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RESUMO

Servovisao é uma técnica que utiliza visdo computacional para obter informagdes visuais
(através de camera) e um sistema de controle com circuito em malha fechada para
controlar robds. Uma das aplicagdes tipicas de servovisao € no rastreamento de objetos
sobre esteiras transportadoras em ambientes industriais. Servovisdo possui a vantagem
em relagado a outros tipos de sensores de permitir a obtengdo de um grande numero de
informacgdes a partir do ambiente e maior flexibilidade nas operagées. Uma desvantagem
sdo os atrasos conhecidos como dead-times ou time-delays que podem ocorrer durante
o tratamento de informagdes visuais nas tarefas de visdo computacional ou em outras
tarefas do sistema de controle que necessitam de grande capacidade de processamento.
Os dead-times em servovisdo aplicada em operagdes industriais como no rastreamento
de objetos em esteiras transportadoras séo criticos e podem afetar negativamente na
capacidade de producdo em ambientes de manufatura. Algumas metodologias podem
ser encontradas na literatura para esse tipo de problema sendo muitas vezes baseadas
no filiro de Kalman. Nesse trabalho foi selecionada uma metodologia baseada na
formulagao do filtro de Kalman que ja possui um estudo na previsdo futura de pose de
objetos com movimentacdo linear. Essa metodologia foi estudada detalhadamente,
testada através de simulagbes e analisada sobre outros tipos de movimentos e algumas
aplicagbes. No total foram gerados trés tipos de experimentos: um para diferentes tipos
de movimentagao e outros dois aplicados em diferentes tipos de sinais no controlador de
velocidades. Os resultados a partir da movimentagdo do objeto demonstraram que o
método é capaz de estimar a pose futura de objetos com movimento linear e com curvas
suaves, porém é ineficiente para alteragdes drasticas no movimento. Com relagdo ao
sinal a ser filtrado no controlador de velocidades a metodologia se demonstrou aplicavel
(com as condi¢gdes de movimento) somente na estimativa da pose do objeto apds a
ocorréncia de dead-times causados por visdo computacional e posteriormente essa
informacao é utilizada para calcular o erro futuro do objeto em relagdo ao manipulador
robético utilizado no calculo da velocidade do robd. A tentativa de aplicagdo da técnica
diretamente no erro utilizado no calculo da velocidade a ser aplicada ao robd nao
apresentou bons resultados. Com os resultados obtidos a metodologia se demonstrou
eficiente para o rastreamento de objetos de forma linear e curvas suaves como no caso

de objetos transportados por esteiras em ambientes industriais.

Palavras-chave: Servovisdo, filiro de Kalman, dead-times, time-delays, rastreamento de objetos,

estimativa de pose, controlador de velocidades.



ABSTRACT

Visual servoing is a technique that uses computer vision to acquire visual information (by
camera) and a control system with closed loop circuit to control robots. One typical
application of visual servoing is tracking objects on conveyors in industrial environments.
Visual servoing has the advantage of obtaining a large amount of information from the
environment and greater flexibility in operations than other types of sensors. A
disadvantage are the delays, known as dead-times or time-delays that can occur during
the treatment of visual information in computer vision tasks or other tasks of the control
system that need large processing capacity. The dead-times in visual servoing applied in
industrial operations such as in the tracking of objects on conveyors are critical and can
negatively affect production capacity in manufacturing environments. Some methodogies
can be found in the literature for this problem and some of these methodologies are often
based on the Kalman filter. In this work a technique was selected based on the
formulation of the Kalman filter that already had a study on the prediction of future pose
of objects with linear motion. This methodology has been studied in detail, tested and
analyzed through simulations for other motions and some applications. Three types of
experiments were generated: one for different types of motions and two others applied in
different types of signals in the velocity control systems. The results from the motion of
the object shown that the technique is able to estimate the future pose of objects with
linear motion and smooth curves, but it is inefficient for drastic changes in motion. With
respect to the signal to be filtered in the velocity control, the methodogy has been shown
applicable (with motions conditions) only in the estimation of pose of the object after the
occurrence of dead-times caused by computer vision and this information is subsequently
used to calculate the future error of the object related to the robotic manipulator used to
calculate the velocity of the robot. The trying to apply the methodogy directly on the error
used to calculate the velocity to be applied to the robot did not produce good results. With
the results the methodogy can be applied for object tracking with linear motion and
smooth curves as in the case of objects transported by conveyors in industrial

environments.

Keywords: Visual servoing, Kalman filter, dead-times, time-delays, object tracking, pose estimation,

velocity control.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

Robds s&o utilizados em diversos ambientes onde normalmente executam
tarefas repetitivas que necessitam de precisdo ou que apresentam riscos para 0s
seres humanos. Em ambientes industriais automatizados existem robbés que
executam tarefas como deslocamento, montagem e classificagcdo de objetos tais
como produtos, componentes de produtos e matérias primas. O uso de robbs
industriais vem aumentando no decorrer dos anos, isso vem acontecendo devido a
reducao de custos em sua produgao e aumento de sua eficiéncia, ambos os fatores
influenciam diretamente na economia de muitas empresas (CRAIG, 2013).

Um manipulador robético possibilita a execucdo de diversas tarefas como
deslocamento de materiais, montagem, soldagem, pintura, entre outros. Para a
realizacdo dessas tarefas o robd precisa localizar o objeto que pode estar em
movimento ou ndo, e para isso sao necessarias técnicas de rastreamento. De
acordo com Corke (2011) robés também sao muito utilizados em operagdes
meédicas, navegagao, entretenimento, entre outras. Porém nesse trabalho a pesquisa
possui énfase em robds industriais e mais especificamente em manipuladores
robéticos industriais.

Para robds convencionais, a precisdo € determinada a partir da
retroalimentacao (do inglés “feedback”) para o controlador de articulagbes/juntas.
Alguns problemas como o desgaste das juntas do robé ou mudangas no ambiente
em que o robd interage podem afetar na precisdo de suas operagdes (LI, 2007).

Uma das preocupagdes na utilizagdo de rob6s em ambientes industriais é
proporcionar a capacidade de flexibilidade a esses robds, ndo sendo necessario um
ambiente totalmente estruturado (condicionado e com limitagbes) para que esses

robés possam realizar suas tarefas (SICILIANO, et al., 2009). Outra dificuldade
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encontrada € com a configuragdo e programagao de um robd onde incertezas
relacionadas com a movimentagdo que esse robd deve efetuar durante a execucgao
de uma determinada tarefa necessitam ser previstas (MASON, 2012).

Uma tecnologia que vem sendo explorada para contornar essa necessidade é
a utilizagdo de cameras (operando como sensores de visdo) que é capaz de obter
uma quantidade maior de informacdes do ambiente em relagcdo a outros sensores.
Assim como descrito por Hutchinson, Hager e Corke (1996) as cameras além de
serem capazes de identificar grandes quantidades de informagbes, permitem a
medicdo sem o contato do ambiente, e apds a aquisicdo de informacdes transferem
essas informacgdes para serem processadas por técnicas de visdo computacional.

A utilizacdo de cameras em conjunto a um circuito de malha fechada
proporcionam a capacidade de visao e atualizagdo através da retroalimentacao
constante das informacgdes aos controladores de robds. Essa técnica € denominada
servovisao e permite aos rob6s maior flexibilidade e precisdo para as na realizagao
de suas operagdes (CORKE, 1996). A flexibilidade € dada pela capacidade de viséo
ao robd, ou seja, pela possibilidade de adquirir e processar grande quantidade de
informacdes. A precisao € influenciada pela atualizagdo constante das informacgdes
visuais (através de retroalimentagao visual).

Uma aplicagdo comum de servovisdo é o rastreamento de objetos, como por
exemplo, quando um érgéao terminal/ferramenta robética (manipulador robético) deve
ser posicionado corretamente em relagdo a um objeto e as informagdes visuais séo
utilizadas no retroalimentagcéo do sistema. As informagdes visuais seguidas de um
devido processamento de imagem permitem identificar corretamente o objeto de
interesse. Caso o objeto esteja em movimento, através da atualizagao do sistema e
algoritmos especificos, o robd consegue se posicionar corretamente (KHO e KWON,
2012).

Com a evolugao de tecnologias e técnicas para processamento de imagem e
visdo computacional a servovisdo se torna mais atrativa e utilizada em ambientes
industriais. Uma vantagem €& a questado de flexibilidade, ja que robds sao cada vez
mais utilizados em ambientes industriais e necessitam interagir com outros robés e
objetos (que sao obstaculos) no ambiente.

Além das vantagens citadas existem também diversos problemas podem ser
encontrados em servovisdao. Um problema bastante comum esta relacionado a

atrasos de processamento de dados (ou simplesmente atrasos, encontrados em
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inglés ‘time-delays” ou “dead-times”) na execug¢ao do ciclo do sistema de controle

conforme demonstrado na Figura 1.1.

camera adquire pose do objeto saida (dados prontos
Imagem obtida para serem utilizados)

' '
I I | | |

i i i - - tempo ¢

[passos de tempo]

atrasos que podem ocorrer  atrasos que podem ocorrer na
devido a problemas de transmissdo e processamento
visdo computacional de dados no sistema

—x——

Figura 1.1 — Demonstracao dead-times em operagdoes com servovisao.

Os principais motivos que geram dead-times s&o:

e Processamento de imagens durante a etapa de extragdo de
caracteristicas que representam informagdes da pose (pose € igual a
posicao e a orientagcao) do objeto a ser rastreado;

e Na taxa de amostragem da camera, ou seja, do tempo em que a
imagem é adquirida até estar disponivel para ser utilizada;

e Transmissdo de dados entre os mddulos do sistema, como a partir da
pose obtida transmitir os dados para o sistema de controle;

e Processamento de dados (além do processamento de imagem) do
sistema, que consistem desde o processamento da lei de controle do
sistema até ao processamento de algoritmos auxiliares como
preditores de posicdo futura de objetos em movimento a ser
rastreados.

Os dois primeiros problemas sao problemas de visdo computacional e
normalmente acontecem antes da pose do objeto ser obtida enquanto que os outros
dois problemas sao apds a pose do objeto estar obtida.

Um sistema de controle com servovisdo, quando n&o ocorrem dead-times
possui um tempo pouco ou n&o variavel em cada amostra (tempo que o sistema leva
desde a aquisicdo da imagem até alimentar a informagéo da lei de controle no robd).

Isso faz com que a taxa de amostragem seja um valor aproximadamente fixo e
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permita um melhor desenvolvimento e controle no sistema de controle, contribuindo
posteriormente para o desempenho desse sistema. Oscilagbes no tempo da amostra
podem ser causadas por dead-times e isso faz com que a cada tempo em uma
amostra do sistema de controle varie significativamente em relagdo a taxa de
amostragem implicando em um sistema de controle com desempenho ruim (CORKE,
1996).

Em operagdes industriais objetos sdo comuns de serem movimentados por
esteiras transportadoras e a ocorréncia de dead-times nas operagdes de
rastreamento podem causar graves danos a produgao (DENKER, SABANOVIC e
KAYNAK, 1994).

Os meétodos para solugéo de dead-times de uma forma generalizada podem
ser classificados em métodos que tentam evitar a ocorréncia de dead-times e
métodos que contornam os dead-times quando esses ocorrem. Os métodos que
tentam evitar a ocorréncia de dead-times normalmente sao executados por
dispositivos (hardwares) com alta capacidade de processamento, computagéo
distribuida, processamento pipeline (busca instru¢gées além da proxima instrugdo a
ser executada), entre outras. Os métodos que tentam contornar a ocorréncia de
dead-times sao normalmente utilizados na forma de compensadores, como por
exemplo, no caso do rastreamento de um objeto em movimento, na ocorréncia de
dead-times, o método pode compensar a estimativa da pose do objeto algumas
etapas a frente da situacao atual.

Considerando o problema de dead-times e a importancia de operagdes de
rastreamento de objetos em movimento executadas por manipuladores roboéticos
com servovisdo esse trabalho apresenta um estudo e avaliagdo de um método de
compensacao para dead-times em servovisdo. Como previamente descrito o
trabalho tem énfase em aplicacbes de rastreamento em ambientes industriais,
principalmente em esteiras transportadoras, onde esse problema é critico para

producéao industrial.
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1.1 Justificativa e Motivagao

A automatizagdo em ambientes industriais € uma caracteristica crescente nos
ultimos anos e manipuladores robdticos sdo comuns e essenciais nesses ambientes.
A utilizacdo de robés, ou seja, de manipuladores roboticos proporcionam menores
custos e maior rendimento no processo produgdo influenciando positivamente na
economia das empresas.

Servovisdo proporciona diversos beneficios a operagbes executadas por
manipuladores robadticos principalmente relacionados ao rastreamento de objetos em
movimento. Além dos beneficios traz consigo alguns problemas como o problema de
dead-times, um fator critico em diversos ambientes.

Durante o desenvolvimento dessa pesquisa foram encontrados diversos
trabalhos em diferentes épocas tratando desse problema. Como o problema com
dead-times existe desde o surgimento de servovisao e critico principalmente para
ambientes industriais, pois dead-times podem comprometer operacdes robdticas e
gerar problemas na linha de producado, diferentes abordagens foram propostas,
porém ainda existe uma busca por solugbes adequadas.

Essa necessidade de resolver o problema de dead-times e a importancia de
tarefas de rastreamento com servovisdo em ambientes industriais motivaram o
desenvolvimento dessa pesquisa e 0 estudo do método apresentado nesse trabalho.
Nessa pesquisa a abordagem utilizada para problemas de dead-times se enquadra
em métodos compensadores. A escolha foi realizada devido ao fato de que métodos
para evitar a ocorréncia de dead-times podem néo ser totalmente eficientes ja que

estdo sujeitos a ocorréncia de dead-times em algum momento.

1.2 Objetivos

O objetivo geral desse trabalho é estabelecer um método para tratamento de
dead-times e realizar um estudo, analise e aplicacdo desse método em diferentes
condi¢cdes. O método deve principalmente poder ser aplicado sobre o rastreamento

de objetos em movimento sobre esteiras transportadoras utilizando servoviséo.
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Os objetivos especificos séo:

e implementacdo de um método para tratar dead-times no rastreamento de

objetos por servovisdo que possa ser posteriormente adaptado para

esteiras transportadoras;

e analise do método selecionado sobre a possibilidade da aplicagao tratar

dead-times no rastreamento de objetos por servovisdo no ambito geral;

e desenvolvimento de simuladores para avaliar o método proposto;

e aplicacdo do método proposto em um modelo baseado em sistemas de

controle por servovisio.

1.3 Estrutura do Trabalho

O capitulo 1 apresentou uma introdugcéo e visdo geral do problema
abordado no trabalho.

O capitulo 2 apresenta uma fundamentacao tedrica do trabalho com o
proposito de contribuir com uma revisdo dos principais topicos
abordados e com leitores que nao estdo muito familiarizados com o
tema desse trabalho.

O capitulo 3 apresenta as referencias bibliograficas relacionadas com o
problema e as solug¢des aplicadas.

O capitulo 4 apresenta a proposta e um estudo do método utilizado.

O capitulo 5 apresenta questdes do, desenvolvimento do simulador e
simulador utilizado e a aplicacdo do método proposto nesse simulador.
O capitulo 6 apresenta os experimentos realizados e os resultados.

O capitulo 7 apresenta a conclusio e os trabalhos futuros.

As nomenclaturas e notagdes utilizadas nesse trabalho sdo baseadas
nos trabalhos classicos que podem ser encontrados na literatura como
Corke (2011), Hutchinson, Hager e Corke (1996), Chaumette e
Hutchinson (2006) e Chaumette e Hutchinson (2007) e Craig (2013).



Capitulo 2

FUNDAMENTAGAO TEORICA

Este capitulo apresenta uma fundamentacdo tedrica para auxiliar no
entendimento do tema tratado nesse trabalho. S&o abordados os conceitos de robds
e manipuladores robdticos destacando alguns dos principais componentes
envolvidos com a area de servovisdo. E abordado um tépico descrevendo os
principais conceitos de servovisdo, visdo computacional em servovisao,
classificagdbes de servovisdo, simuladores para servovisdo, operagcbes de
rastreamento através de servovisdo. Por fim um tépico de filtro de Kalman e

aplicagdes com filtro de Kalman em servoviséo é descrito.

2.1 Robés e Manipuladores robéticos

Existem diversas formas de definicbes de robds, porém baseado em alguns
trabalhos de autores classicos como Craig (2013), Corke (2011) e Siciliano, et al.
(2009) para a presente pesquisa, robés sdo maquinas desenvolvidas para executar
tarefas repetitivamente com velocidade e precisdo ou que apresentam algum risco
aos seres humanos. Uma definicao de robds para area industrial, que é de interesse
nesse trabalho, € a de Crawford (2011) onde sdo definidos como um manipulador
multiuso, controlado automaticamente, programavel e reprogramavel.

A utilizacdo de robds industriais tem aumentado significativamente nas
ultimas décadas, um breve estudo sobre esse aumento pode ser observado em

Craig (2013). Ainda em Craig (2013) é descrito que esse aumento se deve a redugéo
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de custo na produgcdo de robds e melhoria de sua eficiéncia, ambos os fatores
influenciam diretamente na economia de muitas empresas.

Aplicagbes tipicas dos robds incluem soldagem, pintura, montagem,
manipulacéo de objetos, transporte, embalagem e paletizagéo, inspecao de produtos
e testes, navegacdo e entretenimento, além de atualmente também existirem
pesquisas com robds para tarefas como entrega de encomendas e cuidar de idosos
e deficientes fisicos.

Siciliano, et al. (2009) categorizam robés de acordo com atributos de
mobilidade como fixos ou modveis, sendo que os moveis podem ser movimentados
por rodas ou pernas robéticas e também que podem ser robdés de rastreamento
movimentados por juntas. Outra classificagdo demonstrada por Corke (2011)
descreve as categorias de robds mdveis como robds capazes de locomover pelo
ambiente e manipuladores robdticos.

Utilizando o conceito de Corke (2011), rob6s moveis podem ser utilizados em
tarefas de transporte de pegcas em ambientes industriais ou na exploragao de
ambientes desconhecidos. Pesquisas na area de robés moveis envolvem problemas
de navegagdo que € o problema de guiar o robd para um objetivo e de
autolocalizacdo que envolve o estudo de fazer com que o robd saiba sua prépria
localizacdo em relacéo a pontos referénciais.

Os manipuladores robéticos sdo frequentemente utilizados em industrias em
tarefas repetitivas e que necessitam de precisdo. Executam tarefas como pintura,
soldagem, deslocamento de materiais, entre outras (CRAIG, 2013).

Muitas vezes os manipuladores robdticos industriais ficam fixos e operam com
objetos em esteiras transportadoras. De acordo com Mason (2012) as esteiras
transportadoras sdo consideradas um exemplo de ambiente estruturado e facilitam
diversas tarefas executadas por um robd. Esteiras transportadoras sao dispositivos
mecanicos normalmente movimentados por motores e utilizados para mover itens ou
materiais em grande quantidades, sendo normalmente sao encontradas em
ambientes internos como industrias (GROOVER, 2013).

Mason (2012) também descreve que ambientes ndo estruturados s&o aqueles
que nao foram preparados para o uso de robds. No caso de ambientes industriais
que necessitam de flexibilidade (normalmente os n&o estruturados) o uso de

veiculos guiados automaticamente (AGVS) (do inglés “automated guided vehicles
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system”) € comum. OS AGVS utilizados em ambientes industriais podem possuir
manipuladores robéticos acoplados nos veiculos (CRAWFORD, 2011).

Um exemplo de manipulador robdtico que sera utilizado nesse trabalho é o
AFMA-6 representado na Figura 2.1. O AFMA-6 € um manipulador robdético industrial
com estrutura cartesiana cuja primeira versao foi construida em 1992 pela empresa
francesa AFMA-Robots Company. O AFMA-6 possui 6 graus de liberdade e pode ser

adaptado para operar em conjunto com sistema de servovisao (LAGADIC, 2013).

Figura 2.1 — Rob6 manipulador AFMA-6 (LAGADIC, 2013).

Para executar suas tarefas, os manipuladores robéticos necessitam interagir
com objetos (matérias primas, produtos, etc). Para interagdo com um objeto existe a
necessidade de ter conhecimento da pose (posigdo e orientagdo) atual do
manipulador, identificar a localizagdo/pose do objeto, encontrar uma relagdo entre o
manipulador robdtico e o objeto (denotada por ¢, essa relagdo se da através do
sistema de coordenadas do manipulador e do objeto e é demonstrada na Figura
2.2), ter conhecimento de como a pose atual do manipulador esta
formada/configurada através da posi¢cdo de cada junta do manipulador robético e
determinar a melhor posicao dessas juntas para que o manipulador robético consiga

alcangar o objeto a ser manipulado (CRAIG, 2013). Um estudo completo sobre os
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sistemas de coordenadas e relagbes entre poses de objetos e robds podem ser

encontrados em Craig (2013).

Manipulador
Robético

6 Objeto

Figura 2.2 — Relagdo de um manipulador robético e um objeto.

Para que o manipulador robético consiga identificar os objetos séao
necessarios varios tipos de componentes e a seguir sdo apresentados os principais

componentes para o contexto abordado neste trabalho.
2.1.1 Componentes de manipuladores robéticos.

