universidade Federal
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Figura 4.2: Sistema omnidirecional montado sobre o robd lider.

do Espirito Santo — UFES. A Figura 4.3 exibe um destes roBadsigura 4.3-(a) mostra, em
mais detalhes, o cartao colorido usado pelo algoritmo gmeatacao de cores para estimar a
posicao de cada seguidor. Este cartao & sustentadan@oestrutura de aluminio que serve
também para proteger o sistema embarcado (Figura 4.39ia)a-se de um sistema simples,
cuja finalidade &, através de uink de comunicacdo com o lider, receber os comandos de
velocidades linear e angular desejadas e aplicar aos rctimr@s de PWM para a execucao
destas velocidades.

(@) (b)

Figura 4.3: Robd seguidor - (a) Cartao colorido usado para estimapesgao e (b)
Hardwareembarcado.
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Este sistema roda no microcontrolador MSP430F149 da Tesasiments [57, 58], que
possui 2 kB de memoria RAM e 60 kB de memoria FLASH. Alénsdisua CPU de 16 bits oti-
mizada para o uso de linguagens de programacao como O;ealitetura RISC' e 0 consumo
extremamente baixo de energia fazem deste dispositivo emarienta muito interessante em
aplicacdes de robbtica moével. A Figura 4.4 exideaodwareque comporta 0 microcontrolador
e toda a eletrbnica necessaria a comunicacao e acenandos motores. Ele foi desenvol-
vido em [59, 60], onde encontram-se a descricao funcierad diagramas esquematicos dos
modulos que o compdem.

Interface Seria

Microcontrolador
MSP430F149

Figura 4.4: Hardwareembarcado nos robds seguidores e responsavel pelo asota
dos motores.

4.2 Simulapes

Antes de dar inicio aos experimentos com os robos, sifbesatoram realizadas com o
intuito de observar o comportamento do controlador mediastvarias formacoes e trajetorias
que a equipe pode descrever. Para isso, através da limgudgerogramacao C, foi desen-
volvido um simulador. Como nao se dispde do modelo dicarde cada robd seguidor, este
simulador considera apenas os efeitos do controlador eanéitica dos seguidores. Trata-se,
portanto, de um simulador simples, mas (til para um bormeitteento do controlador.

Varias simulagdes foram realizadas. Entretanto,oser@stradas e discutidas trés delas,
por representarem as trajetorias mais comuns para ng&eg&3a0 elas: trajetoria retilinea,
circular e desvio de obstaculo. O passo das simulacderfd880 ms, que &€ o tempo médio

IRISC significaReduced Instruction Set Compyteu Computador com Conjunto de Instrugdes Reduzido.
Neste tipo de arquitetura, a CPU gasta apenas um ciclo deingpara instru¢cdes que nao provocam desvio na
execuc¢ao do codigo, e dois ciclos para aquelas que paavo&ssim, mesmo programando em uma linguagem de
alto nivel, como C ou C++, tendo acesso ao codigo de momtggeado (codigéssembly, & possivel estimar em
guanto tempo uma determinada rotina & executada. Isswlamental para sistemas de tempo real, que possuem
grande aplicagao no campo da robotica movel.
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para a execugao de um loop de controle, e os ganhos usamlos siesmos dos experimentos
realizados.

O resultado da primeira simulacao € exibido na Figura@dmo pode ser visto, a trajetoria
descrita & retilinea. A velocidade escolhida para a fidiede 80 mm/s e esta simula¢éo durou
100 segundos. A linha solida central indica a trajetbdactita pelo lider, enquanto as outras
linhas solidas de cor azul representam as trajetoriass'rdos seguidores. As linhas tracejadas
mostram as trajetorias desejadas para os seguidoresmPosfiriangulos vermelhos descrevem
como a equipe entra e mantém a formacao desejada.

N w S
T T T

Posi¢Bes absolutas — y [m]

I I I I I I I I
-1 0 1 2 3 4 5 6

PosigBes absolutas — x [m]

Figura 4.5: Primeira simulacao: trajetoria retilinea com velaad de 80 mm/s.

Nesta primeira simulacao, as posicdes iniciais dosiideges foram, em metrop; =
—1,0,y01 = —0,8, x02 = 0,8 eyp2 = —0,2 sempre em relagao ao lider. As posi¢cdes deseja-
das eramxg; = —0,25,y41 = —0,25, X432 = 0,25 eygo = —0,25, ou seja, a equipe forma um
triangulo isbceles, como mostra a Figura 4.5. A orietavago lider foi de 4%em relacao ao
referencial absoluto, enquanto as orientacdes dosdmgsi foram de 30e 4% em relacao
ao lider. Nota-se que a equipe entra em formacao, emivonaegueno erro na coordenaxia
possa ser observado. Isso acontece porque a funcao decdatuelativa & geracao da veloci-
dade angular de referénciy (&), tende a zero a medida que os erros tendem a zero. Assim,
0 seguidor possui uma velocidade angular que é reduzidedidenque este se alinha com o
lider. Logo, sua capacidade de girar fica afetada e o erre ggmaproxima de zero de forma
mais lenta. I1sso nao quer dizer que os seguidores nacg@neen formacao mas, como ficara
claro mais adiante, significa que o simulador, embora sisnpétrata bem o comportamento
do controlador. Tudo isso pode ser visto na Figura 4.6. Araidué - (a) mostra os erros de
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posi¢ao para o seguidor 1, onde o erroxegrepresentado pela linha azul e o erroyepela
linha vermelha. A Figura 4.6 - (b) mostra os mesmos erros @aeguidor 2. A Figura 4.6
- (c) traz a evolucao das orientacdes dos seguidorakpara o seguidor 1 e vermelho para o

seguidor 2.
0.8 0.2
0.7 0.1
0.6 _ 0
E E
— o05F
O
g 8"
‘n 04r 9
8 00_70.2 8
% 0.3F %
1%} wn-03r
o L o
= 0.2 =
i} L
-0.4
0.1
ok 051
01 i i i i 06 , i i i i
20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120
Tempo [s] Tempo [s]
(a) (b)
140
120 —
28 100 g
T
s
2
[=]
AT 80 4
O
]
8
c
0
6 60 g
40+ —
20 L
0 20 40 60 80 100 120
Tempo [s]

()

Figura 4.6: Primeira simulacao: (a) Erros de posicao do seguidotb},Erros de
posicao do seguidor 2 e (c) Orientacdes dos seguidores.

A segunda simulacao objetivou verificar o0 comportamewteahtrolador para trajetorias
circulares. Neste caso, as velocidades linear e angulédelcfbram 60 mm/s e 13s, respec-
tivamente. A Figura 4.7 traz o resultado desta segunda agaalpara a trajetoria. As posicoes
iniciais foramxgy = —0,7, Yo1 = 0,0, X2 = 0,5 eyp2 = —0,9, enquanto as desejadas eram
Xd1 =0,0,y41 = 0,7,%32 = 0,0 eyqo = —0,7, ou seja, a equipe deveria navegar em linha, com
um seguidor a frente do lider e outro atras. A orientag#dal do lider foi de 0 no referencial
absoluto, enquanto os seguidores partiram com orieesad® 30 e 9C.

O triangulo vermelho torna-se praticamente uma linhg ratasstrando que a equipe entra
e mantém a formacao desejada. Esta simulacao duroseyylidos, o suficiente para que o
grupo descrevesse uma circunferéncia completa.
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Figura 4.7: Segunda simulacao: trajetoria circular com velocidadzar de 60 mm/s e
angular de 1,5/s.

Nota-se, ainda na Figura 4.7, que o lider descreve umlgidriraio menor que aquele
descrito pelos seguidores. Isso ja era esperado devidoraggria tanto da formacao escolhida
quanto da trajetoria curva e fica claro observando-se a&#8 que mostra que, no caso desta
simulacao, como os seguidores devem permanecer sobre pwa referencial do liderxg; =
0,0 exg2 = 0,0), tem-saj = 4/r2 +yi2 e, portanto, os raios que eles descrevem sao maiores que
o do lider. A Figura 4.9 traz os resultados para os erros degm e para as orientacdes dos

/ I

Figura 4.8: Geometria da formacao desejada para a segunda simulaca
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seguidores nesta segunda simulagao. Comparando contastieimlos na primeira, percebe-
se que os erros de posi¢cao sao, agora, maiores. Isse amnido tanto ao movimento de
rotacao do lider quanto ao passo (380 ms) do simuladorir@epo efeito pode ser visto da
seguinte forma: quando o lider gira, as posi¢coes desejosolutas giram no sentido contrario,
inserindo erros em ambas as coordenadas dos seguidorgimag@passo de simulacao. Isso
afeta também a orientacao de referéncia: quanto mgiasso da simulagao, maiores serao os
deslocamentos linear e angular do lider e, portanto, siEerao os erros inseridos.
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Figura 4.9: Segunda simulacao: (a) Erros de posicao do seguidob)lEifos de
posicao do seguidor 2 e (c) Orientagdes dos seguidores.

Como mostra a Figura 4.9 - (c), as orientacdes dos se@dad@o estabilizam, desta vez,
em 9@. O motivo & que, para a trajetoria ser circular, o seguigler se encontra a frente do
lider deve ter orientacdao um pouco maior qué. $ela mesma razao, o seguidor que vai atras
precisa ter um pouco menos de’°3n relagao ao lider. Isso é justamente o que mostram as
Figuras 4.8 € 4.9 - (c).
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A terceira e Ultima simulagdo aqui mostrada tratou déigar o comportamento do con-
trolador para uma trajetéria sinuosa, ou seja, onde hagér da velocidade angular, inclusive
com mudanca de sinal. Essa trajetoria aparece na Figl@ae4como pode ser visto, simula a
situacao onde a equipe deve desviar de um obstaculo seler@eformacao. Esta simulacao
mostra que, a principio, o controlador apresentara umdesempenho quando um algoritmo
de desvio for acrescentado. Na verdade, a equipe pode désvien certo obstaculo ao mesmo
tempo que entra em formacao. Esta simulacao durou Hhhdes e os seguidores estavam ini-
cialmente nas posi¢oes; = —0,7,yo01 = —0,8, %02 =0, 3 eyp2 = —0,9. As posicdes desejadas
eramxq; = —0,5,yq41 = —0,3, Xg2 = 0,5 eygo = —0, 3, mais uma vez um triangulo isoceles. A
orientacao inicial do lider foi de®0enquanto os seguidores partiram com®832(.

4

351 b

3+

251

2L

15F

Posigbes absolutas — y [m]

= 1 1 1 1 1 I I I
-1 0 1 2 3 4 5 6 7 8

Posi¢cdes absolutas — x [m]

Figura 4.10: Terceira simulacao: trajetoria sinuosa com velocidadsr de 60 mm/s.

Neste caso, entre os instantgs= 10s e t, = 1005, a velocidade angular do lider variou
obedecendo a uma funcao do tipo tangente hiperboblicgsapao por zero em= 55s. Os
valores de saturacao foram -2/ e +1,5%/s. Esta funcao € apresentada na Equacao 4.1, onde
0,0262 rad/s = 1,5/s.

fol (1) = 0,0262anh(0,2(55—t)) (4.1)

A funcao f, (t) € a mesma utilizada nos Experimentos 4 e 5, que serdo afades e
discutidos mais adiante. Para os intervalesi< 10se 100< t < 150s, a velocidade angular
foi zero. Nota-se, na Figura 4.11, que é justamente log@s ag’instanteg = 10s, t = 555
e t, = 100s que perturbacdes sao causadas no sistema. Isso mostetoguca de sinal ou
mesmo uma variacao brusca da velocidade angular tem uto efaito similar ao de uma
perturbacao no sistema. Obviamente, a situacao pt@pesta Gltima simulacao pode ocorrer
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com freqiiéncia e o sistema de controle deve ser capaz demaagstabilidade nestas condigoes.
E & isto que mostram as Figuras 4.10 e 4.11. Portanto, ernba@aos apresentados sejam um
pouco maiores que nas simulagcdes anteriores, pode-eseqgie a equipe entra e permanece em
formacao, mesmo sofrendo perturbacoes.
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Figura 4.11: Terceira simulacao: (a) Erros de posicao do seguidafb)l Erros de
posicao do seguidor 2 e (c) Orientacdes dos seguidores.

4.3 Os Experimentos

Dentre os varios experimentos realizados, serao mastragui aqueles que apresentaram
resultados que permitem uma melhor discussao do compemtando controladorE impor-
tante dizer que as posicdes e orientacdes iniciaissaptadas nos experimentos a seguir cor-
respondem aguelas determinadas apos as duas primejpas €b processamento de imagens.
Além disso, assim como nas simulagdes, nas figuras geseaam os erros de posi¢ao, a linha
azul representa o erro na coordenggdenquanto o erro na coordenada mostrado pela linha
vermelha. Ja nas figuras que mostram a evolucao dasawtes dos seguidores, a linha azul
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representa a orientacao calculada com o algoritmo ageidelvido e a linha vermelha o valor
filtrado desta orientagdo com o Filtro de Kalman. Aindagliém como nas simula¢des, todas
as coordenadas de posicao e os valores dos erros saoetacostros.