Manipuladores robédticos sao compostos por elos, juntas e 6érgao
terminal/efetuador conforme demonstrado na Figura 2.3. Usualmente uma
extremidade do manipulador robético € fixa a uma base e a outra extremidade € livre
para se movimentar no espaco de trabalho (CRAIG, 2013).

Os graus de liberdade determinam a movimentagdo dos manipuladores
robéticos e sdo estabelecidos de acordo com as juntas dos robdés. Os 6rgéaos
terminais podem ser ganchos, dedos, ventosas de sucgéo, imés, ferramentas de
solda, dispositivos para furagdo ou pintura, entre outras. O movimento das juntas
dos robbés € realizados através de acionadores, que podem ser elétricos,
pneumaticos ou hidraulicos (GROOVER, 1988 apud CARRARA, 2013).
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Elos \

Manipulador
Juntas Robético

Figura 2.3 — Composic¢ado de manipuladores robéticos.

Para interagir com o ambiente os manipuladores roboticos fazem o uso de
sensores. Sensores sao responsaveis por proporcionar a interatividade entre robds e
o meio ambiente (WANG, HUANG e SHENG, 2007). Existem diversos tipos de
sensores, como sensores de tato, sensores de proximidade, sensores de distancia e
em especial os sensores de visdo (GROOVER, 1988 apud CARRARA, 2013).

Os sensores de visdo sao utilizados na forma de cédmeras e possuem a
vantagem de medicdo a distancia e sdo capazes de obter um grande numero de
informacdes do ambiente. Com a informacdo obtida através dos sensores, o robd
deve executar alguma acdo através de uma regra e para isso sao utilizados os
sistemas de controle (CORKE, 2011).

Os sistemas de controle tem a funcdo de processar os sinais obtidos pelos
sensores e utiliza-los nos robds. Sistemas de controle podem ser constituidos de
hardware elou software. A regra utilizada nos sistemas de controle € normalmente
denominada lei de controle.

Um sistema de controle ainda pode ter caracteristicas de circuito de malha
aberta ou circuito de malha fechada, mas normalmente em robds sao utilizados
sistemas de circuito de malha fechada.

Os sistemas de controle com circuito em malha fechada s&o diferentes dos
sistemas de circuito de malha aberta por possuirem um sistema de retroalimentagao
responsavel por atualizar as informagdes no sistema de controle (OGATA, 2003).

O conceito de taxa de amostragem do sinal do controle para robé também é

importante para esse trabalho. Uma amostra do ciclo do sistema de controle consiste
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do momento em que a informacao € obtida pelo sensor, passando pelo calculo do
erro, até a informagdo poder ser utilizada no robd, supondo que esse ciclo seja

executado 1 vez a cada 1 segundo a taxa de amostragem é de 1Hz (Hertz).

sinal de sinal do variavel de
referéncia +.~_ e(t) . Controle Controle
Leide |=— — 7, ConFroIadtzr de | _p Rob6 >
- Controle articulagdes
sinal do erro
feedback Pose

Figura 2.4 — Diagrama de blocos - sistema de controle de malha fechada.

A Figura 2.4 representa um sistema de controle em malha fechada e também
€ considerado o uso de um sensor qualquer capaz de identificar a pose do objeto.
Na Figura 2.4 é possivel observar a existéncia de um retroalimentacao (feedback)
levando informagdes para que seja estabelecido o erro no sistema de controle.

Por exemplo, considerando a Figura 2.4 e uma operagao de rastreamento de
objetos por manipuladores robdticos a pose atual do manipulador robdtico em
relacdo ao objeto é descrita na Figura 2.4 como sinal do erro e a pose desejada do
manipulador roboético em relagcdo ao mesmo objeto é descrita na Figura 2.4 como
sinal de referéncia, também denotada em inglés como set-point. O erro calculado (na
Figura 2.4 descrito como e(f)) é utilizado em uma lei de controle, que pode ter como
objetivo determinar a configuragdo necessaria das juntas/articulagbes do robd
fornecida pelo sinal de referéncia para que o robd consiga se movimentar até a pose
desejada em relagédo ao objeto. O sinal do controle estabelecido pela lei de controle
€ utilizado no controlador de articulagdes que por sua vez ajusta as articulagdes do
robd para as configuragbes desejadas sendo estabelecido o novo valor da variavel
de controle (pose do rob6é em relagdo ao objeto). O sensor verifica a nova pose do
robd em relagdo ao objeto e passa essa informacgédo através da retroalimentagao

para o sistema de controle que formula novo erro e reinicia o ciclo do sistema.
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2.2 Servovisao

Nos primeiros métodos de controle de robd por imagens, os sistemas eram na
forma de malha aberta e possuiam a caracteristica de olhar e entdo movimentar-se
(do inglés “look-then-moving”). Nos sistemas look-then-moving a precisdo depende
diretamente do unico conjunto de informagdes obtidos pelo sensor visual e da
qualidade da estrutura do manipulador robético se tornando um sistema sensivel a
incertezas. Por exemplo, ao executar uma tarefa se a precisdao de posicionamento
do manipulador é ruim ou se o objeto € movido durante o movimento do manipulador
robaotico a tarefa pode ndo ser executada corretamente (SICILIANO, et al., 2009).

A utilizagdo de um sistema de malha fechada para essa tarefa e uma
retroalimentagao visual, permitem atualizagbes constantes da cena (a cada unidade
do ciclo do sistema). Dessa forma as medidas visuais sdo introduzidas de volta ao
sistema de controle, para que seja calculado o erro apropriado para cada
determinado instante. O erro calculado é utilizado no controlador do sistema e
normalmente o objetivo do sistema é reduzir ao maximo possivel esse erro. O erro
normalmente é composto pela diferenga entre a pose atual (pose é igual a posigao e
a orientacédo) do objeto em relagdo ao manipulador robotico e a pose desejada do
mesmo objeto em relagcdo a esse mesmo manipulador. O calculo do erro é

representado pela equacgéao 1.

e=p-p* (1)

e: erro, pe p*: sao respectivamente a pose atual e desejada do objeto em relagao ao
manipulador robético.

A Figura 2.5 demonstra exemplos sobre a simulagdo do manipulador robético
AFMA-6 que é utilizado nesse trabalho e detalhado posteriormente. Na Figura 2.5
ainda sado considerados que o manipulador apenas se movimenta apenas com

relagao a posigcao nos eixos x e y, sendo z e a orientagao constantes.
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Figura 2.5 — Pose atual (parte A) e desejada (parte B) do manipulador robético (AFMA-6)
em relagéo ao objeto.

Na parte A da Figura 2.5 € demonstrado a variavel p, ou seja, a pose atual do
objeto em relagdo ao manipulador robético. Na parte B da Figura 2.5 é demonstrado
a variavel p* ou seja, a pose desejada do objeto em relagdo ao manipulador
robotico. Como demonstrado na equagao 1 essas duas variaveis sao utilizadas no
calculo do erro e que é utilizado no sistema de controle. Como a informacgao é obtida

através de cameras, a variavel p é extraida ou utilizada a partir de informacdes



Capitulo 2 - Fundamentacao Tedrica 26

visuais das imagens obtidas pela cAmera. Essa caracteristica de retroalimentagao a
partir de informagdes visuais no sistema € conhecida como servovisdo (ou controle
servo visual) (HUTCHINSON, HAGER e CORKE, 1996).

Em trabalhos encontrados na literatura, um exemplo de definicdo de
servovisao € a de Corke (2011) que a descreve como a tarefa de o posicionamento
do rob6é em relagdo a um alvo a partir de caracteristicas visuais extraidas de uma
imagem. Outra definicdo é de Siciliano, et al. (2009) que definem servovisdo como o
controle baseado na retroalimentacao de medidas visuais.

No sistema de controle a retroalimentagao utiliza informagdes obtidas a partir
de uma imagem, sendo esse sistema de controle responsavel por uma agdo de um
robd. Servovisao envolve o estudo de diferentes areas como cinematica, dinamica,
teoria de controle, e de interesse desse trabalho as areas de processamento de
imagem, visdo computacional e computagdo em tempo real (CORKE, 2011).

A servovisdo pode ser encontrada em operagcbes de localizagao e
rastreamento de objetos como demonstrado nos trabalhos de Denker, Sabanovic e
Kaynak (1994), Hong, et al. (2001), Kho e Kwon (2012).

Denker, Sabanovic e Kaynak (1994) possuem suas aplicagbes e testes em
esteiras transportadoras, enquanto Hong, et al. (2001) utilizam um sistema de
rastreamento em um veiculo autbnomo capaz de perseguir um objeto circular
através de servovisdo. Liu, Sun e Fujii (2010) utilizam servovisao na tarefa de um
manipulador roboético selecionar entre pecgas cilindricas em uma bandeja. Mondragon
(2010) apresenta um trabalho desenvolvido para veiculos autbnomos aéreos nao
tripulados onde utiliza visdo planar e servovisdo para operagdes nos veiculos.
Outras aplicagdes incluem operagdes de montagem, em equipamentos bélicos, em

equipamentos subaquaticos, além de outras inumeras aplicagées (CORKE, 2011).

2.2.1 Visao computacional e utilizagdo de cameras como sensores

Um importante campo dentro da servovisdo é a visdao computacional a qual é
responsavel por obter informagdes do ambiente e interpretar essas informacdes de
acordo com a aplicag&o que sera utilizada (SICILIANO, et al., 2009).

Algumas subareas da visdo computacional também sao importantes como o
estudo de projegcbes (como a projecado perspectiva) para a interpretagao/conversao

do mundo real (3 dimensdes - 3D) para o plano da imagem (2 dimensdes - 2D) e
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vice-versa. Algoritmos e técnicas para localizagdo do objeto na imagem como
morfologia matematica também sao de grande importéncia para sistemas de
servovisdo (SAQUI, et al., 2013).

Nos sistemas de servovisdo uma ou mais cameras também podem ser
utilizadas. Essas cameras podem estar localizadas na mao do manipulador robético
(“eye-in-hand”) ou localizadas em algum local fixo no ambiente (“eye-to-hand’)

conforme demonstrado na Figura 2.6.

e
&

Figura 2.6 — Localizagdo da camera em servovisao eye-in-hand (parte A) e eye-to-hand
(parte B) (adaptado de Corke (2011)).

Outra configuracdo da camera esta relacionada com parametros intrinsecos
(configuragdes internas) como distancia focal, tamanho do pixel, etc e paradmetros
extrinsecos (configuragbes externas) como a localizagdo das cameras. Esses
parametros normalmente sdo obtidos através de um processo denominado
calibragao da camera (CORKE, 2011).

2.2.2 Classificagbdes de Servovisao

Sanderson e Weiss (1980) apud Hutchinson, Hager e Corke (1996)
introduziram uma taxonomia onde todos os sistemas de servovisdo podem ser
categorizados.

Uma das classificagdes trata da arquitetura do controle, tendo duas categorias
de classificacdo, a servovisao dindmica e a servovisao direta:

(@) A servovisdo dindmica possui uma estrutura hierarquica de controle,
onde o servocontrole de pose e a servovisao atuam em conjunto, ou seja, o sistema

de servovisao recebe a informagéo (através da retroalimentagao) referente a pose
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atual do manipulador em relagéo ao objeto, calcula o erro e atua no controlador de
servovisao que por sua vez atua no sistema de servocontrole fornecendo os sinais
de referéncia (set-points) necessarios para a atuagdo nos servomotores.

(b) A servovisao direta € quando o controlador do robd é substituido
inteiramente por um servo-controlador visual, sendo que este computa diretamente
as entradas das articulagdes e utiliza somente a visdo para estabilizar o mecanismo.

Por varios motivos, a maioria dos sistemas implementados adotam a
abordagem de servovisao dindmica embora a servovisao direta também é utilizada
frequentemente em pesquisas com desempenho da taxa de amostragem do sistema
(HUTCHINSON, HAGER e CORKE, 1996).

Outra classificagao trata de como o sinal de erro esta definido com base no
espaco de tarefas real do robd (tridimensional) ou diretamente no plano da imagem
(bidimensional). Essa classificacdo gerou dois tipos de sistemas de servovisao:

(a) A servovisao baseada em pose (PBVS) (do inglés “Pose-Based Visual
Servo”) representada na Figura 2.7 onde é utilizado no espaco de tarefas real do
robd (tridimensional). No modelo PBVS as coordenadas sédo extraidas da imagem
entdo sao convertidas para unidades de medidas relacionadas com esse espaco de
tarefas. Outra questdo referente ao PBVS & a necessidade da utilizagcdo de um
modelo que represente o objeto a ser rastreado ou manipulado. Esse modelo do
objeto deve representar a forma geométrica do objeto ou imagens demonstrando
como a camera deve visualizar o objeto para executar suas tarefas. Sdo também
necessarias algumas informagdes da camera como, por exemplo, os parametros
intrinsecos (como distancia focal e tamanho dos pixels) e os parametros extrinsecos
(como orientacdo e posicdo da camera em relagdo a um sistema de referéncia no
mundo). Os parametros intrinsecos e extrinsecos da camera sao obtidos com um
processo de calibragdo da camera sendo essa etapa muito importante para o
sistema de servovisdo PBVS (MALIS, 2002).

Na Figura 2.7 considerando uma operagao de rastreamento de um objeto com
servovisao PBVS, ap6s a camera adquirir a imagem é realizada uma operagao de
extracdo de caracteristicas. Na etapa de extracao de caracteristicas sao extraidas as
informagdes f (em pixels) que representam a pose do objeto. Essas informagdes
sao convertidas para unidades de medidas relacionadas com o espaco de tarefas do

robd, e utilizadas para representar a pose atual do robé em relacédo ao alvo como
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C&r. Com a pose desejada “&r* e atual “&r é calculado o erro (diferenca entre os

valores) para alimentar o sistema.

w
Cé- v Controlador Cun.truladfrr de{ Robd
T - PBVS articulagdes

Gé." ? feedback

Estimativa L_ Extracdo de Li Camera

de Pose f Caracteristicas

Figura 2.7 — Diagrama do modelo PBVS (adaptado de Corke (2011)).

(b) Na servovisao baseado em imagem (IBVS) (do inglés Image-Based Visual
Servo) representada na Figura 2.8 o sinal de erro € computado diretamente com
base na diferenca entre os valores das caracteristicas da imagem atuais e os valores
desejados. A determinagédo de uma funcéo de erro é feita diretamente por equagdes.
Se a tarefa é definida em com base em um objeto em movimento, o erro ndo sera
apenas uma funcgéo da diferenca entre a pose desejada e atual do manipulador em
relagcdo ao objeto, mas também da variacdo desse erro no tempo. Em relacéo ao
modelo PBVS, IBVS é sujeito a menos erros devido a utilizagdo de uma calibragao
de camera menos complexa (CORKE, 2011).

Na Figura 2.8 considerando uma operacédo de rastreamento de um objeto,
apo6s a aquisigao da imagem do ambiente é realizada uma operagao de extragao de
caracteristicas. Na etapa de extragdo de caracteristicas a partir da imagem sé&o
extraidas as informacgdes f (em pixels) que representam a pose do objeto. Essas
informagdes s&o utilizadas diretamente e comparadas com a pose em pixels f*
sendo calculado o erro (diferenca entre os dois valores) utilizado no sistema.

(c) Ainda existem métodos hibridos que combinam as caracteristicas da IBVS
e da PBVS. Esses métodos permitem a obtencdo de diferentes resultados em

servovisao e vem sendo bastante explorados recentemente (MALIS, 2002).
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+
J * Controlador tunfrclador de - Robé
- IBVS articulagdes

/ T feedback

Extrageto :‘Je Camera
Caracteristicas

Figura 2.8 — Diagrama do modelo IBVS (adaptado de Corke (2011)).

2.2.3 Rastreamento de objetos com servovisao

Sistemas de servovisdo para tarefas de rastreamento de objetos costumam
fazer parte de veiculos autbnomos ou robdés manipuladores. Objetos em movimento
rastreados por manipuladores roboéticos podem ser deslocados por esteiras
transportadoras ou até por veiculos autbnomos (transporte). Veiculos autbnomos
também podem ser utilizados diretamente para rastrear objetos (CORKE, 2011).

Na industria o rastreamento de objetos é de grande interesse pelo fato de que
em muitas aplicagbes os objetos necessitam ser deslocados entre estagdes de
trabalho (GORTCHEVA, et al., 2001).

A preocupacao desse trabalho € principalmente no rastreamento de objetos
por servovisao em esteiras transportadoras. Esteiras transportadoras movem objetos
por caminhos fixos e especificos possuindo movimentos continuos com velocidade
constante ou assincronos com alternancia entre movimentacbes e pausas. Os
movimentos de esteiras transportadoras podem ser de dire¢cdo uUnica (como
movimentos lineares) ou movimentos continuos e circulares (GROOVER, 2013).
Sem a utilizagao de servovisdo é bastante comum a utilizacdo de marcadores para
indicar a posigao da esteira e auxiliar no rastreamento de objetos (BORANGIU,
ANTON e DOGAR, 2010). Essa utilizacdo de marcadores na esteira € uma
operacao com pouca flexibilidade e dessa forma existem varias pesquisas para o
uso de sensores de visao nas operagdes de rastreamento como demonstrado em

Shin, et al. (2006). Shin, et al. (2006) descrevem que para o rastreamento de objetos
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em esteiras transportadoras ser realizado € necessario informagdes referente a pose
e velocidade do objeto e sensores de visdo podem permitir isso.

Algumas das primeiras técnicas para o rastreamento de objetos em
movimento através de servovisdo podem ser encontradas em Papanikolopoulos,
Khosla e Kanade (1993), Hashimoto e Kimura (1995) e Corke e Good (1993) sendo
esse ultimo bastante explorado em outros trabalhos.

Corke e Good (1993) descrevem uma arquitetura para o controle de robés por
servovisao e operagdes de rastreamento de alto desempenho. O objetivo do sistema
de servovisao nesse trabalho é manter o objeto centralizado no campo de viséo da
camera. Nesse trabalho um controle por antecipagdo (em inglés “feedfoward”) foi
utilizado, onde o objetivo era estimar a velocidade de um estado seguinte ao estado
atual de um objeto em um sistema de controle. Para o processo de estimativa foi
utilizado um filtro de Kalman, que além de realizar a estimativa também tinha a
funcdo de realizar o processo de filtragem de ruidos causados por problemas de
visdo computacional no reconhecimento da pose do objeto. O conjunto da
arquitetura do sistema de controle e o filtro de Kalman se demonstraram mais
eficientes em relacédo a outros métodos comparados na época e sao frequentemente
encontrados em diversos trabalhos na literatura.

A técnica de servovisao para o rastreamento de objetos pode ser IBVS ou
PBVS, porém a maioria dos trabalhos encontrados nessa pesquisa utilizam a técnica
IBVS e com isso 0 seguimento desse trabalho é baseado técnica.

Objetos em movimento podem possuir variagdes suaves (pouca variagdo no
tipo do movimento) ou com variagdes aleatérias. Normalmente os trabalhos que
estudam servovisdo em ambientes industriais descrevem as variagdes dos objetos
como suaves com movimentagao linear e/ou circular (um exemplo € o caso de
esteiras transportadoras) como em Papanikolopoulos, Khosla e Kanade (1993),
Denker, Sabanovic e Kaynak (1994) e Kho e Kwon (2012). Movimentagdes com
variagdes aleatdrias sdo normalmente encontrados em ambientes n&o estruturados
como em Gupta, Messom e Demidenko (2005), Chaudhuri e Konar (2007) e
Gortcheva, et al. (2001).

Em Chaumette e Hutchinson (2007) € descrito que uma forma de executar o
rastreamento de objetos € através do controle de velocidade do robd. O controlador
de velocidade €& baseado em uma configuragdo eye-in-hand em um manipulador

robdtico. O objetivo do controlador é determinar a velocidade de movimentagao
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adequada do manipulador robético para reduzir o erro entre a pose desejada desse
manipulador robotico em relagdo ao objeto e a pose atual do manipulador robético
em relagdo ao mesmo objeto, sendo que esse objeto esta em movimento.

Baseado no trabalho de Chaumette e Hutchinson (2007) é considerado uma
camera localizada na ponta do manipulador robdético, ou seja, uma configuracéo eye-
in-hand e o objetivo do sistema € posicionar essa camera corretamente em relagéao
ao objeto. Os estudos e notagdes utilizados a seguir também sdo baseados nos
trabalhos de Chaumette e Hutchinson (2006), Siciliano, et al. (2009) e Corke (2011).

O erro e utilizado nesse trabalho para IBVS representa a diferenca entre a
pose desejada e atual do objeto em relagdo ao manipulador robdtico na imagem. A
equacao 2 representa o calculo de e nos termos de caracteristicas da imagem.

e=s-s" (2)

e: erro entre a pose desejada e atual do objeto em relagdo ao manipulador
robético (diferente da equacgao 1, e esta em termos de pixels da imagem). s e s* sao
respectivamente a pose atual e desejada do objeto em relagdo ao manipulador
robético na imagem.

Considerando um objeto sem movimento, um método para redugéo do erro e
pode ser proposto através de um controlador de velocidade para o manipulador
robotico. Dessa forma a velocidade que deve ser inserida no manipulador robético é
baseada no erro e. Para isso € necessario uma relacdo da variacdo de s no tempo e

a velocidade com que o manipulador robdtico se movimenta conforme a equacéao 3.