Nos primeiros experimentos, cada seguidor era identifigelauma cor diferente, como
mostrado na Figura 3.12. Os objetivos destes primeirogiexeetos foram:

1. Determinar os melhores ganhos para o controlador, oureéjaar o controle.

2. Encontrar as cores que resultam em uma melhor segraend&cCores, melhorando a
estimativa de postura.

Embora nao exista restricao tedrica quanto as corepgdem ser usadas para identificar os
seguidores, a cor laranja apresentou os melhores ressiltAdsim, ela foi utilizada em ambos
0s seguidores em todos 0s experimentos subsequentes. &deteccao da cor do seguidor
é feita de maneira automatica, nenhuma alteracao digedoi necessaria. Entretanto, como
a mesma cor foi usada nos dois seguidores, tomou-se o cuitkaduitar que um seguidor
passasse muito proximo do outro, pois isto confundiriggorédino de segmentacao de cores.

Como foi dito no inicio desta secao, serao apresentadiiscutidos os experimentos cu-
jos resultados permitem uma melhor discussao do compentanao controlador. Estes estao
numerados de 1 a 5 e serao detalhados a seguir.

4.3.1 O Experimento 1

Neste primeiro experimento, o lider desenvolveu umattagretilinea com velocidade
constante e igual a 60 mm/s. As posicoes iniciais forammeastas enxg; = —0,5, yo1 = —0, 4,
Xo2 = 0,35 eypg2 = —0,5. As posi¢cOes desejadas escolhidas forgin= —0,6, yq1 = 0,3,
Xg2 = 0,6 eyqgo = 0,3, ou seja, um triangulo isoceles, mas com os seguiddreste do lider.
As orientac0es iniciais dos seguidores em relacaadao €ram de aproximadamente 2gfara
o seguidor 1 e 60para o seguidor 2. A duragao deste experimento foi de apemdamente 150
segundos.

A Figura 4.12 mostra os resultados deste experimento paguideor 1. Nota-se que, apos
a oscilacao inicial, o erro emfica limitado a 10 cm. Esta oscilacao ocorre principalraent
devido ao deslocamento minimo necessario a atualizdg postura, que se traduz como um
atraso inserido no controlador. Em outras palavras, a@gquostura seja atualizada, 0s mesmos
comandos de velocidade continuam sendo gerados. Quanduagbnalmente é atualizada,
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pode ser tarde para evitar que o seguidor passe pela pagsajada, uma vez que os robos
possuem inércia e nao respondem instantaneamente aaa@dosde velocidade de referéncia.

A semelhancga observada entre os graficos da orientad@emo enx ndo & coincidéncia.
Isso acontece porque, quando seguidor e lider se deslocanesmo sentido e a orientacao
daquele & menor do que a de referéncia, o controlador gesanal para que este robd gire no
sentido anti-horario, aumentando sua orientacao enedo a componenteda sua velocidade.
Este processo pode ocorrer de forma inversa se a relag@oasmorientacdes do seguidor e de
referéncia forem contrarias. Assim, a coordenai@gade a reduzir com o aumento da orientacao
e a aumentar com areducao desta. Este fato, aliado ao afrasualizacao da postura, contribui
para a semelhanca entre o erroxema orientacao do seguidor.

Como a componentgda velocidade nao sofre influéncia direta da orientaighseguidor,
o erro eny, embora inicialmente grande, nao sofre oscilacao.
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Figura 4.12: Experimento 1: (a) Erros de posicao e (b) Orientacacedaisior 1.

Os resultados obtidos para o seguidor 2 sdao mostrados neHdL3. Mais uma vez, 0s
erros de posicao ficam limitados a 10 cm e a orientacaceno de 90. Percebe-se, porém,
que o erro enx do seguidor 2 sofre oscilacao menor que para o seguidoorlolRro lado, o
erro emy apresenta uma variagcado maior, nao ficando tao proxienpedo como ficou para o
seguidor 1.

Neste ponto, vale chamar a atencao para as Figuras 4.12e- 443 - (b) e notar a
contribuicao do Filtro de Kalman: as orienta¢des daldas (azul), devido ao ruido nas ima-
gens, possuem variacao média de aproximadamefite/AZibs a aplicacao do filtro, ela caiu
para menos de PPajudando o controlador a gerar comandos de referéncmsuaves.
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Figura 4.13: Experimento 1: (a) Erros de posicao e (b) Orientacacedaislor 2.

Observando as Figuras 4.12 - (a) e 4.13 - (a) pode-se ver mbera 0s erros emmestejam
limitados em 10 cm, os erros egmao passam dos 5 cm, garantindo a formacao desejada. 1sso
pode ser comprovado através da Figura 4.14, que exibeetbtiaj descrita pela equipe neste
primeiro experimento.

Embora a intencao fosse descrever uma trajetoriames) nota-se claramente que o lider
realiza uma trajetoria levemente curva. Isso nao € deadl erro tipico de odometria, pois
o robd Pioneer 2-DX usado como lider realmente executattagetoria curva mesmo se sua
velocidade angular for escolhida como zero. Trata-se deafgitd no eixo da roda esquerda
que afeta a leitura do respectigacodey provocando um pequeno erro no sinal de velocidade
gue é aplicado a esta roda.

Outro detalhe importante: a leitura das velocidades lieeargular do Pioneer 2-DX, pro-
venientes dos sewscodersé (bastante) ruidosa, desencorajando sua utilizaga@quacoes
do controlador. Dessa forma, optou-se por considerar gigepéxecuta exatamente as velo-
cidades que lhe foram aplicadas. Esta simplificacao afetantrolador, pois ira gerar sinais
de comando usando valores de velocidades do lider queon@spondem a realidade. Mesmo
assim, a equipe entra e permanece na formacao desejasfiamio o bom desempenho do
controlador diante de uma situacao nao considerada moemtw de sua concepcgao.

Estes inconvenientes estarao presentes em todos ose&ptrs, embora figuem mais evi-
dentes nos dois primeiros, onde a trajetoéria & retilinea

Embora a leitura dosncoderdo lider ndo tenha sido usada para a geracao dos sinais de
controle, os valores de posicao foram armazenados @uosnéxperimentos para a producao
das figuras que exibem a trajetoria descrita pela equipa W conhecidas a posicao absoluta
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Figura 4.14: Experimento 1: trajetoria descrita pela equipe.

do lider e as posicdes relativas dos seguidores, éyabseconstruir a trajetoria de cada robd
do grupo, como mostra a Figura 4.14.