S':LS*VC (3)

$ é a variagdo de s no tempo. V; é a velocidade com que o manipulador
robdtico se movimenta. Ls ¢ R®® é a matriz de interacdo relacionada com s* k é a
quantidade de caracteristicas da imagem utilizada para representar o objeto.

Nesse trabalho, por exemplo, o padrdo adotado sao 4 pontos na imagem com
duas coordenadas cada (x e y) sendo assim k=8. Ls € responsavel por converter
informacgdes de V. (que esta no espaco de trabalho) para o plano da imagem. Nesse

trabalho Ls é denotado como
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-1/Z4 0 X+/Z4 X1*y1 -(1+X1%) Y1
0 -1/Z, yi/Z1 1+y,2 -X1*Y1 -X1

-1/, 0 X2/Z; X2"y? -(1+x2%) 2

. 0 -1/Z, VoA Z 1+y,? -X2Y2 -X2
-1/Z3 0 X3/Z3 X3"y3 -(1+x3%) Y3

0 -1/Z3 yy/Z3 1+y? -X3*Y3 -X3

-1/24 0 X4/Z4 X4 Y4 -(1+x43) V4

0 -1/Z4 Yo/Z4 1+y4? -X4"Y4 -X4

onde x, e y, sdo coordenadas 2D do ponto n na imagem e Z, é a profundidade do
ponto n no mundo real (3D) em relagao ao sistema de referéncia da camera.
O sistema de controle utilizado nesse trabalho tenta garantir que o erro sofra

uma diminuicdo proporcionalmente ao seu valor atual assim como na equacao 4

€=8=-A-(s-s8%)=-A-e (4)

A: ganho proporcional. €: variagao de e. Considerando que o objetivo do sistema seja
que o erro chegue a 0, é esta relacionado com §.
A partir da equacao 4 e da equacado 3, a velocidade da camera pode ser

obtida através de um controle proporcional como definido na equagao 5

VC= 'A *LS+*6 (5)

Ls": estimativa da matriz pseudo-inversa (Ls'= (Ls' - Ls)™" « Ls'), gerada a partir de s* e
a maioria de seus parametros sao constantes (Z deve ser definida).

O processo de como gerar L e da aproximagao Ls' ndo sdo abordados nesse
trabalho, pois envolvem questdes com projecéo perspectiva do mundo real (3D) para
uma imagem (2D) e estimativas de parametros. Informacdes sobre essas
abordagens podem ser encontradas em Chaumette e Hutchinson (2006).

Com a variagdo do erro no tempo para um objeto fixo é possivel definir uma

variagdo do erro no tempo para um objeto em movimento acrescentando uma
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variagdo de e no tempo em relacdo ao movimento do objeto. Dessa forma

adicionando % na equacgao 3 é obtida a equagao 6.

é=s'=Ls*vc+(§) (6)

de L~ ~ . .
5; - variagao de e no tempo em relagdo ao movimento do objeto.

A nova lei de controle (equacédo 7) para velocidade do robé com o objeto em
movimento € definida isolando V; na equagao 6 e substituindo € pela equacéao 4 ja

considerando Ls como a matriz pseudo-inversa e uma estimativa, ou seja, Ls".

Vo=-A-L*ee-Lt (ﬁ) (7)

e . . de . .
. estimativa de n utilizado para compensar o erro apés o

S:)l )

Ls": matriz de interagéo.
movimento do objeto.

de . . . . . \ -
Como 5 esta relacionado com a imagem, L' foi adicionado a equagéo para

realizar a conversao para essa variavel em relacdo a velocidade da camera. A
L. 5 . : A .
estimativa de 3—‘: esta relacionada com a eficiéncia do rastreamento de objetos

moveis através de servovisdo. Essa lei de controle considera objetos em movimento
com velocidade constante que pode ser utilizada no caso de rastreamento de
objetos através de esteira transportadora.

Tendo em vista que o erro seguinte do objeto precisa a ser estimado antes da
movimentagcdo do objeto acontecer, um método baseado em controle por
antecipacao (feedfoward) foi utilizado. Esse método necessita que as medi¢des
atuais do objeto na imagem e velocidade da camera estejam disponiveis, e dessa

~ " o e ~
forma a expressao matematica para estimativa de = © dada pela equacéao 8

é descrito em funcgdo do tempo té representado pela equacéo 9
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e(t)—e(t—At) (9)

e’y = At

Desta forma um método que pode ser utilizado para auxiliar na estimativa da variavel

)

e

é o filtro de Kalman (CHAUMETTE e HUTCHINSON, 2007).

3

2.2.4 Ferramentas para o desenvolvimento de servovisao

Algumas ferramentas para auxiliar no desenvolvimento e simulagdo de
sistemas de servovisdo sao descritas a seguir. As trés principais ferramentas
encontradas foram as toolboxes Vision e Robotics para Matlab de Peter Corke
(CORKE 2011) com um tutorial da ferramenta, a ferramenta VISP (Visual Servoing
Platform) do grupo LAGADIC (LAGADIC, 2013) e a ferramenta JaViSS (Java-based

Visual Servo Simulator) desenvolvida por Cervera (2010).

4 MATLAB R2013a - oIEH
@ ol oda b2 E E ®|Search Documentation })H
- P

» E » Program Files » MATLAB » R2013a » toclbox » robot-9.8 » rvctools »
WENDIGEEON Command Window @ W.®
Name War icatior roorz | Name
# . common i m = = |oe] tbpath
& | robot
# . simulink Robotics, Vision & Control: (c) Peter Corke 1892-2011 http://www.petercorke.com
|| .DS Store — Robotics Toolbox for Matlab (release 9.8)
) startup_rvem fx >
< >
C. ®
T
Details ne
Select a file to view det -
B3
v
< > < > < >

Figura 2.9 — Ambiente MATLAB 2013 com a toolbox Robotics de Peter Corke .
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As caixas de ferramentas Robotics (ilustrada na Figura 2.9 em conjunto com o
MATLAB 2013) e Vision para o Matlab foram desenvolvidas por Peter Corke. Essas
ferramentas oferecem muitas fungdes uteis em robdtica como dindmica, cinematica
e geracgao de trajetdria, recursos para realizar operagdes de visdo computacional. As
caixas de ferramentas sdo Uteis para simulagdo com bragos robéticos, e analise de
resultados de experimentos de robds reais. As caixas de ferramentas possuem
funcionalidades para o ambiente Simulink, métodos de comparacdes para outras

implementacgdes diferentes, rotinas simples, entre outras (CORKE, 2011).

W VISP - Microsoft Visual Studio Quick Launch (Ctrl+Q) p = 0O X
FILE EDIT VIEW  PROJECT BUILD DEBUG TEAM SCQL TOOLS TEST  ARCHITECTURE
ANALYZE ~ WINDOW  HELP

B - e B Attach.. ~ Debug - A

Solution Explorer -

@ g (R

fad Solution 'VISP' (loading...) -
[ ALL_BUILD (loading)

[ AROgre (initializing)

[ AROgreBasic (loading)

[ BSpline (loading)

[¥] calibrateTsai (initializing)

[¥] camera_calibration (initializing)

xog|oo|  Juo|dxg 1aaag

[ Centinuous (leading)
[ displayD3D (initializing)
[ displayGDI (initializing)
[ displayGTK (initializing)
[ displayOpenCV (initializing])
[ W [ R R SRR I S S,
luticn Explorer | Team Explorer  Class View

TRV T T T T T T T T T

5

[=]

Properties
VISP Solution Properties -
Bl

:

f {  Description

Figura 2.10 — Exemplo de fun¢6es da ferramenta VISP e Visual Studio 2012 .

A ferramenta VISP é uma plataforma de servovisao desenvolvida e mantida
pelo grupo Lagadic da empresa IRISA (Institute for Research in IT and Random
Systems) em Rennes na Franga. VISP é uma biblioteca completa que permite

aplicacbes e desenvolvimento de rastreamento visual e servovisdo. Desenvolvido
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em C++, atualmente na versao 2.6.2, open-source com licengca GNU GPLv2, possui
modulos disponiveis para Linux, OSX e Windows. A ferramenta VISP também
permite a interoperabilidade com bibliotecas de terceiros (LAGADIC, 2013). Na
Figura 2.10 pode ser visualizado a algumas funcbes da ferramenta VISP sendo
utilizada em conjunto com a ferramenta VISUAL STUDIO 2012.

A ferramenta JaViSS (representada na Figura 2.11) € um ambiente de
simulacado escrito em Java, que possui recursos graficos para simulagdo de um
manipulador robdtico. Para o funcionamento é necessario o JAVA JDK. JaViSS é
executado por meio de Java Web Start funcionando no proprio navegador. A
cinematica do manipulador roboético é baseado na caixa de ferramentas Robotics de
Peter Corke. Essa ferramenta permite simular os diferentes tipos de servovisao IBVS
e PBVS, controlar a pose alvo do objeto, caracteristicas da camera, visdo do
observador, entre outros detalhes. Um problema é que com essa ferramenta nio é

possivel fazer alteragdes no codigo o que a torna pouco flexivel.

I e 0o Visual Servoing Puma Demo

& e & s Parameters . . Log files .

| ) Ls?] Gain 0.5 FeatureErrFile err.log
Start 1 | 1

\ p— SampleTime 0.04 ImageCoordFile coord.log

| Eop - ErrorLimit 0.01 ScrewFile screw.log

Ready! ScrewLimit 100.0 CameraCoordFile cam.log

|-Camera Observer

|  Arm | Target Object Observer

reset

deg deg deg deg deg deg

Figura 2.11 — Ferramenta JaViSS (CERVERA, 2010).
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2.3 Filtro de Kalman

Rudolf Kalman descreveu que alguns dos problemas das areas de controle
envolvem a predicdo de sinais, separagado de sinais a partir de ruidos aleatérios e
deteccao de sinais na presenca de ruidos. Tais problemas séo tratados através de
interpolacdo, filtragem e predicdes que em conjunto sao referenciados como
estimativa. Através de seus estudos sobre sinais, probabilidade, sistemas dindmicos,
estatisticos, entre outros estudos, Kalman chegou ao desenvolvimento de um
método matematico conhecido como filtro de Kalman (KALMAN, 1960).

Pela definicdo de Welch e Bishop (1995) o filtro de Kalman € um conjunto de
equagdes que proporciona uma computagcdo recursiva eficiente para estimar o
estado de um processo de forma a minimizar o erro quadratico. O filtro de Kalman é
um estimador para resolver o problema linear quadratico, um problema de estimacéao
do estado instantaneo de um sistema linear perturbado por ruido. O propésito do
filtro de Kalman é estimar valores que se aproximem dos valores reais através de
valores medidos ao longo do tempo (corrompidos por ruidos ou incertezas). Esse
propésito também pode ser observado na devinigdo de Russell e Norvig (2009) onde
o filtro de Kalman é descrito como uma ferramenta de raciocinio probabilistico ao
longo do tempo, ou seja, uma ferramenta que permite realizar uma estimativa atual
de um determinado evento a partir de medidas que ocorreram anteriormente. Russell
e Norvig (2009) ainda descrevem que o filtro de Kalman é capaz de considerar
aspectos dinamicos do problema que sao essenciais para o processo de estimativa
por sofrerem alteragbes rapidamente.

Uma das areas de aplicagdes do filtro de Kalman é a servovisdo, onde é
utilizado em tarefas de localizagdo de robés, navegacéao, rastreamento, controle de
movimento, estimativa e previsdo, reconstrucdo de imagens, entre outros. Uma
revisdo sobre aplicagées com filtro de Kalman pode ser encontrada em Chen (2012).

Em visdo computacional e servovisao ruidos sdo causados por problemas na
extragao de caracteristicas da imagem utilizadas no processo de localizagdo da pose
do objeto. Alguns exemplos da literatura em trabalhos com servovisdo envolvem
ruidos gaussianos como apresentado por Malis e Rives (2003) e Corke e Good

(1993) onde o filtro de Kalman é utilizado para o tratamento desses ruidos.
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O filtro de Kalman no tempo discreto (modelo original) é definido por duas
equacdes onde essas equagdes sao descritas no tempo k. A equacao 10 é

responsavel por realizar uma estimativa do estado.

Xk = FX.1+ BUp.1 + W1 (10)

Xy estado estimado do processo estocastico Xy, X1, Xy, ..., Xk gerado a partir
das observacées Zy, Z4, Zo, ..., Zx.1, nas entradas Uy, U4, Uy, ..., Ux.1 € nas estimativas
anteriores Xy, X4, X», ..., Xk-1. F: modelo de transi¢cdo de estados. Xj.: estado predito.

B: modelo de entradas. Uy.1: vetor de entradas. W.4: ruido do processo.

Zi = H-X, + Vi (11)

A equacao 11 demonstra o valor observado. Zs: combinagao da estimativa e
ruido observado. H: modelo de observacao. V. ruido da observacgao.
A utilizacdo e relacdo dessas equacdes sido estudadas no modelo do

processo recursivo do filtro de Kalman

2.3.1 Processo Recursivo do Filtro de Kalman

Por usualidade e facilidade as notagbes utilizadas a seguir consideram
estimacdes ou predicbes no tempo k dados estados anteriores até o tempo k,
denotadas por k|lk (s&o encontradas no trabalho xk, k-1, k-1x-1, entre outros). Os
célculos apresentados sdo baseados nos estudos de Kalman (1960), Welch e
Bishop (1995) e Corke (2011) e fazem parte dos modelos implementados na
ferramenta VISP utilizada nesse trabalho. O processo recursivo do filtro de Kalman &

apresentado na Figura 2.12.
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Estimativas iniciais do
filtro de Kalman no
tempo k=0

Variaveis preditas o
Predicao sgo utilizadas na  Estimativa
N etapa de estimativa | X = Xu.r + Ky
Xuk-1 = Frea =Xyt ':Bk-f U1 Kic = Py H eS¢
Puk1= FerPrirFles+ Q
klk-1 k-1 k-1|k-1 k-1 k Saidas de Kk serdo LPk|k=Pk1k'1 - Kk*sk*KTk

entradas de k+1

Figura 2.12—- Representagao do processo recursivo do filtro de Kalman.

Xkk-1: estado predito. Fy.s: modelo de transicdo de estados. Xj.1x-1: estimativa
do estado anterior ao atual. Bx.: modelo de entradas de controle. Ux.s: vetor de
entradas do controle. Pyy.s: previsdo da covariancia do estado estimado. Pi.qj.1:
estimativa da covariancia no processo anterior. F'4.;: matriz transposta do modelo de
transi¢cdo de estados, Qx: covariancia do ruido do processo. Xy: estado estimado. Ki:
ganho do filtro. y,: residuo da observagdo. K'y: matriz transposta do ganho do filtro.
H',: matriz transposta da evolucido da observacéo. S«": matriz da inversa do residuo
da covariancia. Py estimativa da covariancia. Sy: residuo da covariancia.

No processo de predig¢éo (a priori) sdo utilizadas informagdes do estado Xyjk-1
e da matriz de covariancia do estado Pyy.s para obter os novos valores preditos que
posteriormente sdo utilizados na etapa de corregdo. A etapa de estimativa (a
posteriori) realiza os calculos de valores auxiliares (K, Sk € yx) e corrige a estimativa
do estado e da covariancia, apos essa etapa Xy € utilizado no sistema de controle.

Conforme demonstrado na Figura 2.12 o processo de recursédo do filtro de
Kalman €& dado por uma sequencia de equagdes que podem ser classificadas em
dois grupos: As equagbes 12 e 13 que sdo de atualizagdo do tempo / predigéo /
informacéao a priori e as equacodes 14, 15 3 16 que sdo de atualizacdo da observacao

/ filtragem ou estimativa / informacgéao a posteriori.

Xiik-1 = Fr1 * Xktjk-1 + Bt = Ukt (12)
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Xuk-1 € 0 estado predito e esta representado na equacdo 12, de forma que
este estado X é predito no tempo k-7 de acordo com a estimativa anterior Xj.yjx-1. A
estimativa anterior Xj.1x.+ quando utilizada para gerar o estado predito Xyx.1, €
corrigida de acordo com a observagao Zy.s.

O modelo de transi¢ao de estados Fi.s € responsavel por relacionar o estado

anterior a predi¢cdo do estado atual sendo aplicado a estimativa de estado Xj.1j-1.

Puk-1 = Fre1:Prcapet1F it + Qi (13)

A previsdo da covariancia do estado estimado Pyy.1 € utilizada para calcular o
ganho do filtro Ky e a estimativa da covariancia no proximo estado Py (pela equagéo
16). A previséo da covariancia Pyy-1 € calculada com base no modelo de transigéo de
estados Fi.s, na estimativa da covaridncia no processo anterior P11 (N0 estado
atual € denotada por Puk) e com a covariancia Q do ruido do processo W. A
covariancia do estado Py € uma estimativa da incerteza e da correlagéo entre as
incertezas dos componentes do estado. A covaridncia Qi descreve as instabilidades

dos componentes do estado.

Xk = Xuk-1 + Kieyk (14)

O estado estimado Xy« pelo filtro de Kalman é calculado na etapa de
corregao/atualizacdo onde o novo estado (Xix) € uma combinacdo dos dados

passados com a ultima observacao.

Kk = Pyi-1H 1Sk’ (15)

O ganho do filtro K reflete na precisdo do estado predito em relagédo a nova
observacdo e também é utilizado no processo de estimativa de Py onde tem a
funcdo de minimizar o erro dessa estimativa.

Hy descreve a evolugdo da observagao, ou seja, como o sistema €& medido.
Essa variavel é utilizada na observagao do sistema, no calculo de Ky € no calculo do

residuo da covariancia.
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Prx=Prii-1 - Ki-SkK (16)

O residuo da covariancia Si € descrito na equacao 17. R, é a covariancia do

ruido da observacgao V.

Sk= Hk*Pk|k-1*HTk + Ry (17)

O residuo da observacdo yu« reflete a discrepancia entre o estado
(observagao) predito e a observagao atual e quanto mais proximo de zero é esse
valor mais préximo do estado predito e a observagao atual estarem de acordo. A

equacao 18 define esse residuo

Yiik=Zr-(HkXijk-1) (18)

Para execucgao do filtro de Kalman sdo necessarios estimativas iniciais para o
estado do sistema e e a covariancia do estado. Para que essas estimativas possam

ser estabelecidas sdo necessarios também a inicializagcao de outros valores.
2.3.2 Aplicagoes com filtro da Kalman em servovisao

Na ferramenta VISP (LAGADIC, 2013) existe um componente com um filtro de
Kalman baseado nos trabalhos classicos da area de servovisdo encontrados na
literatura como Chaumette e Hutchinson (2006), Chaumette e Hutchinson (2007),
Corke e Good (1993) e Bar-Shalom, Li e Kirubarajan (2001).

A ferramenta VISP permite a utilizagao de filtros de Kalman especificos para
diferentes abordagens. As equacgdes para o filtro de Kalman utilizadas na ferramenta
VISP sao as mesmas que foram apresentadas previamente (equagdes de 12 a 18).

O filtro de Kalman pode ser utilizado para melhorar o resultado da estimativa
de pose futura de objetos em movimento ou auxiliar melhorando algumas
estimativas de variaveis uteis em controladores de velocidade e aceleracido, sendo
que todas essas abordagens estdo sujeitas a incertezas e ruidos gerados no
processo de aquisicdo de dados e etapas de processamento. Das aplicagdes
descritas consideramos duas delas: (a) melhoria na estimativa de posigao futura de
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objetos em movimento e (b) melhoria na estimativa de velocidade (que pode ser
utilizada em controladores de velocidade de bragos robdticos).

Considerando o modelo IBVS e as implementacdes da ferramenta VISP, a
seqguir sdo apresentadas algumas particularidades da utilizagao do filtro de Kalman

para cada uma dessas aplicagdes.
2.3.2.1 Filtro de Kalman na estimativa de pose futura de objetos em movimento

Com o modelo IBVS um unico ponto/pixel € considerado (mais pontos
poderiam ter sido utilizados), sendo definido com as coordenadas x e y (denotadas
por px e py) do objeto na imagem para representar a pose de um objeto. Esse
ponto/pixel é utilizado como a observagao (Zx) no filtro de Kalman.

Para estimativa da pose futura do objeto em movimento é utilizado a equagao

19 que utiliza as coordenas px e py (sinais) do objeto na imagem (plano da imagem)

PXp—DPXk—-1

Zi = PXk+1= PXk * AR (19)
_ PYk—DPYk-1
PYk+1= Pyk + — An

pPXk+1 € PYk+1: pose futura do objeto. pxx e pyx: pose atual do objeto. pxx.1 € py«-
1- pose anterior do objeto. Ak: variagao de tempo discreto entre pxy|pyxe pX-1|PYk-1-

Todos os calculos sdo baseados em operacdes aritméticas com matrizes e
com isso algumas matrizes sao definidas previamente ao funcionamento do sistema.
A matrizes estdo na forma de linhas por colunas. As variaveis w e § representam
respecivamente o numero de estados e sinais. Nesse trabalho o numero de estados
€ 1 e o numero de sinais € 2 — cordenadas x e y.

O modelo de transigdo de estado F € uma matriz quadrada de 25** X 26*,

sendo para o caso de dois sinais definido como

F=[ 1 Ak 0 0 ]
o 1 0 0
0 0 1 Ak
o 0 0 1
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O modelo de estado H € uma matriz com §*w X 2 5*° onde no exemplo é
utilizada como

O ruido da observacdo R é uma matriz com §*w X §*w onde no exemplo é

utilizada como
R = SR[0] 0
0 SR[1]

SR é uma matriz 1 X §*w onde no exemplo € utilizada como

[

Na estimativa da pose futura do objeto sQ é uma matriz 1 X 25*°

sQ= [ 0.000001 |
0

0.000001
0

e matriz de covariancia do estado é definida como

= 3 2 T
Q SQ*Ak SQ*Ak 0 0
3 2
*Akz SQ*Ak 0 0
sQ >
0 0 AK? AK?
sQ . sQ >
0 0 Q*Akz sQ*Ak
2
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A matriz de covaridncia do processo no caso do rastreamento de objeto em

movimento é

Pk = SR SR 0 0
(2 xAk )
SR SQ*2xAk L SR 0 0
@+Ak) 3 @M
0 0 SR SR
2+ Ak )
0 0 SR sQx2xAk SR
@+Ak ) 3 @M

2.3.2.2 Filtro de Kalman para auxiliar na estimativa de velocidade

Na lei de controle utilizada em um controlador de velocidades e apresentada
~ . . . L. 8
na equacao 7 é observado a necessidade de estimar o valor da variavel (3—:) Para

iSsO € necessario uma estimativa inicial dessa variavel e o valor obtido € melhorado
pelo filtro de Kalman. A equacao 20 representa uma extensido para cada variavel da

- . . ‘. de
equacao 9 referente a estimativa inicial da variavel (ﬁ)

erroxXg—erroXyg_q

Z, = de/dt = - ok
k= deé deX/dt = n - jx*vmx (20)
deY/dt = 2% k‘A‘:“’y k=1 _ iy*rvmy

Onde deX/dt e deY/dt compdem a variavel (%) e representam a velocidade

(no plano da imagem) em que o erro entre a pose atual objeto em relagdo ao
manipulador robodtico e a pose desejada do objeto em relagcdo ao manipulador
robético é alterada. As variaveis errox, e erroy, séo consideradas no instante atual e
referentes aos erros atuais entre o objeto e o manipulador roboético e os erros
desejados entre o objeto e o manipulador robético.

As variaveis erroxx.1 e erroyys sao consideradas no instante anterior e

referentes aos erros atuais entre o objeto e o manipulador robético e os erros
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desejados entre o objeto e o manipulador robdtico. As variaveis jx e jy sao o
jacobiano da imagem para cada posigao, utilizado para converter as velocidades
vmx e vmy. As variaveis vmx e vmy representam as velocidades em cada posigéo do
manipulador robético. Ak é a variagido de tempo entre a ocorréncia de erroxy|erroyy
e erroxy.s|erroy.1. E notavel que para calcular o erro entre o objeto e 0 manipulador
robdético também s&o necessarios as posigdes dos pixels px e py.

O modelo de transicdo de estado F possui a mesma estrutura do modelo
utilizado na estimativa de posicéo futura do objeto sendo uma matriz quadrada de
26 X 26* (nesse trabalho é considerado o nuimero de estados igual & 1), sendo

para o caso de dois sinais definido como

F= 17 1 0
O rho O
o 0 1
0O O 0 rho

rho: grau de correlagao entre sucessivas aceleragdes que possui o valor entre
0 e 0.9 e pode ser definido previamente.

H, R e sR sdao os mesmos utilizados no caso da estimativa de posigcao futura
de objeto, ou seja, sdo comuns para os dois modelos.

No controlador de velocidade sQ é uma matriz 1 X 26*®

sQ = 0
0.000001
0
0.000001

e matriz de covariancia do estado

Q:
sQ

S © O© O
S O© O O

sQ
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A matriz de covariancia do processo no caso do controlador de velocidade

Pk =

SR 0 0 0
0 sQ
(1 —rho?
0 0 SR 0
0 0 0 sQ
(1 —rho?

2.3.2.3 Metodologia de um sistema de controle com filtro de Kalman

As etapas dos sistemas de controle para estimativa de pose futura do objeto

ou estimativa da variavel auxiliar para o controlador de velocidade considerando a

utilizacao do filtro de Kalman s&o descritas como:

1-

2-
3-

Inicia as variaveis do sistema de controle (variaveis da estimativa de
pose futura do objeto ou controlador de velocidades)

Define variaveis iniciais e inicializa o filtro de Kalman.

Inicia a execucgdo do sistema de controle. Aqui € iniciado o ciclo de
execugao do sistema de controle, onde ocorrem desde a etapa de
aquisicdo da imagem, passando pela etapa de verificagdo do erro
entre o manipulador robotico e o objeto (para o caso do controlador
de velocidades) até a etapa de reatroalimentar (feedback) o sistema.
Adquire imagem.

Realiza tratamento na imagem, extracdo de caracteristicas e
identificacdo das poses do objeto e manipulador.

Verifica se o erro desejado e atual do manipulador robético e objeto
esta suficientemente minimo para executar alguma operagao de
corregao (para o caso do controlador de velocidades).

Calcula as variaveis (de acordo com o sistema de controle) que irdo
compor o sinal a ser filtrado pelo filtro de Kalman.

O filtro de Kalman recebe as informacdes referentes ao sinal

que irdo compor a observagao Zx no instante/iteragao K.
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9- Realiza a filtragem do sinal através do Filtro de Kalman de
acordo com o fluxograma da Figura 2.12.

10- Utiliza a estimativa do filtro de Kalman para a lei de controle.

11- O robd recebe os valores estimados pelo filtro de Kalman e se

movimenta de acordo com essa informacao.

12- Se ainda for necessario executar o rastreamento retorna a

etapa 4, se nao finaliza o processo.

Na Figura 2.12 é considerada uma iteracdo de filtragem do filtro de
Kalman sendo possivel observar a utilizagdo das equacdes (12 a 18) do filtro
de Kalman. As equacbes das variaveis auxiliares estdo subentendidas. Na
primeira iteragdo do processo € apenas carregado o estado estimado Xy e
realizado uma etapa de predicao para posteriormente continuar a execugao
do filtro. As variaveis de predicédo ficam armazenadas no sistema para serem

utilizadas na etapa seguinte do sistema de controle e filtro de Kalman.

Filtragem do Recebe a
filtro de Kalman observacdo Z,

. 5im
lteracdo=07?

Carrega valores de X1 €

Pii=Piji-1- Ki-Si-K'i |4 Ki= Pijie1sH oSk |a

Py -1 calculados na iteracao

1 anterior para ser utilizados

na equacoes seguintes

Xejw= Xijie1 + Kiel

2
i
N

¥ h

Calcula Py para

Calcula Xy -1 para Retorna o valor de

ser utilizadana | —» ser utilizada na | »| Xy paraosistema

proxima iteracdo

proxima iteracdo de controle
Xijie1= Fier-Xic1pie1 + Piji1= Fie1-Pias l
Big-Uy 1 1+F 1 + Qi

Finaliza processo
de filtragem

Figura 2.13 — Fluxograma de execucgéo do filtro de Kalman (etapa 9).

Esse processo demonstra genericamente o ciclo geral de um sistema

de controle e sera utilizado posteriormente nos testes desse trabalho.



Capitulo 3

REVISAO BIBLIOGRAFICA

Esse capitulo apresenta uma revisao bibliografica dos problemas e solug¢des
relacionados com servovisao. Um topico em destaque em relagdo aos problemas de
servovisdo sao os dead-times, e nesse capitulo é realizado e apresentado um

estudo de como os trabalhos estdo organizados para tratar o problema.

3.1 Problemas gerais em servovisao

Servovisdo é uma linha de pesquisa multidisciplinar que envolve o estudo de
areas como robadtica, sistemas de controle, visdo computacional, computagdo em
tempo real, entre outros (CORKE, 2011). Justamente por ser uma area
multidisciplinar problemas nessas diferentes areas sao somados a problemas
especificos das areas de servovisao e dessa forma permitindo diversas pesquisas.

Siciliano, et al. (2009) relatam que os primeiros trabalhos com servovisao
foram motivados para tratar de problemas relacionados com a execug¢ao precisa de
operagodes robadticas. Os autores descrevem que problemas causados por desgastes
nas juntas de manipuladores robdticos e movimentagdo de objetos durante a
execucao de uma tarefa podem ser contornados por servovisao.

Em Malis (2002) e Malis e Rives (2003) sdo apontados questdes relacionadas
a visao computacional para servovisao. Nesses trabalhos podem ser encontrados os
problemas de modelos de representagdo de objeto para PBVS, problemas de
encontrar as caracteristicas semelhantes entre a imagem e outra imagem ou

modelo, problemas relacionados com oclusao de objetos, reconstrugdo 3D por visao
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estéreo, entre outros. Ainda na area de visdo computacional Corke (2011) descreve
as tarefas de calibragdo da camera, estimativa da matriz jacobiana da imagem além
dos problemas tradicionais como o processamento de imagens, distorgdo da
imagem e problemas com iluminagao.

Com relacdo ao controle, além da questdo da modelagem do sistema de
forma que opere através de servovisdo, existe uma preocupacdo para tratar
problemas de dead-times que sao introduzidos durante a execugao do sistema e séo
criticos principalmente em operacdes de rastreamento.

De acordo com os trabalhos encontrados nessa pesquisa os dead-times
acontecem por atrasos em operacbes de visdo computacional como no
processamento de imagem e extracao de caracteristicas (BAEZA, MEDINA e
VAZQUEZ, 2002), atrasos na prépria operacéo de aquisicdo de imagem pela caAmera
(CORKE e HUTCHINSON, 2000) ou ainda por laténcia na transmissdo de dados
como transmissdo de informagdes entre o sensor/camera para o processador
(KAWAMURA, et al, 2012). Esses dead-times geram atrasos na taxa de amostragem
do sistema de controle, fazendo com que essa taxa de amostragem varie em relagéao
a uma taxa de amostragem em operagdes sem dead-times (LIU, HUANG e WANG,
2012b).

3.2 Dead-times em servovisao

Os problemas com dead-times em servovisdo sao estudados desde o inicio
do desenvolvimento dessa técnica. Durante essa pesquisa (em diferentes bases de
trabalhos cientificos como IEEE, ACM e SCOPUS) foram encontrados diversos
trabalhos conforme apresentado no grafico da Figura 3.1 onde é apresentado o
numero de trabalhos encontrados que mencionam o problema de dead-times em
Servovisao por épocas.

Na Figura 3.1, pode ser visualizado que recentemente existem pesquisas
tratando ou mencionando o problema de dead-times o que também contribuiu para

motivacao dessa pesquisa.
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A ocorréncia de um simples atraso em operagdes de processamento de
imagem (ou seja, um dead-time), muitas vezes, pode comprometer a execugéao de
operagodes simples de servovisdo (HUTCHINSON, HAGER e CORKE, 1996).

Quantidade de trabalhos com dead-times por

Quantidade de trabalhos epocas

F 3

20

15

10 W Cuantidade de trabalhos com

dead-times por épocas
5 .
I:I T T T

. £pocas
Anterior-1998 1999-2003 2004-2008 2009-2013

Figura 3.1 — Grafico representando a quantidade de trabalhos encontrados nessa
pesquisa que mencionam ou tratam dead-times.

Em tarefas de rastreamento de objetos através de manipuladores robdticos,
Nagahama, et al. (2000) descrevem que dead-times causados por processamento
de imagens (pode-se considerar outros tipos de dead-times) implicam em preciséo
ruim quando o manipulador robdtico se aproxima do objeto. Outros problemas
causados por dead-times também sao encontrados em processos de identificagao e
reconhecimento de objetos como demonstrado por Yoon, Kosaka e Kak (2008).

De acordo com Corke e Hutchinson (2000) sistemas de servovisao
necessitam que as informacdes sejam atualizadas em tempo real e um fator critico &
o problema de dead-times. Qualquer tipo de dead-times, quando esses acontecem,
pode ser um agravante na execugao de tarefas como no processo de produgao em
ambientes de manufatura (KHO e KWON, 2012) ou também em operag¢des médicas
que utilizam robds como demonstrado por Hussnain, Sounkalo e Nicolas (2012).

No rastreamento de objetos em movimento o problema de dead-times é
critico e acontece pelo fato de ao término de um processamento com atrasos (no
sistema de controle) e determinagdo da pose do objeto alvo pelo controlador, esse
mesmo objeto pode ter se deslocado em relagcdo a medida obtida (DENKER,
SABANOVIC e KAYNAK, 1994).
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A forma de tratamento dos dead-times é bastante ampla, existindo varias
abordagens para esse tipo de problema. De acordo com os trabalhos encontrados
na literatura e de uma forma um pouco mais geral € possivel classificar os métodos
de tratamento de dead-times em duas categorias: (a) métodos que procuram
minimizar ou evitar a ocorréncia de dead-times através hardwares com capacidade
de processamento em tempo real, algoritmos ou estrutura do sistema de controle; e
(b) métodos para compensar dead-times onde normalmente sdo utilizados
algoritmos como filtro de Kalman, técnicas com Logica Fuzzy, entre outros. Alguns

exemplos de trabalhos em cada categoria sdo apresentados a seguir.

3.2.1 Métodos que procuram minimizar/evitar a ocorréncia de dead-times

Masar (2006) utiliza processadores de sinais digitais (DSP - do inglés Digital
Signal Processor) para proporcionar alto desempenho no processamento e
transmissao de dados em um sistema de servovisdo em operagdes de rastreamento
de objetos onde o sistema desenvolvido se demonstrou bastante eficiente durante
sua execugao. Tu e Ho (2010) além de utilizarem um DSP no sistema também
utilizaram um FPGA (do inglés “Field-programmable gate array”). O DSP utilizado
nesse trabalho € responsavel pela lei de controle do sistema enquanto o FPGA é
responsavel por executar os diversos algoritmos utilizados em pipeline. Outros
trabalhos com servovisdo que utilizam FPGAs e possuem o propdsito de explorar
caracteristicas de pipeline e programagao reconfiguravel podem ser encontrados em
Wang, Huang e Sheng (2007) e Moreno-Armendariz, Rubio e Pérez-Olvera (2010).

Kho e Kwon (2012) também fazem o uso de hardware especializado em
servovisao onde utilizam hardware especifico do robé Yamaha iVY. Os problemas de
servovisao nesse trabalho sdo considerados em tarefas de rastreamento de objetos
em esteiras transportadoras e a principal preocupacéao € focar essa técnica aplicada
a ambientes industriais. Os autores avaliaram o sistema no quesito de precisao e
embora o teste principal ndo esteja relacionado com tratamento de dead-times eles
tinham a necessidade de que o hardware conseguisse evitar a ocorréncia desses
atrasos para que o sistema pudesse ser avaliado, por esse motivo foi utilizado o
hardware especializado do robé.

Além de recursos de hardware outro método utilizado para evitar a ocorréncia

de dead-times esta relacionado com a estrutura de controle do sistema de
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servovisao, considerando questdes de servovisdo direta ou dinamica. Em Pieters
(2013) a preocupacgao da utilizagdo de servovisdao também esta relacionada com
ambientes industriais e evitar a ocorréncia de dead-times no sistema de servovisao.
Pieters (2013) estuda arquiteturas diretas de servovisdo para melhorar o
desempenho do sistema e realizam testes com o modelo de servovisao IBVS. Nos
testes realizados o sistema de Pieters (2013) apresentou melhorias no desempenho
em relagdo ao método com servovisdo dinamica. A exploragcdo de sistemas de
serovisdo direta também pode ser encontrada nos trabalhos de Biro, Mcmurray e
Lipkin (1997) e Corke (1995).

De Best, Molengraft e Steinbuch (2009) apresentam o uso de servovisao
direta, ou seja, sem uma estrutura hierarquica no sistema de controle (servoviséo
dindmica) em maquinas utilizadas na produgéo de produtos onde sdo executadas
operacbes de forma repetitiva. Nesse trabalho € reforcado através de
demonstragées a divisdo entre servovisdo direta e dindmica, uma vez que as
informacdes visuais sao utilizadas diretamente como entradas no controlador de
articulagdes do robd, sem a necessidade de outros conjuntos (blocos) no sistema de
controle. O objetivo final da abordagem €& conseguir um bom desempenho na taxa
de amostragem do sistema. Também foi utilizado um processamento de imagens
adequado e um preditor baseado filtro de Kalman para conseguir bons resultados na
taxa de amostragem do sistema.

Assim como demonstrado em De Best, Molengraft e Steinbuch (2009), em
Barreto, et al. (2002) é utilizado além do sistema de controle direto de servovisédo
abordagens de processamento de imagens e algoritmos preditores para compor um
sistema que consiga um bom desempenho e que esse sistema sofra pouco com
dead-times que podem ocorrer durante a execucdo. Esse bom desempenho é
considerado a partir de uma taxa de amostragem em tempo real do sistema de
servovisao e pouco variavel durante cada etapa do ciclo do sistema.

Corke (1996) descreve em seu trabalho que entre os dois modelos de
servovisao, ou seja, o modelo PBVS e o modelo IBVS esse segundo modelo
apresenta menor ocorréncia de dead-times pelo fato de que ndo necessita de etapas
de conversao do plano 2D da imagem para o plano real 3D e também em muitas
aplicagdes nao necessita do processo de calibragao da camera.

Martinet, Berry e Gallice (1996) tentam melhorar o desempenho do sistema

de servovisdo através do trabalho com as primeiras derivadas das variaveis que
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representam informag¢des geométricas e de pose do objeto que s&o utilizadas para
compor a lei de controle do sistema. Nos testes realizados Martinet, Berry e Gallice
(1996) consideraram a ocorréncia de dead-times e demonstraram uma forma geral
que a ocorréncia de dead-times pode ser reduzida e o desempenho do sistema de
servovisdo melhorado.

Durante essa pesquisa foi encontrado também uma técnica em que através
de um algoritmo especifico para processamento de imagens em conjunto com um
preditor de Smith modificado tenta evitar a ocorréncia de dead-times (XIAO e LI,
2012). Xiao e Li (2012) desenvolveram métodos na area de servovisdo para
operacdes de posicionamento em escala microscopica. Tais operagdes necessitam
de alta capacidade de processamento e o sistema tem que evitar qualquer tipo de
dead-time. O projeto como um todo desenvolvido foi considerado eficiente para o
posicionamento microscopico.

Em Wu, et al. (2010) é proposto a utilizagdo de diversas cameras para o
sistema de servovisdo que adquirem a imagem, e as etapas de extracdo de
caracteristicas, estimativa de pose do objeto e lei de controle séo realizados através
de processamento distribuido. Foram utilizados um protocolo de transmissao de alta
capacidade para informagdes visuais, terminais para processamento e esses
terminais operam em paralelo. O objetivo do sistema era conseguir alta capacidade
de processamento através dessa estrutura e o sistema conseguiu bons resultados.
Outra abordagem com técnica de processamento distribuido pode ser encontrada
em Cervera (2005).

3.2.2 Métodos que executam tratamento de dead-times

Além das técnicas que se preocupam em evitar a ocorréncia de dead-times
também existem as técnicas que se preocupam com abordagens para compensar 0s
dead-times quando esses ocorrem através de técnicas de previsdo. Gortcheva, et
al., (2001) descrevem que uma forma para tratar a ocorréncia de dead-times é
através de algoritmos de estimativa de pose de objetos em movimento.

Em Kawamura et al. (2012) é demonstrado um novo método para tratar do
problema de dead-times. Kawamura et al. (2012) ressaltam que os problemas de
dead-times sao causados por baixa taxa de amostragem da camera, alto custo

computacional no processamento de imagens e laténcia na transmissdo de dados
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entre a camera e o processador. O método apresentado nesse trabalho utiliza
simulagdes virtuais do sistema de referéncia do objeto em conjunto com equagdes
para compensar os dead-times causados por processamento de imagens quando
esses ocorrem.

Outros métodos para tratar dead-times envolvem o uso de técnicas de
inteligéncia artificial como demonstrado em Suh e Kim (2000), Ramakoti, Vinay e
Jatoth (2009) e Liu, Huang e Wang (2012b).

Em Suh e Kim (2000) sao utilizadas técnicas de Légica Fuzzy e redes neurais
para aprender o comportamento do rob6 e alguns parédmetros do sistema de
servovisao. No caso da ocorréncia de dead-times o robé pode se comportar de
acordo com o comportamento aprendido pelo sistema e dessa forma o sistema sofre
menos com incertezas causadas durante sua execucao.

Outro trabalho que pode ser encontrado a utilizagdo de Légica Fuzzy, porém
para o tratamento direto de dead-times é em Liu, Huang e Wang (2012b) em
operagdes de rastreamento de objetos em escala microscépica. O sistema Fuzzy
utilizado nesse trabalho é aplicado em conjunto com um filtro de Kalman. A técnica
demonstrou ser capaz de rastrear o objeto tanto em condi¢bes de movimentagéo
suave do objeto como também em condi¢des de alteragdes drasticas de velocidade.
Um diferencial apresentado nos resultados desse trabalho é que a técnica com filtro
de Kalman em conjunto com Légica Fuzzy consegue um estabilidade mais rapida
em relagado ao modelo tradicional do filtro de Kalman.