4.3.2 O Experimento 2

Como ja foi adiantado, neste experimento o lider tambésenvolveu trajetoria retilinea,
mas agora com velocidade de 80 mm/s e uma nova formacaops@aguidores indo atras
do lider, assim como na primeira simulacdo. As posigdéciais foram aproximadamente
Xo1 = —0,45,y01 = —0,4, X02 = 0,4 eyp2 = —0,1. As posi¢Oes desejadas erag = —0,4,
ya1 = —0,5, %42 = 0,4 eyqp = —0,5 e os seguidores apresentaram orientacdes iniciaise 12
e 8. O experimento durou em torno de 130 segundos.

Como as coordenadgsiniciais eram maiores do que as desejadas, ambos os seggiidor
iniciam seus movimentos com velocidade linear negativaepa, recuando. O seguidor 1 nao
tarda em inverter seu movimento, pois sua posicao desigd passa a sua frente. O seguidor
2, por apresentar uma diferenca maior entre os valoregadiese atual da coordenagiapara
e assim permanece por alguns instantes. Isso € o reflexardada velocidade de formacao
de referénciaéfr, com a velocidade de compensacao do movimento do Ederer Equacao
2.8). Estas velocidades tém sentidos opostos e o tempo em @ggliolsr permaneceu parado

2Neste caso,, = 0, pois a velocidade angular do lider & zero.
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corresponde ao tempo onde a diferenca entre elas nao fastariie para que o controlador
gerasse um sinal de comando suficiente para mover o segltdte. comportamento ja era
esperado e € uma caracteristica positiva do controlador.

A Figura 4.15 exibe os resultados para o seguidor 1 nesteimgdo. E facil notar gue os
erros de posicao foram, desta vez, maiores que no priregperimento, ultrapassando os 10
cm em alguns momentos. Por outro lado, a estimativa de agaotse mostrou consideravel-
mente superior em relacdo ao caso anterior. Como a redkigio do controlador € visual, o
motivo destas diferencas esta na imagem. A regido déhespede os seguidores sao refletidos
influencia a qualidade das estimativas de posicao e agaatdos seguidores.
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Figura 4.15: Experimento 2: (a) Erros de posicao e (b) Orientacacedaislor 1.

Para o seguidor 2, os resultados sao mostrados na Figéra®dsdim como para o seguidor
1, os erros de posi¢cao aumentaram, mas a estimativa eeamgd® foi melhorada.
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Figura 4.16: Experimento 2: (a) Erros de posicao e (b) Orientacacedaisior 2.
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Outra diferenca em relacao ao primeiro experimenta patoscilagao inicial do erro em
y, agora presente. Entretanto, 0 motivo &, mais uma vezasatra atualizacao da postura.
Como os seguidores partem com velocidade linear negatiValleraccom velocidade linear po-
sitiva, as coordenadgdesejadas sao rapidamente alcancadas, tanto que cdaseguwihegam
a parar. Devido ao atraso na atualizacao das posturag) faecanca um valor tal que resulta
na geracao de uma velocidade linear de referéncia atimn i€so, os seguidores aceleram até
proximo de sua velocidade linear maxima, assim permantecaté que a postura seja nova-
mente atualizada. Este processo ocorre apenas no iniciavegacao, onde 0s erros iniciais
sao, em geral, grandes, provocando a geracao de valesidke referéncia com valores mais
altos.

A trajetoria descrita pelo grupo € exibida na Figura 4MIdis uma vez, esta trajetoria nao
€ bem uma reta, mas & possivel ver que o grupo entra rapidaram formacao, mantendo-a
até o final do experimento.
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Figura 4.17: Experimento 2: trajetoria descrita pela equipe.

4.3.3 O Experimento 3

Neste experimento, a trajetoria descrita foi uma circiénfeia, pois o lider possuia velo-
cidade linear de 60 mm/s e angular de ¥& ambas constantes. O raio previsto para esta
circunferéncia foi de 2,3 m, embora o observado tenha ficadior, cerca de 3,7 m. Isso
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ocorre devido ao problema no eixo da roda esquerda citagoi@mente. Os seguidores fo-
ram inicialmente detectados nas posi¢cdes dadas, apgdaimente, poxg; = —0,7, yo1 = 0,0,
X02 = 0,0 eyp2 = —0,9. Como posicdes desejadas, escolhexyse 0,0, yy1 = 0,7,%42 = 0,0
eyq2 = —0,7, ou seja, 0s mesmos valores usados na segunda simukEsgapermite comparar
melhor os resultados teéricos, obtidos na simula¢cam, @® praticos, obtidos no experimento.
Neste caso, os dois seguidores iniciaram a navegacaoaua de 8% em relacao ao lider.

Este experimento durou mais do que o esperado, cerca degdfides (ou 6 minutos e 50
segundos), devido ao aumento no raio da trajetoria das@# resultados sao compativeis com
aqueles obtidos na segunda simulagao. Isso pode sewobistovando-se as Figuras 4.18 - (a)
e 4.19 - (a) e comparando-as com as Figuras 4.9 - (a) e (b).
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Figura 4.18: Experimento 3: (a) Erros de posicao e (b) Orientacacedaisior 1.

Para uma comparacao mais criteriosa entre os resultagesimentais e os obtidos com
simulacao, foram medidos a média e o erro quadraticdiondos erros de posicao de cada
seguidor, tanto na simulagao quanto no experimento. sbEesaidas foram feitas a partir do
momento em que o0 erro eriou emy se torna menor do que 10 cm. Dessa forma, nao sao
considerados os erros iniciais de posicao acima de 10 @naj@m de serem normalmente
grandes e prejudicarem a comparacao desejada, saentédemna simulacao e no experimento.

As Tabelas 4.1 e 4.2 mostram os valores medidos. Nota-sea@eambos os seguidores, a
média obtida na primeira situagao € maior, em moéduwauk a obtida no segundo caso. O erro
quadratico médio relativo ao erro entambém se mostrou maior na simulacao, independente
do rob®. Apenas o erro quadratico médio relativo ao amqg &i maior no experimento e iSso
ocorre devido ao ruido de medicao, facilmente observedoFiguras 4.18 - (a) e 4.19 - (a).
Vale a pena chamar a atencao para a escala da Figura 4)1quda& de 5 e nao 10 cm.
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Figura 4.19: Experimento 3: (a) Erros de posicao e (b) Orientacacedaisior 2.