A pesquisa de métodos compensativos de dead-times também envolvem
técnicas aplicadas diretamente na modelagem do sistema de controle como
feedback ou feedforward adicionais. Essas técnicas normalmente tentam prever a
préoxima posi¢cao do objeto rastreado com base no modelo do sistema de controle e
quando ocorrem dead-times esses sao ajustados sucessivamente nas etapas
seguintes do ciclo do sistema alguns exemplos trabalhos com esse tipo de técnicas
sdo os trabalhos de Hashimoto e Kimura (1995), Fujimoto (2003), Fujimoto e Hori
(2001) e Chroust, et al. (2001).

Uma técnica bastante utilizada para compensar dead-times € o preditor de
Smith desenvolvido por Otto J. M. Smith em 1957 (SLAVOV e ROEVA, 2011).
Durante essa pesquisa a utilizagao do preditor de Smith foi encontrado em diferentes
trabalhos como em Bowthorpe, et al. (2013), Baeza, Medina e Vazquez (2002),

Vigorelli, Bonfe e Fantuzzzi (2001), lwazaki, Murakami e Ohniski (1997) e Sim, Hong
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e Lim (2002). O preditor de Smith é normalmente utilizado para compensar dead-
times, possui a vantagem de permitir modelar o sistema sem se preocupar com
questbes de dead-times no sistema, mas esse fator também se torna uma
desvantagem uma vez que o desempenho do preditor de Smith depende da
precisdo com que o sistema de controle foi projetado sendo muito sensivel a erros
de modelagem (SLAVOV e ROEVA, 2011).

Outra variedade de técnicas que funcionam como compensadores de dead-
times podem ser encontradas em Bai, Chen e Zeng (2009), Li e Xie (2010), Kinbara,
Komada e Hirai (2006), Suh, Ro e Kang (2006) e Vidal, et al. (2009).

O filtro de Kalman que ja foi mencionado previamente nesse trabalho além de
ser utilizado em conjunto com outras técnicas é frequentemente utilizado também
sozinho ou na forma de suas extensdes para o tratamento de dead-times. Em
Gortcheva, et al., (2001) o filtro de Kalman é utilizado para auxiliar na previsdo de
movimento do objeto, onde a posi¢cdo futura do objeto € estimada. Wunsch e
Hirzinger (1997) o filtro de Kalman é capaz de compensar a ocorréncia de dead-
times em operacdes de servovisio.

Em operagbes de servovisdo o filtro de Kalman é frequentemente utilizado
devido sua capacidade de tratamento de ruidos, estimacdo e compensacido de
dead-times (HASHIMOTO e KIMURA, 1995). O controle feedforward é explorado
frequentemente em conjunto ao filtro de Kalman como demonstrado por Corke e
Good (1993), Hashimoto e Kimura (1995) e Chaumette e Hutchinson (2007).
Chroust, et al. (2001) descrevem que técnicas de controle adicional utilizando
feedforward sao vantajosas em relagdo a outros tipos de técnicas quando as
alteracdes no movimento do alvo é considerado suave.

Outros métodos que aprimoram o filtro de Kalman classico também podem
ser encontrados na literatura, como o modelo adaptativo (AKF — do inglés adaptive
Kalman Filter) de Wira e Urban (2000). Wira e Urban (2000) inicialmente ressaltam
que o modelo extendido do filtro de Kalman (EKF — do inglés extended Kalman
Filter) € utilizado para realizar um processo de linearizagdo. Tanto no filtro de
Kalman tradicional assim como no EKF, os ruidos do processo e da observagao sao
normalmente tratados como sendo constantes. Essa caracteristica em muitos
sistemas nao acontece e os ruidos do processo e da observagao sofrem alteracdes
constantes. Sendo assim Wira e Urban (2000) desenvolveram um método AKF onde

as matrizes responsaveis por ruidos de processo e observagdo sao ajustadas
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durante a execugdo do sistema. Nesse trabalho também é ressaltado que na etapa
de predicdo do filtro de Kalman ocorrem o tratamento de dead-times e como o
método adaptativo considera alteragbes em variaveis que estao relacionadas com
essa etapa ira influenciar no resultado do tratamento de dead-times. De uma forma
geral e comparado com as abordagens tradicionais do filtro de Kalman e o EKF, o
modelo AKF apresentou bons resultados, sendo indicado pelos autores
principalmente para tratar de problemas nao lineares que nao podem ser
aproximados de modelos lineares ou quando o modelo do sistema é desconhecido.

O Switching Kalman Filter de Chroust e Vincze (2003) foi desenvolvido
exclusivamente para tratar de problemas de dead-times em operagdes de
rastreamento de objetos, onde esses objetos estdo sujeitos a alteragbes de
movimento. A técnica proposta utiliza um conjunto de outras técnicas que sao o filtro
de Kalman adaptativo, se for observado uma descontinuidade o método alterna para
o filtro de Kalman steady-state que é considerado melhor para tratar problemas de
descontinuidade e um controlador auxiliar para garantir que o movimento do objeto
rastreado € continuo. O Switching Kalman Filter se demonstrou melhor quando
comparado as outras técnicas que compde esse método individualmente.

Durante essa pesquisa um método para tratamento de dead-times que
pareceu bastante interessante foi apresentado em Lutteke e Franke (2013). O
método de Lutteke e Franke (2013) possui formulagdo matematica baseada
diretamente no filtro de Kalman tradicional, é bastante simples e pode operar em
conjunto ao filtro de Kalman. Pelas caracteristicas apresentadas e também por ser
um método desenvolvido recentemente, esse trabalho optou por realizar uma analise

e aplicacéo dessa abordagem e detalhes sdo apresentados nos proximos capitulos.



Capitulo 4

PROPOSTA

Esse capitulo apresenta os aspectos relacionados com a proposta e
condi¢cbes analisadas, tais como questbes do problema de dead-times, simulagao

em que a metodologia foi aplicada, materiais utilizados e a delimitagdo do escopo.

4.1 Analise do problema

Conforme demonstrado na Figura 4.1 a metodologia proposta deve tratar a
ocorréncia de dead-times que sdo causados por processamento de imagens e
outras operagdes de visdo computacional (antes de ser estabelecido o sinal a ser
utilizado pelo filtro de Kalman) e também de dead-times causados durante a
transmissao e processamento de dados no sistema (apds ser estabelecido o sinal a

ser utilizado pelo filtro de Kalman).

Aplicagdo do método proposto
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Figura 4.1 — Representacgao da area de aplicagao da metodologia proposta.
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Na Figura 4.2 (sem dead-times) e 4.3 (com dead-times) sao considerados
dois modelos de tempo para o sistema de controle desse trabalho. Ambas as
Figuras contém duas linhas de tempo k e k;. A linha mais clara (descrita como tempo
k) representa o tempo de cada aquisicdo de imagem e preparo da informagéo
(processamento de imagem, extragdo de caracteristicas, filtragem, etc) até que essa
possa ser utilizada no controlador de articulagdées. A linha mais escura (descrita
como tempo k;) representa a estimativa que esta sendo utilizada em cada
instante/amostra do sistema robatico.

A observacao Zi.s (etapa k antes do tempo necessario para a informacao ficar
disponivel para o controlador de articulagbes denotado por s) € adquirida no sistema
de exatamente no tempo k, cada uma unidade de k equivale a 3 unidades de k.
Essa unidade de k (3 unidades de k) é a taxa de amostragem da “camera” denotada
pela letra s e também representa o tempo para informacao filtrada ficar disponivel
para controlador robotico (extragéo e transferéncia de informagdes para o sistema de
controle alimentar o robd). Durante o tempo s o controlador de articulagdes
(responsavel pelo movimento do robd) utiliza a estimativa calculada com base na

informagao anterior ajustada pelo filtro de Kalman.

Observagdo Observagdo Observagdao Observagao

Zk-S Zk+1=S Zkf—Z-S Zk+3=5
| ‘ ‘ tempo k
| S S ‘ S |
K-S ke K+ 1-S pobe—m, K+2-S amb—, +3-5 n
e
Taxa de
Amostragem

Kic+1]k+1

Controle de
Articulagoes

Kk-1]k-1

Informagao é atualizada para o controle de articulagdes

Com Com Com Com
estimativa estimativa estimativa estimativa
Xk-1lk-1 Xkik Kic+1lk1 Xi+2lks2

Figura 4.2 — Demonstragao do funcionamento da alimentagcéao do sistema de controle
com estimativas realizadas por filtro de Kalman sem dead-times.
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Na Figura 4.3 é considerado a ocorréncia de 2 dead-times (causados nas
etapas de processamento em visdo computacional). Embora o filtro de Kalman seja
capaz de ajustar as informagdes ao longo o tempo, no momento que ocorrem dead-
times, a estimativa disponivel no controle de articulagdes € utilizada mais tempo do
que seria na “ndo ocorréncia de dead-times”. Essa caracteristica pode gerar um
problema de instabilidade em uma operacédo de rastreamento de objetos onde o
controlador de articulagdes é ajustado com base na velocidade necessaria para que
o robd se movimente (caso considerado nesse trabalho). O problema acontece
devido ao filtro de Kalman ser uma ferramenta de raciocinio ao longo do tempo, ou
seja, depende das informagdes anteriores que apresentavam um comportamento
padrao e de repente sofreram uma alteragdo. Conforme o fluxo do filtro de Kalman
apresentado nos capitulos anteriores, essa alteracdo (tempo adicional causado
pelos dead-times) também nao é considerada imediatamente na etapa posterior a

etapa que ocorreram dead-times o que pode gerar mais instabilidade.

Observagao Observacdao Observagao Observacgao
Zk-S Zik+1-S Zi+2-S Zk+3-8
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Fiura 4.3 — Demonstragao do funcionamento da alimentagéo do sistema de controle
com estimativas realizadas por filtro de Kalman com dead-times.

Considerando que as estimativas Xyx.¢ € Pk €Stdo disponiveis no sistema e
a diferenca entre k e k-d. Em um processo normal essa diferenga € corrigida durante
as etapas seguintes na execugao do filtro Kalman. Os valores X4 € Pki-o podem
ser utilizados para estimar e compensar os dead-times de Xy € Py, sendo esses

novos valores denotados por Xu* e Pi™.
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4.2 Materiais e métodos

4.2.1 Método de Lutteke e Franke (2013)

A partir das formulas do filtro de Kalman (equagdes de 12 a 16) estudadas no
capitulo 2 e considerando o modelo de transicdo de estados F, o modelo de
entradas de controle B e o vetor de entradas de controle U constantes, uma forma
de calcular Xy«* e Pyi* € estudada em Lutteke e Franke (2013). Em Lutteke e Franke
(2013) e nesse trabalho é considerado um filtro de Kalman aplicado a sistemas
lineares, invariantes no tempo e com qualquer quantidade de dead-times. Também
s&o considerados F, B, Q, K, H, Z, R e U constantes.

O estado e covariancia preditos na ocorréncia de dead-times sao definidos
respectivamente como Xyk.1* € Puw1* Essas varidveis sdo expressas em d

estimativas passadas como descrito na equagéo 21 (X-1*) e equacado 22 (Pyk-1%).

Xigk1* = FOs Xipt-d) + F" s By U+ F*2«Bya»Uga + .+ Biy » Uk (21)

Pukt™ = F« (Pucripr-d) *F &+ FET Qe FOT+ FP2.Q F %+ ..+ Q (22)

Considerando a equagéo 21 na primeira parte (Fd*(Xk|k.1-d)) € demonstrado a
matriz de transicdo de estado F elevada a d multiplicando o valor da previsdo do
estado antes da ocorréncia dos d dead-times. Na segunda parte
(F*".By+Ux+ F¥2Byp+Ugz+ . +By.1+Ur:) é possivel observar um comportamento
padronizado onde em cada d que esta elevado sobre F e multiplicado por Bx e Uk é
reduzido uma unidade até que o valor que esta elevado seja igual a 0.

Agora com a equacéo 22 na primeira parte (Fd*(Pk|k.1-d)*F’d) € demonstrado a
matriz de transigdo de estado F e sua transposta F' ambas elevadas ao valor de d e
multiplicando o valor da previsdo da covariancia realizada antes da ocorréncia dos d
dead-times. Na segunda parte (F*"-QeF' %"+ F"2.QeF'“?+ ...+ Q) da equacdo é
possivel observar um comportamento padronizado onde em cada d que esta
elevado sobre F e F' multiplicando Qi é reduzido uma unidade até que o valor que
esta elevado seja igual a 0.
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O comportamento padronizado permite definir a segunda parte das equagdes

21 e 22 representadas como AU (equacao 23) e AO (equagao 24) respectivamente.

AU = F*" Bys U+ F*2Byp « U2+ .. + Bier »Uger (23)

AO = F*1. Qu« F*'+ F*2. Q- F™%+ .. + Q (24)
Substituindo a equacao 23 na equacao 21 e a equacao 24 na equacgao 22 sao

obtidos respectivamente as equacao 25 e 26. As variaveis AU (equacéo 25) e AO

(equacéao 26) sao importantes no desenvolvimento do método estudado.

Xig-1* = F « (Xigg-10) + AU (25)

Pk|k-1* = Fd * (Pk|k-1-d) *Ftd +AO (26)

Com as equacgéo 25 e 26 ¢ possivel isolar AU e AO chegando a equagao 27 e 28.

AU = Xig1* F* « (Xig-1-) (27)

AO = Py1* F « (Pig-1-q) +F° (28)
Alterando as predicbes do estado da equacdo 25 e da covariancia da
equacao 26 (baseadas em informagdes a-priori) para trabalhar com o valor das

estimativas (informacgdes a-posteriori) obtéem-se duas novas variaveis Xyx* € Pyi*

que sao representadas pelas equacdes 29 e 30.

Xige* = F* + (Xigw) + AU (29)

Pu* = F? « (Puka) «F' ¢ +AO (30)
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Nas equacodes 29 e 30 é observado que AU e AO estao presentes e dessa forma

podem ser substituidas pelas equagdes 27 e 28 obtendo-se as equacgdes 31 e 32.

Xk = F « Xia) *+ Xier™ - F+ Xie1-0) (31)

Pu* = FO« (Puka) *F* @ + Pigger™ F?« (Puera) <F*@ (32)

Para finalizar essas equagdes podem ter algumas variaveis isoladas de forma a

chegar as equacdes 33 e 34.

Xigk* = Xie1™ + F* + Xipd = Xifk-1-0) (33)

Pui* = Puet™ + F* + (P - Priiera) * F*° (34)

Uma observagao importante € que as operagdes matriciais de multiplicagdes
relacionadas com F e F' elevados a d tem um alto custo computacional, porém essas
informacdes podem ser previamente armazenadas para serem utilizadas durante a
execucao do sistema.

Em Lutteke e Franke (2013) baseado no filtro de Kalman e na ocorréncia de d
dead-times os valores de previsdo Xii.1-d € Puk-1-a € estimativas Xyu.a € Pia (-d
indica antes da ocorréncia de d dead-times) podem ser utilizados para alimentar o
sistema. Sobre as mesmas condi¢gdes do trabalho de Lutteke e Franke (2013), séo
utilizados apenas os valores de estimativa Xy« € Pxk-o Para alimentar o sistema. Por
exemplo, no caso de estimativa de pose futura do objeto Xi.o«-2 € alimentado para o
sistema no passo de tempo k-1, Xi.sx-1 € alimentado para o sistema no passo de

tempo k, e assim por diante...
4.2.1.1 Método alternativo ao método de Lutteke e Franke (2013)

Baseado no contexto apresentado foi utilizada uma forma diferente ao estudo
de Lutteke e Franke (2013) para desenvolver uma férmula matematica que
represente a estimativa de Xyx* e Py,* tratando a ocorréncia de dead-times. A

férmula encontrada foi semelhante a formula de Lutteke e Franke (2013), porém com
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um detalhe diferente, algumas variaveis adicionais nas equagdes finais foram
obtidas nesse trabalho (influenciam pouco no resultado final dependendo da
aplicagao) e no trabalho de Lutteke e Franke (2013) ndo foram consideradas.
Através do filtro de Kalman estudado no capitulo 2 quando é estimado um
valor o processo executado € representado pela equagdo 14 para estimativa do
estado Xy e pela equacdo 16 para estimativa da covaridncia do processo Pyy.

Substituindo yx na equacgao 14 é possivel obter a equacao 35.

Xk = Xig-1 + K+ (Z - (H « Xik-1)) (35)

e na equacao 16 substituindo Sy é obtido a equacéo 36

Pk = Pi1 - K+ (H+Pipes H™ + R) « K™ (36)

O recurso de substituir algumas variaveis por equagdes que essas variaveis
representam € amplamente utilizado na formulagdo das equacdes desse trabalho.

As equagoes 35 e 36 indicam que a estimativa de estado X e da covariancia
do processo Py sé@o obtidas respectivamente com base nas predicoes Xy.1 € Pj-1€
estdo a um passo a frente (por exemplo, de k para k+7) da estimativa de estado Xi.
11k-1 € estimativa da covariancia do processo Py.jk-1.

Utilizando o raciocinio de estimar a proxima situacdo do estado, juntos as
equacoes de 12 a 18 do filtro de Kalman e um processo recursivo € possivel estimar
0 numero de passos a frente que forem necessarios, como por exemplo, 2 passos a
frente, ou seja, Xi+ok+2 € Preok+2. Para estimar Xiiop+2 € Prsojk+2 S0 Necessarios 2
execucoes de predicdes e 2 execugdes de estimativas.

Primeiramente sdo demonstradas as equacdes do filtro de Kalman para

estimativas de estado Xy+1x+7 (€quacdo 37) e da covariancia Pk+1k+1 (€quagdo 38).

Xirtiks1 = (F X+ B ~U) + K« (Z- (H «(F « Xy + B < U))) (37)

Pretper1 = (F +Pu+FT+ Q) - K+« (H+(F « P+ FT+ Q) +H™ + R) « K" (38)
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Com as equacdes para as primeiras estimativas € possivel obter as equacdes

do filtro de Kalman para estimativas de Xy+ok+2 (equagéo 39) e Py+oi+2 (equagéo 40).

Xiror2= (F + (F * X+ B~ U) + K+ (Z . (H+(F « X+ B-U)))) + B - U) + (39)
K+ (Z (H-(F + ((F X+ B+ U) + K+ (Z_(H+(F - X+ B - U)))) + B »
U)))
Pysos2= (F «((F *Pk|k*FT+ Q)-K+«(H-(F *Pk|k*FT+ Q) H™ + R) *KT) * (40)

FT+ Q)'K*(H*(F*((F*Pklk*FT+ Q)'K*(H*(F*Pk|k*FT+ Q)*HT+R)*
K)«F'+Q)-H"+R)-K'

Isolando alguns valores nas equacgdes 39 e 40 sdo aplicadas as distribuitivas,

definindo duas variaveis representadas pelas equagdes 41 e 42.
AU=FB-U+B-U (41)

AO=F-Q-F'+Q (42)

Essas variaveis sao aplicadas as equagdes 39 e 40, gerando as equacgdes 43 e 44.

Xiropr2= (F+F« X+ AU) + (F-K+Z_.F+H-F «Xy-F-K~-H-B-U + (43)
K-Z-K+H-F+F-Xyy-K-H-F-B-U-K-H-F«K«Z+K-H~H+F -
X+ K-H-F-K-H-B-U-K+H-B+U)

P2 = (F «F Py +FT«FT + AO) + (- F +K+H +F « Py« FT «H" KT FT - (44)

F.-K:H-Q+H +K'-F' -F.K+R+K'+F' - K+H+F +F «Py«F" +F +H". K"

-K«H-F-Q+Fl.KT.H"+ K*H*F*K*H*F*PM;(*FT*H KT FT HT.KT

+K-HF-K:H-Q+H K FT.H.KT+ K-H-F+K-R K +FT - H". KT
-K-H-Q-H"-K"-K-R-K')

Com essas novas equacgdes ja é possivel notar certa semelhanga com as
equacgdes de Lutteke e Franke (2013). Durante o desenvolvimento das estimativas
Xi+2ik+2 © Preo+2, €m algum momento, foi necessario passar por equagbes que

determinassem as predigdes Xy+ok+1 € Pr+ok+1 (0 desenvolvimento dessas equagbes
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pode ser encontrado no apéndice A). Utilizando as equagbes que determinam as
predicoes Xi+2k+1 € Pr+ok+1 € @s variaveis AU e AO s&o obtidas as 45 e 46.

Xirokr1= (F+ F« X1 + AU) + (F-F-KZ-F K+« F+H- X1+ F-K+Z (45)

F-K-H-F+Xyy1-F+K+H+F+K-Z+F+K+H+F «K+H X1 - F + K +
H-B.U)

Preapet = (F +F +Pigpy FT+FT + AO) + (- F +F +K+« H Py «H'+KT FT+FT - (46)

F-F-K:RK F «F -F«K«H+F +Pyy1s FF+H"-K'.FT+ F-K+ H+F +K
«H+Pyys +H «K"F.H".K".FT + FK-H-F +K+R+K" FT-H" . K" . F -
F-K-H-QH-K.F'-F.K-R-K-F')

Isolando as variaveis AU e AO nas equacgdes 45 e 46 e substituindo as

equacoOes obtidas em 43 e 44 sio geradas as equacdes 47 e 48
Xirokr2 = Xiroikr1 + FZ+ (Xige—Xige-1) + L (47)

Priojkr2 = Pragiker + F? « (Puk = Prik-1) = F2+ M (48)

A variavel L e a variavel M representadas respectivamente pelas equacgdes 49

e 50 sao as diferengas em relagao a formulagao de Lutteke e Franke (2013).