Média | Erro Quadratico Médiq
(cm) (cr?)
Seguidor 1| erro x| -3,98 17,15
erroy| -0,9 1,18
Seguidor 2| erro x| -7,42 1141
erroy| 0,9 1,06

Tabela 4.1: Média e erro quadratico médio relativos a simulagao 2

Média | Erro Quadratico Médiq
(cm) (cn?)
Seguidor 1| erro x| -2,34 10,93
erroy| -0,37 2,09
Seguidor 2| errox| 1,38 8,37
erroy| -0,66 2,20

Tabela 4.2: Média e erro quadratico médio relativos ao experimento 3

Neste ponto, € interessante fazer uma analise do picdivieda erro enx do seguidor 2 —
Figura 4.19 - (a) — quando transcorridos cerca de 60 seguelesperimento. Isso aconteceu
porque o cabo de alimentacao deste seguidor se prendeemtaomeamente, prejudicando seu
movimento. Porém, tdo logo o cabo se soltou, o controladnduziu este seguidor de volta
a formacao desejada. Esse fato mostra a robustez dmisoatiotado, pois mesmo sofrendo a
acao de perturbacdes mais fortes que os ruidos de deda capaz de alcancar a formacao
desejada.

A trajetbria descrita neste experimento & exibida nafaigu20. Como a velocidade an-
gular do lider € positiva, o sentido do movimento da eg&éipeanti-horario. Nota-se que os
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robos rapidamente entram em formacgao, pois o seguratrio desenhado (vermelho) mais
se assemelha a uma reta do que a um triangulo. O mesmo valeg#iangulos seguintes,
mostrando que a equipe mantém a formacao até o fim doimgrep. Este resultado foi o

mesmo obtido na simulacao 2.

Posi¢cdes absolutas — y [m]

-8 -7 -6 ) -5 —4 ) —C": -2 -1 0 1
Posicbes absolutas — x [m]

Figura 4.20: Experimento 3: trajetoria descrita pela equipe.

Aproveitando as comparacdes entre os erros de pogicaie-se fazer o mesmo entre as
orientacOes obtidas neste experimento e na respectivdagiao: neste Gltimo caso, elas sao
facilmente determinadas por tornarem-se constantes aggna equipe entra em formacao,
da mesma forma que ocorre com 0s erros de posicao. Asaxgisd em regime estacionario
foram, aproximadamente, de Q7ara o seguidor 1 e ?Para o seguidor 2, conforme Figura
4.9 - (c).

Os valores médios dos resultados experimentais ficaram9@8Opara o seguidor 1 e
80,80 para o seguidor 2 (Figuras 4.18 - (b) e 4.19 - (b)). Percelmpiseno experimento, as
orientacdes sao mais proximas dé€ @0gue as diferengas entre os resultados experimentais e
simulados estao em torno d& Thdependente do robd. Essa diferenca é fruto do raigofina
descrito no experimento. Quanto maior o raio, menor semdratura da trajetoria, fazendo

com gue os seguidores fiqguem mais alinhados com o lider.
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4.3.4 O Experimento 4

Neste experimento, o objetivo foi verificar o comportametdaontrolador quando a tra-
jetbria & sinuosa, mesma situacao da terceira sirdalagntretanto, ha uma diferenca na
formacao escolhida. Neste caso, os seguidores deverfiant& do lider, com posicOes de-
sejadas iguais &1 = —0,6, Yg1 = 0,3, Xg2 = 0,6 eyg> = 0,3. As posicoes iniciais foram,
aproximadamente, iguaisxg; = —0,45,Yyp1 = —0,45,%92 = 0,3 eyp2 = —0,5. O seguidor 1
partiu com uma orientacao proxima de 20&nquanto o seguidor 2 iniciou seu movimento com
cerca de 6%5em relagcao ao lider. O experimento completo durou pouais de 150 segundos,
sendo os primeiros 20 segundos destinados a determidagdosturas iniciais dos seguidores.
Assim como na simulacao 3, a velocidade angular do lmiezero nos primeiros 10 segundos
de navegacao, igualfg, (t) no intervalo 10< t < 100s, voltando a zero nos segundos restantes.

A Figura 4.21 exibe os comportamentos dos erros de posigioorientacao do seguidor
1 durante este experimento. Nota-se que 0s maiores errasstE&@ acontecem pouco antes
dos 100 segundos de navegacao, onde a velocidade anguidedesta atingindo seu valor
maximo, +1,5°/s: como este seguidor esta a sua esquerda, precisa anagatocidade linear
para manter a formacao, dificultando o controle de suaupmstO mesmo nao & observado
no trecho onde o lider inicia 0 movimento de rotacao, ga,dego apbs os 10 segundos de
navegacgao, pois como o seguidor 1 esta a esquerda (poodf curva, neste trecho), sua
velocidade linear & menor, o que facilita seu controle.
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Figura 4.21: Experimento 4: (a) Erros de posicao e (b) Orientacacedaisior 1.

A orientacao do seguidor 1 apresentou, durante esteimgr@o, mais oscilacao do que
nos anteriores. Isso ja foi previsto pela simulacdo §yf 4.11 - (c)) e ocorre devido ao tipo
de trajetoria executada, onde as orientacdes tantcegosdores quanto do lider estao variando
no tempo.
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A Figura 4.22 traz os resultados para o segundo robd sagWNba-se que, como para o
primeiro seguidor, 0s erros de posicao sao maiores gsleagns anteriores.

0.9 T T T T T T 130
0.8 120

07H] 1100

.
S
3

0.6

©
S

05F

041

031

Orientagé&o [graus]

Erro de Posicdo [m]

0.2

@
3
i

0.1p

@
S
T

ok

5
S
T

-0.1
0

w
S

60 80 1(‘)0 12‘0 140 0 20 40 60 80
Tempo [s] Tempo [s]

(a) (b)

I I
20 40

Figura 4.22: Experimento 4: (a) Erros de posicao e (b) Orientacacedaislor 2.

Entretanto, neste caso, os maiores erros acontecem quditido imicia 0 movimento ro-
tatorio, girando a esquerda. Como este seguidor se eacargua direita, deve acelerar até
obter uma velocidade linear superior, 0 que dificulta o adatde sua postura. Assim que a
velocidade angular do lider troca de sinal e este passaargirsentido horario, o seguidor 2
alcanca a formacao desejada, reduzindo seus erros igd@asvalores aceitaveis.

Da mesma forma que na orientagao do seguidor 1, o seguajme®enta oscila¢des signi-
ficativas. Isso acontece pelo mesmo motivo, ou seja, devidgetoria descrita.