L=-(F+F+K:Z)+(F+FK:HXpr) + (F +F « K+ H+ Xigper) + (49)
(FrF - K+KHZ)= (F+F + K+ KeH + H-Xupeer) = (F + H  Hy + Xigu) + (K »

Z)—(F+F-K:H-Xu) — (F+K-H:B +U) = (F+K-K+H+2) + (F +K+H+
K+H-

B
H+ X + (F-H-K-K-H-B -U)— (K-H-B -U)

M= (F-F-K-H-Pyqyys-H-K -F-F') +(F-F-K-R-K -F -F') + (F - (50)
FK«HPyps +H K +F'+F') - (F+F +K+K+H+H+Pyys +H +H" +K" -
K F-F)-(F-F-K-K-H-R-H KK *FTF)— (F - F - K-H Py
KIH™-F"-F') = (F -F K-H-Py-H-KT-F"-F) = (F -K-H-Q -K' -H'
«FT) + (F*F*K*K*H*H*Pmk*HT*HT*KT*KT*F F)+ (F-K-K+H+H+
Q-H“H“K'-K"-F') + (F-K:K-H-R-H -K"-K"-F') = (K-H-Q-H'-

K') - (K-R-K")
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No caso foram consideradas duas etapas a frente de Xk € Puk, porém essas
equacdes podem ser descritas em termos de n etapas. Como demonstrado nas

equacgodes 51 e 52.

Xictnpsn = Xicrnirn-1 + F" + (Xige— Xiq1) + L (51)

Prenjien = Prenpen-1+ F™ « (Pigk = Pigeer) = FL" + M (52)

Considerando as amostras de tamanhos fixos (taxa de amostragem s sem
variagbes) e também os d dead-times, uma ocorréncia de dead-time é equivalente a
uma amostra do sistema. Dessa forma a partir das equagdes 51 e 52 podem ser
convertidas para considerar d dead-times, e finalmente duas novas equacbes

(equacao 53 e 54) sao estabelecidas para estimar de forma mais correta os valores
de Xk|k* e Pk|k*-

Xigk* = Xiet™ + F « (Xigpea — Xigk-1-0) + L (53)

Pu* = Puie1* + F* + (Pigea— Phie1-a) « FF9+ M (54)

Xkk-1" € Pik-1* precisam ser estimados e uma forma de fazer isso € atraves da
equacao 55 para Xy.1*

Xigr* = F* « Xierpma) + AU (995)

e a equagéao 56 para Pyy.1*

Pup1* = F% « (Pstig) < FT ¢ + AO (56)

Durante os testes realizados nesse trabalho foi notado que a variavel L (e
consequentemente M) costuma assumir valores extremamente pequenos (menores
gue a escala nanométrica) e talvez seja esse o motivo de que no trabalho de Lutteke

e Franke (2013) ndo tenham sido consideradas. Porém se de alguma forma existir a
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necessidade de utilizacdo dessa medida esse valor necessita ser estimado. Dessa
forma nesse trabalho foram utilizadas as mesmas formulas de Lutteke e Franke

(2013), que foram apresentadas nesse trabalho como as equacdes 33 e 34.

4.2.2 Ferramentas utilizadas

No website da ferramenta VISP (LAGADIC, 2013) existem varios exemplos de
aplicagcbes desenvolvidas com possibilidade de alteracdo nos cddigos fontes. A
ferramenta VISP possui licenga gratuita, codigo fonte aberto, é desenvolvida com a
linguagem C++ e possui recursos para trabalhar com ferramentas de
desenvolvimento como no caso desse trabalho o Visual Studio 2012. Outra questao
€ que no website da ferramenta pode ser encontrados tutoriais para instalagédo da
ferramenta além de links para ferramentas de terceiros que podem ser instaladas e
utilizadas. Uma importante ferramenta de terceiro utilizada nesse trabalho € o
Opencyv que possui uma licenca open source.

Como previamente descrito a ferramenta VISP permite a utilizagao de fungdes
e moédulos ja pré-desenvolvidos como o robd, a cdmera, o objeto, a localizagao da
camera no robd, partes que compde o sistema de controle, o tipo de controle de
servovisao utilizado, entre outros. Uma vantagem dos mddulos desenvolvidos na
ferramenta VISP (como toda parte de servovisao, robdtica e filtro de Kalman) é que
foram baseados em diversos trabalhos que podem ser facilmente encontrados na
literatura como Hutchinson, Hager e Corke (1996), Chaumette e Hutchinson (2006),
Chaumette e Hutchinson (2007), Corke e Good (1993), Bar-Shalom, Li e Kirubarajan
(2001), entre outros. Com todas as caracteristicas apresentadas os simuladores

utilizados nesse trabalho foram construidos com o auxilio da ferramenta VISP.

4.3 Proposta

Esse trabalho apresenta a utilizacado de uma metodologia para tratamento de
dead-times aplicado em operagdes de rastreamento de objetos, onde os testes

foram realizados em simuladores. Os estudos, analises e testes devem possibilitar a
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conclusdo se a metodologia pode ser aplicado em uma situagao de rastreamento de
objetos em movimento sobre esteiras transportadoras utilizando servovisao.

A metodologia utilizada nesse trabalho é constituida da abordagem de Lutteke
e Franke (2013) em conjunto com o filtro de Kalman para sistemas de controle por
servovisdo da ferramenta VISP (apresentada no capitulo 2) que foi baseada nos
trabalhos de Corke e Good (1993) e Bar-Shalom, Li e Kirubarajan (2001).

Nesse trabalho é adotado a utilizagdo do filtro de Kalman tradicional
(apresentado no capitulo 2) que é capaz de realizar uma filtragem em sinais
utilizados no rastreamento de objetos por servoviséo. A utilizagdo do filtro de Kalman
nao-linear também pode ser encontrada na literatura, porém nesse trabalho
adotamos o0 modelo linear uma vez que modelos nado-lineares com o filtro de Kalman
sdo aproximados (através de técnicas que podem ser encontradas na literatura) a
modelos lineares para serem utilizados. Outra questdo é que diversos trabalhos
utilizados como base utilizam modelos lineares e de acordo com Ogata (2003) esse
modelo é importante para tratar do problema com aproximacgdes de situacoes reais.

A metodologia é utilizada em servovisédo IBVS e aplicada em 3 experimentos:

1- Estimativa da pose futura de um objeto em movimento.

2- Em um controlador de velocidades em operacdes de rastreamento de
objetos em movimento com a velocidade do manipulador utilizada como
sinal a ser filtrado pelo filtro de Kalman.

3- Em um controlador de velocidades em operacdes de rastreamento de
objetos em movimento com a pose do objeto utilizada como sinal a ser
filtrado pelo filtro de Kalman.

O rastreamento sempre € considerado de forma planar (eixos x e y) e o
movimento do objeto nas operagdes de rastreamento ocorre de forma linear ou
circular que € comum em esteiras transportadoras e também zig-zag para analisar a
alterac&o do sentido do movimento. Em todos os casos o objeto se movimenta com
velocidade constante, mas nos casos dos controladores de velocidades, a
velocidade do manipulador sofre alteragdes para se aproximar do objeto.

No capitulo de experimentos, testes e resultados sdo demonstrados os
resultados da abordagem permitindo realizar conclusées em relagdo ao método.
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4.4 Delimitagao do escopo

O presente trabalho apresenta um estudo e avaliagdo de um método para

tratar problemas de dead-times em operagdes de servovisdo aplicado em objetos em

movimento sobre esteiras transportadoras. Para isso um simulador € desenvolvido

para um sistema de servovisao considerando o problema de dead-times.

Embora na simulacdo todo o sistema de servovisdo foi considerado nessa

pesquisa sao levados em consideracdo apenas os dead-times desconsiderando

outros problemas comuns em servovisao e outras abordagens adicionais como:

aquisi¢ao e extragao de caracteristicas da imagem;

calibracdo da camera;

configuragdes da camera;

reconstrucao 3D;

detalhes sobre algoritmos adicionais utilizados ou que podem ser
encontrados em outros trabalhos;

outros problemas que fazem parte do estudo de servovisao;

O unico evento inesperado que € considerado nesse trabalho é a ocorréncia

de dead-times, demais eventos inesperados sdo desconsiderados e uma revisao

sobre os demais tdpicos pode ser encontrada em Corke (2011), Hutchinson, Hager e
Corke (1996), Chaumette e Hutchinson (2006) e Chaumette e Hutchinson (2007).



Capitulo 5

APLICACAO DA METODOLOGIA E
SIMULADORES

Conforme descrito anteriormente o objetivo desse trabalho é propor uma
metodologia para o tratamento de dead-times em servovisdo quando aplicada sobre
esteiras transportadoras (ambientes industriais). A abordagem estudada foi baseada
no trabalho de Lutteke e Franke (2013). Nesse capitulo sdo apresentados questbes

da aplicacéo da metodologia e do desenvolvimento dos simuladores utilizados.

5.1 Aplicagcao da metodologia proposta

Apos a execugdo do calculo/abordagem proposta as estimativas Xk € Py €
as predigbes Xik-1 € Py-1, respectivamente passam a ser iguais a X", Prik™, Xkjk-1* €
Puk-1*. Também € necessario a execugdo de um processo de predicdo no sistema
para o proximo estado em relagdo aos valores apresentados. Esse processo é
necessario para deixar o filtro de Kalman sincronizado com os novos valores.

Nas simulag¢des desse trabalho € considerado como taxa de amostragem da
camera (s) como o tempo em que a imagem € adquirida e a informagéo
(observacgéao) fica disponivel para o controlador de articulagdes. Nesse trabalho é
esperado que cada amostra seja equivalente a taxa de amostragem da imagem s,
porém na ocorréncia de dead-times isso n&o acontece.

A taxa de amostragem da camera s foi estabelecida de acordo com uma

meédia utilizando pesos como demonstrado na equacgado 57. Esse recurso faz com
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que seja considerado o menor tempo necessario (em meédia) para que o sistema
opere e os valores excessivos sdo considerados como dead-times.

S é calculada antes da etapa de aquisigao da imagem pela camera conforme
representado na Figura 5.1. A variavel n_ocorrencias é o numero de ocorréncias que
s (estabelecido no processo) foi utilizada, s_anterior é igual a s antes do acréscimo
da nova variacao de tempo e dif tempo_atual _anterior € a nova variagao de tempo.
dif_tempo_atual_anterior € a variagdo de tempo referente a ultima etapa antes da

aquisicao da imagem pela camera e etapa atual.

§ =  n_ocorrencias * s_anterior + dif_tempo_atual_anterior (57)

1 + n_ocorrencias

Os d dead-times sao calculados quando ocorre uma variagao de tempo em
relacdo a taxa de amostragem da imagem s. A ocorréncia de d dead-times e o
calculo de suas variaveis auxiliares sdo verificados antes do valor estabelecido pela
lei de controle (IBVS) ser alimentado no sistema (conforme a Figura 5.1).

Para calcular d ¢é utilizada a equacdo 58, que indica
dif tempo_dead _times_atual _anterior menos a taxa de amostragem da imagem s.
dif tempo_dead _times_atual _anterior & variagdo de tempo referente a ultima etapa

antes do sistema ser alimentado pela lei de controle e etapa atual.

d= dif tempo_dead times_atual anterior - s (58)
Verifica e calcula d Calculodese
Calculo de t variaveis auxiliares Q—¢ Camera
+
f* Controlador Controlador de Robb
- IBVS articulacdes
/ T feedback

Extracdo de L
Caracteristicas

Figura 5.1 — Diagrama de blocos do sistema IBVS demonstrando os locais de calculo de
s e d e suas variaveis auxiliares.
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Quando nao ocorrem d dead-times, dif tempo_dead times_atual _anterior e s
sdo valores muito proximos (em sistemas invariantes no tempo sao valores iguais).
Na ocorréncia de dead-times dif tempo_dead times_atual _anterior € maior que s.

Especificamente nesse trabalho com a regra do calculo para taxa de
amostragem da imagem s, durante os testes do sistema, s variou em
aproximadamente 50 milissegundos. Eventualmente quando atrasos (dead-times)
eram introduzidos, se o tempo atingi-se um valor multiplo de 50 milissegundos maior
que 1, ou seja, multiplo 2 com 100 milissegundos, multiplo 3 com 150 segundos, a
regra com calculo de d era disparada com d=1 para 100 milissegundos, d=2 para
150 milissegundos, .... Quando n&o ocorriam dead-times o sistema era executado
normalmente utilizando o filtro de Kalman padréao.

A Tabela 5.1 representa um exemplo das etapas com os resultados da
execucgao do sistema em algumas iteragdes no calculo de s.

e Na iteracdo n_ocorrencias = 1 a taxa de amostragem da cadmera s e 0s
d dead-times nado sao calculados, pois dependem do valor de
dif tempo_atual _anterior que é baseada no calculo da iteracdo no
tempo anterior (que na primeira iteragao nao existe) e atual.

e Na iteracdo n ocorrencias = 2 foi considerado s =
dif tempo_atual anterior, pois ainda nao existe média com pesos e foi
utilizado o valor 1 como amostragem padrao.

e Na iteracdo n_ocorrencias = 3 as equacdes 57 e 58 foram utilizadas,
porém como nao ocorreu atrasos nao foi necessario a execugcao do
método para tratar dead-times.

e Na iteragdo n_ocorrencias = 4 equagdes 57 e 58 foram utilizadas e s &
calculado normalmente, porém nessa equagao ocorrem d dead-times o
que faz com que o método de tratamento de dead-times (equagdes 33
e 34 Lutteke e Franke (2013)) seja executado. Nessa etapa também é
executado um processo que compensa dif tempo_atual anterior
acrescentando o tempo utilizado que gerou d ao tempo da ultima etapa
antes da aquisicao da imagem pela camera.

e Na iteracdo n_ocorrencias = 5 as equacgdes 57 e 58 foram utilizadas,

porém como nao ocorreu atrasos nao foi necessario a execucao do
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método para compensar dead-times. Na iteracdo 5 o tempo de

dif tempo_atual _anterior ocorre corretamente devido ao processo de

compensacao desse tempo em relagdo a d ter sido executado na

iteracéo 4.

Tabela 5.1 — Exemplo da execug¢ao de processos de iteragoes do sistema com taxa de
amostragem s e de d dead-times com descrigoes dos processos.

n_ocorrencias | Processo de s

Processo de d

1

S nao é utilizado

d ndo é utilizado

2 s = dif tempo_atual _anterior = 1 onde d = 0, nao é utilizado
n_ocorrencias = 2, onde t=1
dif tempo_atual_anterior = 1

3 s=(3«1+1)/(1+3) 2s=1onde t-s=0 -2 d = 0 onde t=1,
n_ocorrencias = 3, nao é utilizado
S _anterior=1, e
dif tempo_atual _anterior = 1

4 s=(4-1+1)/(1+4) 2s=1onde t-s=2 2 d = 2 onde t=3,
n_ocorrencias = 4, € utilizado, executa
S _anterior=1, e processo de compensar
dif tempo_atual _anterior = 1 S_anterior

5 s=(5+1+1)/(1+5) 2s=1onde ... continua a execugao ...

n_ocorrencias = 5,
s _anterior=1, e

dif tempo_atual _anterior = 1

Uma observacdo importante € que quando os dead-times sao tratados o

tempo anterior é atualizado para ndo causar problemas nas ocorréncias seguintes.

5.2 Simuladores

Um dos exemplos de arquivos da ferramenta VISP possui o titulo de

“testKalmanVelocity.cpp” e foi utilizado para o desenvolvimento da aplicagdo para

testar a operagao de previsdo futura da posicédo de um objeto em movimento. Nessa
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aplicacdo as variaveis utilizadas no filtro de Kalman foram especificas para
estimativa de posigao futura de objetos, recurso permitido pela ferramenta VISP no
arquivo “vpLinearKalmanFilterinstantiation.cpp” sendo a fungdo com o nome de
“initStateConstVel MeasurePos” responsavel por esse recurso.

Os simuladores para o rastreamento de objetos em movimento através de um
controlador de velocidades foram desenvolvidos utilizando diversos arquivos com
cbdigo fonte, o arquivo “servoSimuFourPoints2DPolarCamVelocityDisplay.cpp” foi o
principal nesses simuladores e foi modificado para funcionar com filtro de Kalman,
controlador de velocidades e o rob6 AFMA-6. Nessa aplicacio as variaveis utilizadas
no filtro de Kalman foram especificas para o controlador de velocidade do robd na
operacao de rastreamento de objetos por servovisdo, recurso permitido pela
ferramenta VISP (arquivo “vpLinearKalmanFilterInstantiation.cpp”) sendo a fungéo
“initStateConstVelWithColoredNoise _MeasureVel” responsavel por esse recurso.

As equagdes 33 e 34 utilizadas como o método para tratar dead-times foram
implementadas na forma de uma fung&o como titulo de “delay_correction” no arquivo
“vpLinearKalmanFilterinstantiation.cpp” com algumas variaveis também definidas
nos arquivos “vpLinearKalmanFilterlnstantiation.h” e “vpKalmanFilter.h”. Essa fungao
recebe a quantidade de d dead-times e ajusta de acordo com as equacgdes 33 e 34
do método proposto para tratar dead-times. O fluxograma que representa essa

funcao é apresentado na Figura 5.2.

Calcula Xiji-1* = F{d} = (Xij- Calcula Py p1¥ = Ffdj .
+-d) + AU (equacdo 55) " (Puii-g) - E'[d] + AO
(equacdo 56)

dead-times(d)

Calcula Pyyi* = Pyjus * + Calcula Xije™® = Xijs* +
Fld] - (Pxjird — Pijx-1-d) - Fld] - (Xsjirad = Xsji1-g)
F'[d] (equacdo 34) (equacgdo 33)

Piji= P.'._;-'c-,:* » P‘FEdiCED Fim ]

Figura 5.2 — Fluxograma de representagcao do processo para tratamento de dead-times
utilizado nesse trabalho.

Xejk = Xa.-'c-;*

&

Y
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Nesse fluxograma é possivel notar que F e F' foram utilizados na forma de
vetores por estarem previamente armazenados no sistema. Esse recurso foi utilizado
nesse trabalho para reduzir a necessidade de equagdes matriciais no sistema, o que
proporciona na melhoria do desempenho do sistema. O processo para armazenar 0s
valores pré-definidos de cada quantidade de d dead-times que podem ocorrer
durante a execugao do sistema foi colocado junto a fungado de inicializagdo do filtro
de Kalman no sistema no arquivo “vpKalmanFilter.cpp”. No final do fluxograma
apresentado também tem a chamada da funcédo da predicdo que é utilizada para

corrigir a etapa (avangar até a nova estimativa) do filtro de Kalman.
5.2.1 Simulador para prever a pose futura de um objeto em movimento

Esse simulador foi desenvolvido com propdsito de prever a pose futura de um
objeto em movimento através de um unico ponto (pixel). Em seu desenvolvimento
foram utilizados o filtro de Kalman da ferramenta VISP e o método para compensar
dead-times apresentado nesse trabalho.

A simulagao (conforme a Figura 5.3) acontece com o objeto se movimentando
de acordo com um dos trés tipos de movimentos (ndo simultaneos): diagonal/linear,
circular ou zig-zag. O objetivo do sistema €& prever a proxima posigdo do objeto

utilizando o filtro de Kalman e na ocorréncia de dead-times tratar essa situacao.

Circular

Linear/Diagonal Zig-zag

Figura 5.3 — Representagao das movimentacdes do objeto na simulagao

A movimentacéao linear e a circular sdo comuns em esteiras transportadoras
em ambientes industriais. A movimentagdo circular também permite testar se o
meétodo é capaz de rastrear objetos que realizam curvas. A movimentagado em zig-

zag permite considerar alteragdes drasticas no movimento do objeto.
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Previsdo de Posmao Inicia varidveis do Inicia filtro de | Iteracdio =0
futura de_ objeto em sistema de cotrole Kalman
movimento
v
» . . N3
Calcula varidvel s dif _tempo_atual_anterior ao teracdio
(equacdo 57) B = tempo_atual - =400?
tempo_anterior
Fim
h
Camera realiza aquisicdo Extracdo de Localiza a posicdo do
da imagem i caracteristicas " objeto na imagem
Calculo de d (equagio Filtragem de filtro Sinal= poseatual+
+ < (poseatual — poseanterior)
58) de Kalman - -
(dif _tempo_atual_anterior)
Sim
(verifica dead- Executa método dead- Compensa
times) d>0? time(d) * dif _tempo_atual_anterior
Imprime valor de acordo Iteracdio =

correcdo

com filtro de Kalman e

Iteracdo +1

Figura 5.4 — Fluxograma do processo de IBVS com filtro de Kalman e método para
dead-times na previsado da pose futura de objeto em movimento.

A Figura 5.4 representa o fluxograma do processo do sistema de controle com

o filtro de Kalman e o método para tratar dead-times. O fluxograma representa o

caso da previsdo da pose futura de um objeto em movimento para um sistema IBVS.

A parte de maior interesse desse trabalho no fluxograma é a partir do

momento onde o sistema entra em recursividade, pois antes disso apenas sao

definidas algumas variaveis do sistema de controle e do filtro de Kalman. Nessa

recursao sao definidas 400 iteragbes até que o programa pare de ser executado.

No

inicio do processo de

recursividade ¢é observado & equacao

dif tempo_atual _anterior que representa a variacdo de tempo do processo. Em

seguida o sistema passa pelo célculo de tempo de s (equagdo 57). Nessa
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representacao foi omitida (por questdo de espacgo no trabalho) a iteragao inicial onde
nao é possivel obter dif tempo_atual anterior devido a falta do tempo anterior e
consequentemente nas etapas que fazem uso de dif tempo_atual anterior, essa
iteracdo no fluxograma é considerada como ja tratada.

Um processo de estimativa de pose futura do objeto é considerado de acordo
com o modelo IBVS. Com a pose do objeto é possivel estabelecer o sinal que sera
utilizado no filtro de Kalman.

No calculo do sinal pode ser observado a pose atual junto a adicdo da
derivada de pose atual em relagdo a pose anterior do objeto, que sem adigbes de
erros e incertezas pode ser considerada diretamente a pose futura do objeto em
movimento. Em um sistema que o ambiente ndo provoca incertezas a adicao dessa
derivada seria suficiente, porém no caso de sistemas de reais, principalmente no
caso de servovisdo essa acdo nao € exata e sendo assim existe a necessidade do
uso do filtro de Kalman. Os resultados da execucdo do filtro de Kalman quando
esse valor ndo é exato, ou seja, podendo sofrer com incertezas do processo e
variagdes causadas por ruidos, melhoram o desempenho do sistema. Outra questao
€ que a utilizagao do filtro de Kalman permite a utilizacdo do método estudado, onde
esse método € executado de acordo com suas equagoes.

Ainda no fluxograma da Figura 5.5, apos a execucgao do filtro de Kalman, é
executado a verificagdo de ocorréncia de dead-times (equagédo 58), seguido se
necessario pela execu¢ao do meétodo proposto para compensar dead-times. Na
execucado do método proposto € também executado o método de compensacéo de
dif tempo_atual _anterior para permitir que o filtro de Kalman e o sistema operem
normalmente, ou seja, como se nao tivesse ocorrido alteragdes no tempo apds a
ocorréncia de dead-times.

Finalmente apds a execucdo de uma etapa do processo, o sistema exibe o
proximo valor da pose do objeto e retorna ao inicio do ciclo. Ao mesmo tempo do
processo de exibicdo da pose do objeto em movimento, poderia ter sido utilizado
essa informacao (pose futura do objeto) para um sistema de controle.

Essa simulacdo tem o objeto de demonstrar de uma forma detalhada o
funcionamento do método proposto onde os testes realizados e os resultados

obtidos sao discutidos no capitulo posterior.
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5.2.2 Simuladores para o rastreamento de objetos em movimento através

de um controlador de velocidade

Nessa sessao sao explicados os simuladores com controlador de velocidades
utilizados nesse trabalho. Um desses dois simuladores considera o caso de um sinal
filtrado no filtro de Kalman como a derivada do erro em fungdo do tempo e o método
corretor de dead-times aplicado a essa variavel. O outro simulador tem o sinal sendo
a previsao futura do objeto em movimento e também ¢é utilizada uma equagao para
estabelecer a pose futura do manipulador robotico e em seguida é aplicado os
processos do controlador de velocidades incluindo um segundo filtro de Kalman, o
método corretor de dead-times aqui é aplicado na previsao futura do objeto.

Cada uma das simulagdes com controlador de velocidades sdo constituidas
de um manipulador robético AFMA - 6 com controle IBVS, com a camera localizada
em seu orgao terminal (m&o do robd) e 6 graus de liberdade. O objetivo do robd é
rastrear um objeto em movimento de forma a reduzir a diferencga (erro) entre a pose
de atual do manipulador robdtico em relagdo ao objeto e a pose desejada do
manipulador robotico em relagdo ao objeto. O IBVS é utilizado para controlar a
velocidade do manipulador de acordo com a movimentacdo necessaria para esse
manipulador se aproximar do objeto.

A Figura 5.5-B representa o objeto simulado com 4 pontos a ser rastreados
pelo manipulador robético com o sistema IBVS. A Figura 5.5-A representa a visdo da
camera instalada no brago roboético (cor cinza na Figura 5.5-A, isto &, linhas mais
claras) em relagdo a pose atual do objeto que esta sendo rastreado (cor preta na
Figura 5.5-A, isto é, linhas mais escuras).

Para o reconhecimento da pose do objeto s&o utilizados 4 pontos que
representam as caracteristicas extraidas do objeto em uma imagem e que indicam a
pose p no plano da imagem (2D). p € também importante para estabelecer a pose no

mundo real em sistemas PBVS, onde sao realizadas conversdes para esse plano.
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A

Figura 5.5 — Visualizagdo da camera instalada no manipulador robético em relagéo a
pose do objeto em movimento das simulagdes com AFMA-6.

N

|

|

Figura 5.6 — Modelo da simulagdo do AFMA — 6 (visdo de planta).

A Figura 5.6 demonstra uma visualizagéo da superficie da versao simulada do

robd AFMA - 6 que consiste no manipulador robético e seu espago de trabalho.

Também é representado na Figura 5.6 o objeto rastreado onde a pose inicial do
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objeto em relagcdo ao manipulador robdtico. O manipulador robdtico possui a
capacidade de se deslocar por praticamente todo o espaco de trabalho, definido
dentro das quatro barras também visualizadas na Figura 5.6.

Assim como no caso da estimativa de pose futura do objeto demonstrado
anteriormente o movimento do objeto é realizado de diferentes formas como linear,
Zig-zag e circular (Figura 5.3).

Em tarefas comuns com manipuladores roboéticos € possivel e comum o érgéao
terminal do robd possuir alguma ferramenta para executar suas tarefas (como
dedos, pingas, etc.) (CRAIG, 2013), mas como o propédsito desse trabalho é o
rastreamento, apenas a camera € considerada. A camera utiliza o modelo de
projecao perspectiva, sem levar em consideragao distorgbes da cena que nao é o
foco principal do trabalho.

Nas simulagdes a variavel controlada (erro) é a diferengca entre a pose
desejada e corrente do objeto em relagdo ao manipulador roboético. A variavel
manipulada € a velocidade da camera no 6rgao terminal e os préprios simuladores
fazem a conversdo dessa velocidade para as articulacbes do robd, sendo que as
alteracbes dessa variavel no decorrer da execugdo do processo do sistema de
controle afetam na variavel controlada.

Apos o inicio da movimentagao do objeto comega um ciclo de rastreamento
do robd e de realimentagdo (constante no decorrer desse ciclo) do sistema de
controle. A taxa de amostragem no sistema de controle € de aproximadamente 50
milissegundos.

No fluxograma da Figura 5.7 é representado o método corretor de dead-times
aplicado a derivada do erro em fungao do tempo do manipulador robético em relagao
ao objeto. No fluxograma da Figura 5.8 é representado o método corretor de dead-
times aplicado a pose futura do objeto em movimentagdo e com a equagao de pose
futura do manipulador robético em movimentagéo.

Ambos os fluxogramas representam o caso de um sistema de controle por
IBVS para controlar a velocidade do AFMA — 6 na operagao de rastreamento de
objetos em movimento. Assim como na simulagéo anterior a parte de maior interesse
desse trabalho nos fluxogramas é a partir do momento onde o sistema entra em
recursividade (cada unidade dessa recursividade € uma amostra para o sistema de
controle), pois antes disso apenas sao definidas algumas variaveis do sistema de

controle e do filtro de Kalman.
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Figura 5.7 — Fluxograma do processo do sistema de controle de velocidade (IBVS) para
o robdé AFMA - 6 com utilizagao do filtro de Kalman e método para tratar dead-times
aplicado na derivada do erro entre o manipulador robético e o objeto.
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Figura 5.8 — Fluxograma do processo do sistema de controle de velocidade (IBVS) para
o robé AFMA - 6 com utilizagao do filtro de Kalman e método para tratar dead-times
aplicado sobre a pose futura do manipulador robético e do objeto.
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No inicio do processo de recursividade ambos os sistemas sdo semelhantes
entre si e ao fluxograma apresentado anteriormente, onde s&o inicializadas as
variaveis utilizadas no sistema de controle e do filtro de Kalman. Apds essas
variaveis inicializadas o sistema entra no processo recursivo de calcular o erro do
objeto em relagdo ao manipulador roboético, calcular a lei de controle e alimentar o
sistema robdtico com a nova velocidade calculada. O processo recursivo utilizado
nesse trabalho foi executado de acordo com um numero determinado na etapa de
testes, porém em um sistema real normalmente seria executado até o manipulador
robético se posicionar a uma pose aceitavel em relagdo ao objeto.

No processo recursivo inicialmente acontece a estimativa de pose do objeto
de acordo com o modelo IBVS, nessa etapa sdo consideradas a aquisicdo da
imagem pela camera, extracdo de caracteristicas (identificar os pixels que serao
utilizados como comparagdo com a imagem de referéncia) e com as caracteristicas
de interesse identificadas é possivel determinar a pose do objeto na imagem.

S&o calculados também a dif_tempo_atual_anterior e a taxa de amostragem s
(equacao 57). Nos fluxogramas das Figuras 5.7 e 5.8 foram omitidas (por questao de
espaco) a iteragao inicial sendo considerada como tratada.

A partir daqui sdo explicados individualmente cada um dos fluxogramas
(Figuras 5.7 e 5.8), pois cada um possui caracteristicas especificar em relagdo ao
outro nas préximas etapas.

(@)  Figura 5.7 — Utiliza o método para tratar dead-times aplicado a derivada
do erro em fungéo do tempo do manipulador robotico em relagédo ao objeto:

Com a pose do objeto é possivel estabelecer o sinal que sera utilizado no
fitro de Kalman, mas para isso também €& necessario a velocidade atual do
manipulador robdtico, sendo assim essa velocidade é obtida do manipulador.

Utilizando a pose atual do manipulador robdtico em relagdo ao objeto é
calculado o erro e também com a velocidade do manipulador é calculado a lei de
controle (utilizando a equagado 5 ja apresentada nesse trabalho) para o caso do
objeto estatico.

Nesse fluxograma é subentendido que o erro entre o manipulador robdtico e o
objeto no instante anterior ao atual estd armazenado. Dessa forma é calculada a
derivada do erro do manipulador robdético em relagdo ao objeto (equivalente a

equacao 8) em funcdo do tempo ja considerando também algumas variaveis de
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conversdo para o plano real (necessario para trabalhar com velocidade da camera).
O novo valor obtido é utilizado como sinal do filtro de Kalman.

Ao final da execucgado da filtragem do filtro de Kalman pode ou nao ser
executado o método para tratar dead-times. Para que o método de execucado de
dead-times seja executado ou ndo, é utilizada a equagao 58 e o resultado obtido
como forma de verificacdo e se for necessario o método corretor de dead-times é
executado corrigindo a estimativa do filtro de Kalman.

O novo valor é utilizado para compor a nova lei de controle do sistema de
controle (equacgéo 7), que calcula a nova velocidade do manipulador robético e ao
final do processo esse novo valor € alimentado ao sistema robdtico.

(b)  Figura 5.7 — Utiliza o método para tratar dead-times aplicado a pose
futura do objeto em movimento e uma equacgao para o manipulador em movimento:

Na Figura 5.8 sdo utilizados dois filtros de Kalman, um para estimar a pose
futura do objeto e outro para tratar a velocidade estimada do manipulador.

Além da pose futura do objeto € necessaria também uma equagdo para
determinar a pose futura do manipulador. A pose futura do objeto em movimento é
determinada a partir da equacédo 59 e a pose futura do manipulador robdético em
movimento € determinada a partir da equacéao 60.

Sinal objeto = pose_atual + p?se_atual—pose_anteri.or (59)
dif _tempo_atual_anterior
Previsao pose_atual_manipulador + (60)
Manipulador = deslocamento_eq _ciclo _controle velocidade

Na equagao 59 a variavel pose_atual representa a pose atual do objeto e a
variavel pose_anterior representa a pose anterior do objeto. E subentendido que a
pose_anterior do objeto esta armazenada.

Na equacéao 60 a variavel pose_atual _manipulador representa a pose atual do
manipulador robdtico. A variavel deslocamento _eq_ciclo_controle velocidade
representa o deslocamento do manipulador em uma unidade do ciclo de controle

(amostra do ciclo de controle) com a velocidade atual do manipulador robatico.
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O sinal do objeto é filtrado no filtro de Kalman. O primeiro filtro de Kalman é
responsavel por melhorar o sinal da pose futura do objeto e do manipulador.

Depois de estimado o sinal pelo primeiro filtro de Kalman pode se necessario
ser executado o método para tratamento de dead-times. Para isso novamente €&
executado a equacao 58 responsavel pelo céalculo da quantidade de atrasos d, se
ocorreram dead-times é executado o método corretor de dead-times.

Quando executado o método para tratar dead-times é executado a equacéao

61 para prever a pose futura do manipulador robético conforme sua velocidade.

Previsao pose_atual_manipulador + d * (61)
Manipulador = (deslocamento_eq_ciclo_controle_velocidade)

O sinal estimado pelo filtro de Kalman tratado ou n&o pelo método para tratar
dead-times e a previsdo futura da pose do manipulador sio utilizados para
estabelecer a relagao futura entre o objeto e o manipulador robético. Baseados na
relacdo futura entre o objeto e o manipulador robdtico sdo executados os calculos
agora referente a estimativa de velocidade do robd.

Primeiramente é recebida a velocidade atual do manipulador robdtico, essa
variavel € utilizada em conjunto a relagdo futura entre o objeto e o manipulador
robético para compor a lei de controle para o objeto estatico (equagéao 5).

Um novo sinal também é calculado para ser utilizado em outro filtro de
Kalman. O sinal calculado de forma equivalente & equagdo 8 onde a variavel
referente ao sinal atual esta corrigida de acordo com o primeiro filtro de Kalman e
corretor de dead-times . O “segundo” filtro de Kalman utilizado nesse trabalho é
responsavel por melhorar a estimativa da derivada do erro entre o objeto e o
manipulador robético.

O novo valor é utilizado para compor a nova lei de controle do sistema de
controle (equagéo 7), que calcula a nova velocidade do manipulador robético e ao
final do processo esse novo valor é alimentado ao sistema robatico.

Na simulagdo onde foram utilizadas as estimativas das poses futuras do
objeto em movimento e manipulador pode ser observado que o método corretor de
dead-times pode ser aplicado somente para tratar de problemas causados nos

processos de visdo computacional. Na simulagao que foram utilizadas as estimativas
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diretas do erro entre o manipulador robdtico e objeto € observado que o método
corretor de dead-times é aplicado tanto para tratar problemas de dead-times em
visdo computacional como dead-times causados em processamento e transferéncia
de dados entre os componentes do sistema.

Essas simulagbes tém o objetivo de demonstrar de uma forma um pouco mais
pratica o funcionamento do método proposto aplicado ao controle de um
manipulador robdtico. Dessa forma é possivel analisar o método proposto para o
tratamento de diferentes tipos de sinais. No capitulo seguinte sdo discutidos e

apresentados os testes e resultados desse trabalho avaliando o método utilizado.



Capitulo 6

EXPERIMENTOS, TESTES E
RESULTADOS

Com o propésito de demonstrar as caracteristicas do método para tratar
dead-times utilizado nesse trabalho, esse capitulo descreve os experimentos e o0s
testes realizados nessa pesquisa. As formas de demonstracdo de resultados sao
através de graficos, tabelas e quando necessario algumas situagbes sao explicadas
com maiores detalhes. O objetivo final do trabalho é testar e comparar a métodologia
proposta que utiliza o método para tratar dead-times em relagdo a abordagem
padrao sem o método para tratar dead-times enfatizando a simulagdo do método

proposto em esteiras transportadoras.

6.1 Experimentos e testes

Nesse trabalho foram realizados trés tipos de experimentos para validar a
metodologia proposta:

(a) experimentos que utilizam uma estimativa da pose futura do objeto em
movimento como o sinal do filtro de Kalman e do método para tratar dead-times;

(b) experimentos que utilizam uma estimativa da pose futura do objeto em
movimento como o sinal para o método corretor de dead-times, e depois disso,
utilizam essa variavel para compor a derivada do erro entre a pose atual e desejada
do manipulador robdtico em relagdo ao objeto otimizando esse sinal no filtro de

Kalman;
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(c) experimentos que utilizam a derivada do erro entre a pose atual e
desejada do manipulador robético em relagédo objeto como sinal no filtro de Kalman
e no método para tratar dead-times.

O objetivo do primeiro tipo de experimento é avaliar a capacidade de
previsdo do objeto também em diferentes tipos de movimento. O objetivo dos dois
ultimos tipos de experimentos € proporcionar dados que permitam uma analise
préxima das condigdes reais de sistema de rastreamento de objetos por servovisao
e controlador de velocidade. Em todos os 3 tipos de experimentos foram avaliados o
método com 3 tipos de movimentagdo gerando um total de 9 experimentos. Todos
os experimentos consideram o modelo IBVS onde podem ocorrer dead-times. Os
experimentos foram simulados e os detalhes de cada simulador utilizado foram
explicados no capitulo anterior.

Nos trés tipos de experimentos o objeto é rastreado de forma planar (eixos x e
y). Algumas formas de movimentagdo foram elaboradas para os testes e séo
descritas a seguir:

o forma diagonal/linear: o objeto se desloca de forma diagonal em unico
sentido (linearmente) com 0.0017 unidades no eixo x e 0.001 unidades
no eixo y a cada iteragdo. Essas unidades sdo da simulagédo, ndo tem
um valor usual definido e visualmente depende dos pixels da tela.

e forma circular: o movimento é definido pelas expressdes 62 e 63

X = (0 — sin * (unidade tempo) * 1.2) (62)

y= (0.1 — cos * (unidade tempo) * 1.2) (63)

que representam uma relagéo entre os catetos (adjacente e oposto) e o
angulo que representa o descolamento de objetos obtido pela regra de
movimento circular uniforme. A variavel unidade tempo é iniciada com
o valor 10 e acrescida a cada iteracdo 0.005 unidades no caso do
rastreamento de objeto em movimento e 0.002 unidades no caso de
auxilio no controlador de velocidades.

e forma zig-zag: o objeto se desloca linearmente de forma diagonal para
cima ou para baixo com 0.0017 unidades no eixo x e 0.005 ou -0.005
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unidades no eixo y a cada iteragao. O valor de y é alterado sempre que
0 objeto atinge as posigdes -0.35 (0.005) ou 1.5 (-0.005) no eixo 5.
Esses trés tipos de movimentos permitem analisar o método estudado nesse
trabalho em condicdes proximas a movimentacao real, sendo o rastreamento linear
comum, o rastreamento circular permite analisar situagdes de curvas e o movimento
em zig-zag permite verificar altera¢des drasticas na movimentagédo do objeto.
Detalhes sobre o método para tratar dead-times estudado nesse trabalho e

utilizado junto a esses simuladores sao discutidos nas sessdes seguintes.

6.1.1 Experimentos com estimativa de pose futura de objeto

Através da abordagem que realiza a previsado futura da posicdo de um objeto
em movimento por servovisao foram realizados trés experimentos com o objeto em
diferentes tipos de movimentacdo. Nessa simulagdo e experimentos sao
considerados que cada etapa normal de amostra (sem a ocorréncia de dead-times)
do sistema de controle tem uma unidade de tempo e também nesse tempo o objeto
se desloca com um valor fixo de acordo com as regras estabelecidas anteriormente
(as unidades de tempo de cada etapa sao invariantes).

A cada unidade de tempo sdo executados todos os passos de uma amostra
do sistema de servovisdo, considerando a aquisicdo da imagem, formulacdo da lei
de controle e alimentagao do sistema de juntas robéticas. Nessa unidade de tempo o
objeto se desloca com um valor fixo (por exemplo, 0.0017 unidades em x e 0.001
unidades em y para o caso diagonal/linear).

Na ocorréncia de d dead-times, a cada unidade de d equivalente a uma
unidade de tempo é considerado um deslocamento a mais na movimentagao do
objeto e o acréscimo de uma unidade de tempo no sistema.

Um conjuntos de regras foi estabelecido nesse trabalho tentando abranger o
maximo de situagdes o possivel onde ocorrem dead-times. Para isso alguns dead-
times utilizados nessa simulacado foram “forgados” em determinadas iteracbes para
proporcionar um melhor controle da operagao e analise dos resultados. As seguintes
regras determinam a execugao de dead-times:

e Acontecem somente dead-times de visdo computacional nas iteragdes

que sao multiplas de 4 e nao multiplas de 7.
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Acontecem somente dead-times  de processamento de
dados/transferéncia de dados nas iteracbes que sdo multiplas de 7 e
nao multiplas de 4.

Acontecem ao mesmo tempo dead-times de visdo computacional e de
processamento de dados/transferéncia de dados nas iteracdes que sao
ao mesmo tempo multiplas de 4 e 7.

Todas iteragbes como 20/21 (sendo 20 multiplo de 4 e 21 multiplo de 7)
e 35/36 colocam a ocorréncia de dois atrasos diferentes consecutivos.
As iteracdes 49/50/51, 221/222/223 e 302/303/304 estdo submetidas a
um processo de atrasos de processamento de dados/transferéncia de
dados consecutivos.

As iteracbes especificas 38/39/40, 296/297/298, 352/353/354 estao
submetidas a um processo de dead-times de visdo computacional.