A Figura 4.23 exibe esta trajetoria, onde & possivelgimcque o lider gira mais a direita
do que a esquerda. Isso nao corresponde ao desejado, mapaeva funcad,, (t) envia sinais
que variam desde +1%s a -1,5%/s, passando por zero justamente no centro do intervalo onde
é valida. A razao para a execucao desta trajetori@oeda desejada, esta (mais uma vez) no
erro de leitura dogncodergda roda esquerda do lider. Claramente, isso afeta o desbmpe
do sistema, pois o valor da velocidade angular do liderasad equacdes do controlador é
exatamente aquele determinado pgr(t), e que nao corresponde ao valor real executado. Por
outro lado, isso mostra que, mesmo assim, o controladopd@zade conduzir os seguidores a
formacgao desejada.

4.3.5 O Experimento 5

Os resultados apresentados pelo Experimento 4 foram evadok satisfatorios. Porém,
decidiu-se pela realizacao de mais um experimento parficee se os resultados seriam o0s
mesmos caso 0s seguidores navegassem atras do lidemamimoulacao 3.
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Figura 4.23: Experimento 4: trajetoria descrita pela equipe.

Assim, neste experimento, as posicoes desejadas fgram—0,5,yq1 = —0,3, %42 = 0,5
e Yq2 = —0,3. Os seguidores foram inicialmente detectados nas gestg; = —0,4, yo1 =
—0,8, x02 = 0,25 eyp> = —0,85, aproximadamente. A orientacao inicial do seguidooil f
cerca de 10% enquanto o seguidor 2 partiu com uma orientacao de &3te experimento
durou cerca de 160 segundos, pouco mais do que 0 experinrgatma

Além de observar o comportamento do controlador para ummaigio diferente, outro
teste também foi feito neste experimento, que consisteegificar a robustez da deteccao das
posi¢cdes iniciais que, como se sabe, é baseada na segete movimento. Para isso, duas
pessoas permaneceram caminhando proximas ao lidezbeabs seguidores, com o cuidado
de nao obstruir a visao de nenhum deles. O resultado disiidaleteccao correta das posicoes
dos robds, sem nenhum 6nus para o desempenho das etagiatesegnostrando que esta fase
do processamento de imagens &, como ja foi afirmado, sitBoeente robusta para o problema
abordado.

Os resultados obtidos para o seguidor 1 neste experimamtlusirados pela Figura 4.28.
facil perceber que a mudanca na formacao desejadadlmantpara reduzir os erros de posicao,
agora limitados em pouco mais de 10 cm. Por outro lado, atagaa do seguidor 1 nao
apresentou reducao significativa de oscilacao se whdara obtida no experimento anterior,
COmo mostra a comparagao entre as Figuras 4.21 - (b) e {24 -
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Figura 4.24: Experimento 5: (a) Erros de posicao e (b) Orientacacedaislor 1.

A Figura 4.25 traz os resultados obtidos para o seguidor ZadJwode ser visto, 0S erros
de posicao deste também foram reduzidos com a alterecibrmacao desejada, ficando igual-
mente limitados em pouco mais de 10 cm. Assim como no casoiheipo seguidor, nao se
observou reducao significativa na oscilacao de suat@gao.
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Figura 4.25: Experimento 5: (a) Erros de posicao e (b) Orientacacedaisior 2.

Para comprovar a melhoria obtida no desempenho do contrplaakta comparar as Figu-
ras 4.23 e 4.26. Nota-se que neste Ultimo experimento egador navega mais proximo de
sua trajetbria desejada, principalmente o segundo robo.

Nestes dois Ultimos experimentos, a equipe entra rapidiEneen formacao e, mesmo com
as mudancas na velocidade angular do lider, a manténfiaté Entretanto, durante a realizacao
destes, observou-se que no Experimento 5 0s seguidoraga@mean movimentos mais suaves,
tornando a navegacao mais segura e econdmica. Assimjo8ltimos resultados, juntamente
com aqueles obtidos nos Experimentos 1 e 2, sugerem queroleoiot tem seu desempenho
levemente afetado pela formacao escolhida, pricipatienemque tange aos erros de posicao.
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Figura 4.26: Experimento 5: trajetoria descrita pela equipe.

4.4 Conclu®es

Este capitulo apresentou a equipe de robos utilizade tredtalho, as simulacdes feitas e
principalmente os resultados obtidos em cada um dos 5 expetds mostrados, que foram nao
apenas apresentados, mas discutidos e justificados.

Como visto na simulagdo 3, mudancgas na velocidade andaléider tém um efeito se-
melhante a uma perturbacao no sistema. Isso pode ser@eexp nos Experimentos 4 e 5.
Mesmo assim, a equipe entrou e manteve a formacao desejada

Os erros observados tém origem em uma série de fatores; com

imagem ruidosa;

baixa resolucao da camara aliada a pequena arealitiiagem;

trepidacao do robd lider quando em movimento, que fagteraa de visao balancar;

baixa qualidade dosncodersio PIONEER 2-DX, que resulta em velocidades reais dife-
rentes daquelas consideradas no controlador;

o alinhamento manual, portanto, impreciso, entre o espaltdmara e o PIONEER
2-DX.
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Como pode ser visto, a maioria destes fatores esta asaciddhrdwaredisponivel. A
aquisicao de equipamentos de melhor qualidade podeiresigaificativamente estes efeitos
no desempenho do sistema de controle.

Outro ponto que merece atengcao & o fato de que os errgsferam significativamente
menores do que aqueles ocorridosern que & mostrado em todos os graficos apresentados.
Isso faz dos erros emos responsaveis pelos maiores erros registrados. A agplicpara isso
esta no método usado para estimar a postura dos seguiGoras apenas uma cor foi utilizada
para identificar cada seguidor (devido as limitacOeistgs pela camara e pelo espelho), é ne-
cessario que este apresente um deslocamento minimadantesssua postura atualizada. Dado
gue o movimento predominante € na direggpara frente), a componente da velocidade de um
seguidor nesta direcao sofre menos influéncia da ogaata medida que entra em formacao.
Por outro lado, a componentada velocidade de um seguidor & diretamente afetada pela sua
orientacao. Como a postura (e, portanto, a orientagdd atualizada apos o deslocamento
minimo, esta componente da velocidade (e, logo, o errg)éanna-se mais dificil de controlar.

Observando o comportamento dos errosxesy obtidos do ponto de vista do controlador,
pode-se dizer que, devido a imprecisao das estimativasstera dos seguidores, 0s sinais de
controle gerados ndo conseguem fazer com|gué) || e ||& (t) || tendam exatamente a zero,
como previsto na prova de estabilidade. Porém, como os eacstimativa de postura sao
limitados, os erros nos sinais de controle também o sago,Las erros ey, y e a de cada
seguidor sao, também, limitados.

Em todos os casos, a equipe alcancou e manteve a formegdjada até o fim do respectivo
experimento. Mesmo na presenca de fatores que prejudicdesempenho do controlador,
como os cabos de alimentagao e comunicagao, que afet@mraica dos robds, os ruidos na
imagem, a baixa resolucao da camara e a pequena arela ithagem, os maiores erros de
posicao nao chegaram a atingir 20 cm, ficando, na maite gdartempo, limitados a 10 cm.

O proximo capitulo encerra esta Dissertacao apresdatama discussao geral sobre o
trabalho aqui desenvolvido, assim como as principais ti¢des, dificuldades e trabalhos
futuros.
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5 Conclues

Neste trabalho, foi apresentada uma estratégia de cerdeoformacao de um grupo de
robds moéveis baseada em visao omnidirecional e coméaldinear.

Uma das motivacOes deste projeto foi a constru¢cao derupogie robds de baixo custo
para a realizacao de tarefas através de cooperacaw S®msabe, quanto maior a capacidade de
processamento e a quantidade de sensores embarcados masto associado. Isso motivou
a adocao da arquitetura de controle centralizado, pomifeeque o processamento e a tomada
de decisao sejam concentrados em apenas um robd da eaunpentando o custo deste, mas
reduzindo o do restante da equipe. Sem dlvida, uma angaitde controle descentralizado
bem projetada & mais robusta que a arquitetura aqui adotadkaetanto, isso exige que 0s
integrantes da equipe sejam equipados com sensores edaafede processamento adequados,
aumentando seu custo.

Assim, a equipe de robds utilizada &€ composta por um tidexdo de maior capacidade de
processamento e sensores. Os outros integrantes s&ocelblares equipados apenas com um
microcontrolador e os dispositivos necessarios paraananoiento dos motores.

O controle de formacao é conseguido através da teoGamteole ndo linear e das técnicas
de processamento digital de imagens. Para coordenar adaond® grupo, o lider utiliza um
controlador ndo linear estavel responsavel por ger@oosandos necessarios para que 0s se-
guidores entrem em formagao e, ao mesmo tempo, acompamheorimento do lider. Para
isso, este controlador & dividido em dois sub-controleslo® primeiro deles, chamado Contro-
lador de Formacao, foi projetado com o objetivo de conmdoiseguidores a postura desejada
considerando apenas o erro de formacao, desprezandtoesiades linear e angular do lider,
caso existam. O segundo sub-controlador, o Controladorasep€nsacao, visa adicionar a
velocidade de referéncia gerada pelo Controlador de Fgranas compensacgdes necessarias
para os seguidores acompanharem o lider. A estabilidadeddeum dos sub-controladores foi
provada usando o Método de Lyapunov.
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A realimentacao do controlador foi feita através do pesamento das imagens captura-
das por um sistema de visao omnidirecional. A vantagenadéstagens & que elas fornecem
360° de campo visual horizontal e permitem que o lider estimesicpo de todos os seguido-
res com apenas uma imagem. Neste trabalho, estas imagansdonseguidas por meio do
acoplamento de uma camara de video convencional e umrhedpekerbolico, ou seja, sem a
necessidade de usar camaras ou lentes especiais.

O processamento das imagens foi dividido em trés etapasipais. A primeira delas &
responsavel pela deteccao das posicdes iniciais efpsdores. Isso & necessario porque o
lider ndo sabe, inicialmente, onde estado os outros raeégs do grupo. A deteccao da cor
de cada seguidor € feita de forma automatica. Logo, éymgsocar a cor de um robd ou
mesmo substitui-lo por outro de cor diferente entre um expaTto € outro sem a necessidade
de alteracao no codigo fonte. Técnicas de processand@gital de imagens, comuwackground
subtraction operacdes logicas e morfologicas, juntamente congorimo de filtragem de
blobsaqui desenvolvido, foram empregados para a implementi&sta etapa.

A etapa seguinte tem a tarefa de estimar, através do usdgdograos CAMSHIFT, RAN-
SAC e Minimos Quadrados, a orientacao de cada robd dagpara, enfim, determinar sua
postura inicial.

Uma vez iniciada a navegacao, entra em cena a Ultima em@aastante etapa do processa-
mento das imagens, que consiste no rastreamento contsuolbs celulares e € responsavel
por fornecer ao controlador as estimativas da postura dewradios seguidores, ou seja, realiza
a realimentacao do controlador.

Para a validacao do controlador proposto, simulac@®gerimentos com robds reais fo-
ram realizados com o objetivo de estudar o comportamentoodtratador para diferentes
configuracdes, embora nao levem em conta a dinamicad#erold.

Os resultados obtidos nos experimentos realizados conbés mostram um desempenho
satisfatério para o sisten@ntrolador + processamento de imagem®posto. A etapa de
deteccdo das posicoes iniciais se mostrou confiavebéan em ambientes com iluminacéao
irregular, piso reflexivo e movimento de pessoas. O mesmamde pfirmar das etapas de
deteccao das orientac0es iniciais e de rastreamermgongaegacao. Assim como no caso das
simulacdes, diferentes configuragOes foram impodias.todos 0s casos, a equipe foi capaz
de entrar e manter a formacao desejada. Os erros deapdsigfam, na maioria dos casos,
limitados a 10 cm. Entretanto, dependendo da formacadmjgsoria descrita pelo grupo, foi
necessario ajustar os ganhos do controlador. Alem disses ganhos nao sao 0s mesmos para
os dois seguidores, uma vez que estes nao sao idénticos.
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O controlador e o processamento de imagens aqui propostostg que varios robds
seguidores sejam usados. A principal limitacao estaamopo visual do lider, ja que é dificil
estimar a postura de um robd muito distante. Obviamenteyamero excessivo de seguidores
complica o controle de formacao, pois a possibilidadedlis@o aumenta consideravelmente.

Este sistema pode ainda ser utilizado em aplicacdes qgensxuma grande quantidade
(dezenas ou centenas) de robds. Para isso, os robds skvididos em varias equipes con-
tendo, cada uma delas, um lider. Isso permite que os lb@wflas arquiteturas de controle
centralizado e descentralizado sejam aproveitados ao otesnpo. Enquanto cada equipe tra-
balha com controle centralizado, a coordenacao entrguapes pode ser feita através de uma
abordagem de controle descentralizado. Inclusive, nodmsona falha de um dos lideres, seus
seguidores podem ser “adotados” por uma equipe vizinhangado mais robustez ao sistema
como um todo.

5.1 ContribuicOes deste Trabalho

Na sec¢ao anterior foi feita uma discussao geral sobreendelvimento, a implementacao e
os testes do trabalho realizado nesta Dissertacao deddesApenas com o intuito de ressaltar
as suas principais contribuicdes, as mesmas serao idesienseguir:

e O controlador nao linear de formacao baseado em vigaa{pal contribuicao);

e As metodologias para as estimativas das posturas inicidas erientacdes de robos ce-
lulares identificados por apenas uma cor;

e Area de trabalho ilimitada, ja que o sistema de visaoestidarcado no robd lider e este
pode se deslocar com o grupo para diferentes locais;

E importante lembrar que, como mencionado no Capitulo Briaeiras equacodes do con-
trolador foram propostas em [35]. Neste trabalho, elagri@daptadas para proporcionar tanto
maior controle sobre os parametros que influenciam o cdmpento do controlador quanto a
geracao de sinais de comando mais suaves.

Vale ressaltar que, devido as contribuicdes citadawa@ aos resultados obtidos, este
trabalho gerou trés publicacdes a nivel internacienaina a nivel nacional, encontradas, res-
pectivamente, em [61, 62, 63] e [64].
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5.2 Dificuldades Encontradas

Dentre todas as dificuldades encontradas, a principal faibalgualidade da camara de
video utilizada. Inicialmente, o sistema era compostoysoa outra camara, de outro fabri-
cante (Gradiente, modelo SC-80), que permitia maior cnsabre os parametros da imagem
capturada. Com isso, através do ajuste do brilho e da satude cores, era possivel traba-
lhar com imagens mais escuras e cores bem saturadas. Acedacbrilho conferia menor
sensibilidade aos ruidos de iluminacao e reflexos na gisalta saturacao tornava o processo
de segmentacao de cores mais facil e bastante estavegja, as coordenadas do centroide
da regiao segmentada apresentavam variacao de apenas doispixels Infelizmente, os
dois modelos desta camara disponiveis no laboratomintaram, e passou-se a utilizar um
equipamento Samsung, modelo CCS-212, que, entre outmginientes, varia muito pouco a
saturagao de cores.

A resolucao da imagem capturada é de 640 xpig8éls valores modestos quando se consi-
dera que apenas uma fracao do totapokelsé realmente utilizada para processamento. Como
discutido no capitulo referente ao processamento de imsageforma inadequada do espelho
disponivel e a camara empregada exigem a determinag;ame area de interesse que limita
a visao do lider num raio de 2 metros, descartando a maite ga area total da imagem cap-
turada. Alem disso, considerando que a regiao mais deldtianagem € ocupada pela camara
e pelo robd lider, a area (til para processamento sa fwonco mais de 12% da area total dis-
ponivel na imagem. Com isso, a estimativa de postura éipada, afetando o desempenho
do controlador. Mais uma vez, vale lembrar que isso acortegielo a camara e ao espelho
utilizados, e ndo ao uso de imagens omnidirecionais.

Embora de menor importancia, dois fatores associados &b Poneer 2-DX (lider da
equipe) também prejudicaram o desempenho do grupo. O ipoitheles € a ma qualidade da
leitura dos seusncoderso que impossibilitou medir suas velocidades linear e argultilizar
estas medidas nas equac¢Oes do controlador. O segund@ fato empeno no eixo da roda
esquerda, fazendo o lider balancar mais do que o normal.i€3m, o sistema de visao também
balanca, inserindo ruido na medi¢ao da posicao dpsideres. Por fim, provavelmente devido
a estes dois fatores, o lider € incapaz de navegar em ktdaau seja, mesmo sob o comando
de seguir em frente com velocidade angular zero, o rob&elescama trajetoria circular. Isso
afeta o desempenho do controlador, pois neste caso a coagperda velocidade angular nao
esta sendo feita.
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A primeira e mais importante melhoria consiste em substitlgistema de visao por um
outro com uma camara de melhor resolucao e um espelhdéocoja permita visualizar melhor
a regiao em torno do sistema. Com isso, sera possivdantiluas cores em cada seguidor
e suas orientacOes poderao ser determinadas usandoesmtodides de cada cor. Isso nao
elimina a necessidade de filtragem, mas fornece resultadissomecisos.

Outro ponto de destaque sao as simulagbes. Um ambiemt@lpara a realizagao de
simula¢des & uma importante ferramenta no campo ddicahoomo em varias outras areas do
conhecimento. Assim, desenvolver um ambiente deste amt® em consideracao o modelo
dinamico tanto do lider quanto dos seguidores cont@siem davida, na tarefa de encontrar
os melhores ganhos para o controlador. A partir dai, aslagbes permitirdo sintonizar o con-
trolador empregado sem a necessidade de realizar expéogream esta finalidade. Técnicas
de Identificacao de Sistemas podem ser usadas para obésrrasdelos, que podem ser usa-
dos nao apenas nas simulacdes, mas incorporados aoladotr Dessa forma, os sinais de
controle gerados conduzirao a equipe a formacao désdgmaneira mais eficiente.

Para tornar o sistema mais flexivel e robusto, pode ser intgala um algoritmo supervisor
com o objetivo de ajustar automaticamente os ganhos daotaddr em funcao do desempenho
da equipe na tarefa de entrar e manter a formacao desejada.

Como a utilizacao de varios robos & permitida, trabsipodem ser feitos abordando pro-
blemas como mapeamento, exploracao, limpeza, resggiiéneia e outros. Alem disso, um
grupo com um grande namero de robds pode ser dividido emmsvaquipes menores, sendo
cada uma delas uma instancia do trabalho apresentadoDiss&atacao. A cooperagao entre
as equipes pode ser coordenada através de uma arquitettoatdole descentralizado.

Como proxima etapa deste projeto pretende-se incluinhosigbee para a comunicacao
sem fio entre os robds da equipe. Em seguida, espera-seratdiaigoritmos para deteccao e
desvio de obstaculos baseados em visao (fluxo 6tico eagmam colisdo), sensores de ultra-
som ou mesmo sensoresser. Estes Gltimos seriam usados apenas no lider devido ao seu
custo e ao seu peso. Pretende-se, ainda, aplicar a fus@ados provenientes das imagens
omnidirecionais e do senstaser para a constru¢ao de um mapa global do ambiente. Isso
permitira a realizacao de u®LAM (Simultaneous Localization and Mapp)ngnde o lider
conduzira a equipe pelo ambiente ao mesmo tempo que coastna mapa global deste.

Por fim, uma analise da influéncia dos erros de medica sobontrolador pode fornecer
informacdes importantes para a melhoria do controlezatib, bem como para o projeto de um
novo controlador.
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