Também foram considerados a quantidade de dead-times que podem ocorrer

na simulagdo de forma aleatéria. A regra que determina a quantidade de d dead-

times é a seguinte:

quando a ocorréncia de dead-times é forgada por visao computacional
alternadamente na primeira ocorréncia €& considerado d = 7, na
segunda d = 10, na terceira d = 9, na quarta d = 8, naquintad=12e
na sexta d = 11. Ao utilizar a sexta ocorréncia o sistema volta a repetir
0 processo a partir da primeira regra.

quando a ocorréncia de dead-times é forcada por processamento e
transmissdao de dados alternadamente na primeira ocorréncia €
considerado d = 5, na segunda d = 2, na terceira d = 4, na quarta d = 1,
na quinta d = 6 e na sexta d = 3. Ao utilizar a sexta ocorréncia o

sistema volta a repetir o processo a partir da primeira regra.

E esperado que com todas regras seja possivel avaliar a maioria das

situagdes que pode ocorrer em um sistema real e os resultados sdo apresentados no

subcapitulo seguinte. Esse experimento por possuir diversos dados controlados tem

0 objetivo de proporcionar uma melhor analise do método proposto.
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6.1.2 Experimentos com controlador de velocidades (Robé AFMA-6)

Nos experimentos realizados com o controlador de velocidades foram
considerados uma simulagdo de uma tarefa de rastreamento de um objeto em
movimento através de um controle de velocidade com servovisdo para o

manipulador robético AFMA-6.

a) Nos experimentos que consideram a estimativa da variavel (%) que
representa a variagdo do erro (entre a pose atual e desejada do manipulador
robético em relagdo ao objeto) no tempo. A variavel (%) € utilizada para compor

uma lei de controle através do modelo IBVS sendo utilizada em um controlador de
velocidades do manipulador robdtico. Essa estimativa é inicialmente realizada por
uma derivada e posteriormente ajustada pelo filtro de Kalman. Apéds o ajuste do filtro
de Kalman caso ocorram dead-times é utilizado o método corretor de dead-times. A
derivada é utilizada pela lei de controle no calculo da velocidade do rob6 que por sua
vez influéncia na aproximag¢ao do manipulador robético em relagédo ao objeto.

b) Nos experimentos onde o método € aplicado sobre a estimativa de pose
futura do objeto, inicialmente é utilizado um primeiro filtro de Kalman, seguido pela
aplicacdo da abordagem proposta e apds essa aplicagdo e com a pose atual do

manipulador, o erro (entre a pose atual e desejada do manipulador robético em

o . ‘. de\ . .. .. -
relacdo ao objeto) e a variavel (5) sdo corrigidos. Com os valores corrigidos sao

. . ., 8
aplicados um segundo filtro de Kalman para melhorar a variavel (3—‘;) e

posteriormente calculado a lei de controle (modelo de servovisdo IBVS) no
controlador de velocidades. Nessa abordagem é utilizado o método para tratar dead-
times apenas nas operacdes de visdo computacional em servovisio.

A cada unidade de tempo sdo executados todos os passos de uma amostra
do sistema de controle (inclusive etapas adicionais como aquisi¢cdo da velocidade
atual do manipulador para ser utilizado na lei de controle). Sdo considerados 4
pontos no objeto a ser rastreado e em uma unidade de tempo o objeto (ou cada
ponto do objeto) se desloca com um valor fixo (por exemplo, 0.0017 unidades no
eixo x e 0.001 unidades no eixo y para o caso diagonal/linear) e também nesse

tempo o manipulador roboético se desloca de acordo com sua velocidade.
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Diferentemente da simulagdo anterior e embora cada amostra do sistema
possua cerca de 50 ms essa amostra varia um pouco. Isso acontece porque o tempo
de alimentacao da velocidade obtida na lei de controle no robé simulado pode variar
um pouco devido ao tempo de processamento do computador utilizado. Essas
variagdbes no simulador fazem com que o método para tratar dead-times as
considerem tentando realizar o tratamento. Além disso, dead-times sao forcados
para analise do desempenho do sistema.

Quando forgado em ambos os sistemas uma ocorréncia de d dead-times a
cada unidade de d é considerado um deslocamento a mais na movimentacdo do
objeto e o acréscimo do tempo de processamento é realizado com base no tempo de
processamento dessas d movimentagdes. Cada unidade d tem o tempo de 50 ms.

Os dead-times utilizados nessas simulagbes foram “forcados” em
determinadas itera¢des e as seguintes regras foram utilizadas:

(a) Para o experimento que utiliza o método para tratar dead-times na
derivada do erro do manipulador robético em relagéo ao objeto:

e Acontecem somente dead-times de visdo computacional nas iteracées
que sao multiplas de 20.

e Acontecem somente dead-times de processamento / transferéncia de
dados nas iteragdes que sao multiplas de 10 e ndo multiplas de 20.

(b) Para o experimento que utiliza o método para tratar dead-times com sinais
de previsao futura do objeto e manipulador robético:

e Acontecem somente dead-times de visdo computacional nas iteracées
que sao multiplas de 10.

e Esse método ndo foi aplicado para o tratamento de dead-times
causados por processamento/transferéncia de dados.

Também foram considerados a quantidade de dead-times que podem ocorrer
nas simulagées de forma aleatéria. A regra em que determina a quantidade de d
dead-times é a seguinte:

e Para ambos os experimentos quando a ocorréncia de dead-times é
forcada por visdo computacional alternadamente na primeira
ocorréncia é considerado d = 7, na segunda d = 10, na terceira d = 9,

na quarta d = 8, na quinta d = 12 e na sexta d = 11. Ao utilizar a sexta
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ocorréncia o sistema volta a repetir o processo a partir da primeira
regra.

¢ Nos experimentos que o método é aplicado sobre a derivada do erro,
quando a ocorréncia de dead-times é forcada por processamento e
transmissdao de dados alternadamente na primeira ocorréncia é
considerado d = 5, na segunda d = 2, na terceira d = 4, na quarta d = 1,
na quinta d = 6 e na sexta d = 3. Ao utilizar a sexta ocorréncia o
sistema volta a repetir o processo a partir da primeira regra.

Devido a variavel a ser controlada ser a velocidade o comportamento do
sistema fica dificil de ser analisado com um numero grande de dead-times, sendo
assim foram considerados a introdugéo de dead-times de maneira mais espagada.

Os testes baseados nesses experimentos foram realizados sobre os
simuladores comentados anteriormente e os resultados s&o apresentados no

subcapitulo seguinte.

6.2 Resultados

Nesse topico sdo analisados os resultados para os trés tipos de experimentos
com as condicdes de aplicacdo ou ndo aplicacdo do método corretor de dead-times.

Os subcapitulos estao organizados de acordo com o tipo de movimento do
objeto e cada um dos trés tipos de experimentos é analisado para cada movimento.

As tabelas/graficos utilizados demonstram os resultados de uma forma geral
(amostra ou todos os dados em alguns casos). Os dados foram obtidos nos testes
considerando o erro linear quadratico em relagdo aos valores das coordenadas x e y.
Quando necessario sao apresentados dados e analises extras para demonstrar
explicagbes sobre determinados casos.

No caso da estimativa de pose futura do objeto sdo consideradas apenas um
ponto para representar o objeto, ou seja, um par x e y. O objetivo € deixar a pose
futura estimada o mais proximo da pose futura desejada com o objeto em
movimento, ou seja, quanto mais proximo de zero os valores melhor o resultado.

No caso de ambas as simulagbes com controlador de velocidades séao

considerados quatro pontos no objeto. Com os pontos do objeto, sdo calculados
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para cada um dos pontos os erros em relagdo ao manipulador robdtico e esses erros
compde o erro linear quadratico em relagado as coordenadas x e y nos graficos. O

erro linear quadratico apresenta melhores resultados dependendo do desempenho
da estimativa de cada método em cada simulagdo. Com o propdsito de diminuir a
influéncia de valores discrepantes no grafico, os dados apresentados nos graficos
foram calculados com base na média de 100 repeticbes de cada uma das 400
iteracbes. Como no caso anterior o objetivo € deixar os valores mais proximos de

zero que representa a proximidade do manipulador robético em relagéo ao objeto.

6.2.1 Resultados das estimativas de pose futura do objeto

Nos graficos das Figuras 6.1, 6.2 e 6.3 sao apresentados duas relagdes. A
primeira entre a pose futura real e a pose futura estimada pelo filtro de Kalman com
o0 método corretor de dead-times. A segunda entre a pose futura real e a pose futura
estimada com o filtro de Kalman, mas sem o método corretor.

O grafico da Figura 6.1 considera o objeto com movimentagéao linear/diagonal,
o grafico da Figura 6.2 considera o objeto com movimentagéao circular e o Grafico da
Figura 6.3 considera o objeto com movimentagdo em zig-zag (alteragdes drasticas
de movimentagao).

Nos dois primeiros casos € possivel observar que quando utilizado o filtro de
Kalman sem corretor de dead-times (linhas continuas) ocorreram diversos erros na
estimativa da pose futura do objeto em movimento. Quando utilizado o método
corretor de dead-times (linhas tracejadas) na ocorréncia de dead-times os resultados
demonstram maior proximidade do erro a 0 do que a nao utilizagdo do método
corretor de dead-times, e assim essa analise é suficiente para determinar que nesse

caso o0 método com corretor de dead-times foi superior.
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Erro entre pose ——Linear sem corretor

futura estimada e = olinear com corretor

pose futura real [m]
0,0004 A
0,00035 H
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0,00025 A
0,0002 A
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0,0001 -

0,00005 o

0 1

Figura 6.1 — Grafico do erro de previsao futura de um objeto em movimento linear. Foi
utilizado o filtro de Kalman e, em um dos casos, o corretor de dead-times.

Erro entre pose ——Circular sem corretor
futura estimada e = oCircular com corretor
pose futura real [m]

0,004 o

0,0035 -

0,003

0,0025
0,002
0,0015
0,001

0,0005

Figura 6.2 — Gréfico do erro de previsao futura de um objeto em movimento circular. Foi
utilizado o filtro de Kalman e, em um dos casos, o corretor de dead-times.

No caso de alteragdes drasticas no movimento, ou seja, com movimentagao
em zig-zag do objeto, durante a execugdo do método com a abordagem para tratar
dead-times as estimativas obtidas tiverem resultados inferiores em relacdo a
abordagem com filtro de Kalman sem o método corretor de dead-times. A Tabela 6.1
representa alguns dados da movimentagcao em zig-zag para o caso de estimativa de

pose futura do objeto em movimento.
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Figura 6.3 — Grafico do erro de previsao futura de um objeto em movimento zig-zag. Foi
utilizado o filtro de Kalman e, em um dos casos, o corretor de dead-times.

Tabela 6.1 — Amostra dos dados testados referente a previsao futura de objetos em
movimento em zig-zag onde foi utilizado um filtro de Kalman e em um dos casos foi
utilizado o método para tratar dead-times.

Iter Préxima Filtro de Filtro de d dead-times
posigao do Kalman [m] Kalman c/
objeto [m] corretor [m]
X Y X Y X y Visdo | TDD/PDD
3 |-0,0068 -0,02 |-0,0068 -0,02 |-0,0068 -0,02 0 0
4 |-0,0289 -0,085 |-0,0085 -0,025 |-0,0286 -0,0843 12 0
5 |-0,0306 -0,09 |-0,0306 -0,09 |-0,0306 -0,09 0 0
18 |-0,1122 -0,33 |-0,1122 -0,33 |-0,1122 -0,33 0 0
19 |-0,1139 -0,335 |-0,1139 -0,335 |-0,1139 -0,335 0 0
20 |-0,1309 -0,315 |-0,1156 -0,34 |-0,1309 -0,385 9 0
21 |-0,1394 -0,29 |-0,1326 -0,31 |-0,1394 -0,2832 0 4
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O movimento zig zag € composto por pequenas movimentagdes de forma
diagonal/linear como no caso da iteragdo 4 (na Tabela 6.1). Sempre que o
movimento € diagonal/linear (Qque compdem parte da movimentagao zig-zag) os
resultados do método para tratar dead-times sado semelhantes aos resultados
apresentados no caso de rastreamento linear/diagonal.

Na iteracéao 19 o valor da coordenada y no movimento do objeto estava
diminuido e quando chegou a iteracdo 20 passou a aumentar alterando
drasticamente o sentido do movimento. Na iteragdo 21 o objeto continuou
executando normalmente seu trajeto em relagdo ao sentido alterado na iteragéo 20.
No momento da alteracao de sentido na iteragao 20 ocorreram 9 dead-times, porém
essa ocorréncia € baseada na movimentacao anterior das iteracées 18 e 19. O erro
do método para tratar dead-times ocorreu justamente pela alteragdo de movimento
do objeto no momento que o método utilizava as informacgdes das iteragdes 18 e 19
que estavam em sentido diferente ao sentido que ocorreu na iteragdo 20 do objeto.

O fato da abordagem com filtro de Kalman ter apresentado melhores
resultados, ndo acontece devido ao filtro de Kalman tratar a ocorréncia de dead-
times de forma eficiente, mas devido na ocorréncia de dead-times durante a
alteracdo de movimento do objeto onde o método para tratar dead-times estimou um
numero de poses a frente da pose real do objeto. A estimativa do filtro de Kalman
ficou parada com a pose do objeto antes de ocorrer os dead-times e quando o objeto

passou a realizar o novo sentido se aproximou dessa pose estimada até entao.

6.2.2 Resultados das estimativas de velocidade com AFMA-6 (corretor de

dead-times aplicado diretamente na pose do objeto)

Assim como no caso anterior, nos graficos das Figuras 6.4, 6.5 e 6.6 sao
apresentados duas relagbes. A primeira relagdo representa o erro entre a pose
desejada e atual do manipulador robético em relagdo ao objeto utilizando o filtro de
Kalman com o método corretor de dead-times. A segunda representa o erro entre a
pose desejada e atual do manipulador robdtico em relagdo ao objeto com o filtro de
Kalman, mas sem o método corretor.

Os graficos das Figuras 6.4, 6.5 e 6.6 consideram respectivamente o objeto
com movimento linear/diagonal, movimento circular e movimento em zig-zag

(alteragdes drasticas de movimentagéo).
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Figura 6.4 — Grafico do erro entre as poses atuais e desejadas do manipulador robético
em relagdo ao objeto em movimento linear. Foi utilizado o filtro de Kalman e, em um
dos casos, o corretor de dead-times (aplicado na pose do objeto).
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Figura 6.5 — Grafico do erro entre as poses atuais e desejadas do manipulador robético
em relagdo ao objeto em movimento circular. Foi utilizado o filtro de Kalman e, em um
dos casos, o corretor de dead-times (aplicado na pose do objeto).
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Erro entre pose desejada e ——Zig-zag sem corretor
pose atual [pixel] = oZig-zag com corretor
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Figura 6.6 — Grafico do erro entre as poses atuais e desejadas do manipulador robético
em relagdo ao objeto em movimento zig-zag. Foi utilizado o filtro de Kalman e, em um
dos casos, o corretor de dead-times (aplicado na pose do objeto).

Nos trés casos iniciais ficou dificil visualizar uma melhora significativa da
utilizacdo do método corretor de dead-times e a nao utilizagao desse método. Com
essa dificuldade foi necessario uma segunda analise, que consiste na verificagao do
resultado da estimativa da pose do objeto (com e sem o corretor de dead-times)
antes desse sinal compor a lei de controle, sendo assim considerando uma pose
mais préxima do real do objeto. O caso considerado foi a de movimentagao
linear/diagonal do objeto, que como demonstrado nos testes de estimativa de pose
futura do objeto condiz com a maioria dos resultados dos outros tipos de

movimentacgéo. Esses dados podem ser observados na Figura 6.7.
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Figura 6.7 — Grafico com dados da diferenga entre o erro ideal do objeto e o erro
estimado com o corretor de dead-times e sem o corretor de dead-times.

Essa analise permite verificar que o erro corrigido pelo método corretor de
dead-times permite uma melhor aproximacao do erro ideal (sem erro) a ser utilizado
na lei de controle do controlador de velocidades e consequentemente ira gerar

resultados mais confiaveis ao sistema.

6.2.3 Resultados das estimativas de velocidade com AFMA-6 (corretor de

dead-times aplicado na variagao do erro no tempo)

Nos graficos das Figuras 6.8, 6.9 e 6.10 a primeira relagdo representa o erro
entre a pose desejada e atual do manipulador robdtico em relagcdo ao objeto
utilizando o filtro de Kalman com o método corretor de dead-times. A segunda
representa o erro entre a pose desejada e atual do manipulador robético em relagao
ao objeto com o filtro de Kalman, mas sem o método corretor.

Os graficos das Figuras 6.8, 6.9 e 6.10 consideram respectivamente o objeto
com movimento linear/diagonal, movimento circular e movimento em zig-zag
(alteragcbes drasticas de movimentagédo). A diferengca entre esses testes e os
anteriores com AFMA-6, é que nesses testes o método corretor de dead-times é
aplicado na variacédo do erro no tempo e no outro método é aplicado na pode que

compode essa variagao de erro no tempo. Em todos os casos ficou dificil analisar



Capitulo 6 — Experimentos, testes e resultados 102

alguma melhora nos métodos considerados, e assim foram necessarios outros tipos

de testes.
Erro entre pose desejada (manipulador robético x — Linear sem corretor
objeto) e pose atual (manipulador robético x kel i
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Figura 6.8 — Grafico do erro entre as poses atuais e desejadas do manipulador
robético em relagdo ao objeto em movimento linear. Foi utilizado o filtro de Kalman e,
em um dos casos, o corretor de dead-times (aplicado na variagao do erro no tempo).
Erro entre pose desejada (manipulador robotico x —Circular sem corretor
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Figura 6.9 — Grafico do erro entre as poses atuais e desejadas do manipulador
robético em relagdo ao objeto em movimento circular. Foi utilizado o filtro de Kalman e,
em um dos casos, o corretor de dead-times (aplicado na variagao do erro no tempo).
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Erro entre pose desejada (manipulador robético x ——Zig-zag sem corretor
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Figura 6.10 — Grafico do erro entre as poses atuais e desejadas do manipulador
robético em relagido ao objeto em movimento zig-zag. Foi utilizado o filtro de Kalman e,
em um dos casos, o corretor de dead-times (aplicado na variagao do erro no tempo).

e(0 -
© —— §° Manipulador e(2) S
0.~
®
A s | objeto //‘ Shier
jeto
"4 s
Manipulador
Manipulador

com dead-times

&2) ’__,_,—Obfem"

Bl

S

Manipulador

Figura 6.11 - Representacéo de variagdes do erro entre o manipulador robético e
objeto em instantes diferentes.
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Na Figura 6.11 €& possivel observar diferentes variagbes (similar a um
movimento de zig-zag) na pose atual com base na pose desejada do manipulador
robético em relagéo ao objeto. Essas variagdes sao causadas pelas alteragdes de
velocidades do manipulador robdético (causadas pelo controlador de velocidades)
durante a estabilizacdo desse manipulador em relagéo ao objeto.

Na Tabela 6.2 sdo demonstrados alguns valores de exemplo para o erro entre
o manipulador robdtico e objeto baseado na Figura 6.11. Sdo considerados
aplicagdes do filtro de Kalman e do método corretor de dead-times.

No instante s(0) supondo que o erro era e(0)=(-1,-1)", que o filtro de Kalman
realizava operagdes com variacdo de erro é(0)=(2,2)". Nesse instante a estimativa
do erro realizada por filtro de Kalman vinha se mantendo e se mantém em um
padrdo de Xix=(2,0,2,0)" realizando uma estimativa de Xix.1=(2,0,2,0)", que

representa a variagao do erro e no tempo, ou seja, e.

Tabela 6.2 - Exemplo do processo de estabilizagao do erro do manipulador robético em
relagado ao objeto com aplicagdo do filtro de Kalman e método corretor de dead-times.

Instante s erro Variagao | Estimativa por filtro Predicao por filtro de
e doerro e de Kalman da Kalman da etapa
etapa seguinte seguinte
0 -1,-1)" (227
1 (1,107 | (227 Xuk-1=(2,0,2,0)"
2 -1,-1)" | (-2-2)7 | X=(-2,-1,-2,-1)7 Xie1k=(-2,-1,-2,-1)"
3 -3-3)"| (-2-2)7
3 (-7,-7)" | (-6,-6)"
com 2
dead-times
e aplicacao
do método
corretor

No instante s(7) o erro alterou para e(1)=(1,1)", gerando a variagdo de erro
é(1)= e(1)-e(0)= (1,1)"-(-1,-1)"=(2,2)", e baseado nessa diferenca o filtro de Kalman

estimou como préxima variagéo de erro o valor de é(2)=Xk-1=(2,0,2,0).
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No instante s(2) o erro alterou para e(2)=(-1,-1)", gerando a variagdo de erro
é(2)= e(2)-e(2)= (-1,-1)"-(1,1)"=(-2,-2)". Nesse instante & possivel notar que houve
diferenga no valor e principalmente no sinal dos valores em relagdo ao a variagao de
erro anterior é(1)=(2,2)". A predicdo do filtro de Kalman realizada nesse instante
referente ao préximo instante como pode ser corrigida para Xk+1|k=(-2,-1,-2,-1)T.

No instante s(3) o valor da variagdo do erro possivelmente seria é(3)= (-2,-2)",
porém é considerado a ocorréncia de 2 dead-times. Um atraso de 2 dead-times deve
fazer com que o método corretor de dead-times estime uma variagdo de erro de
é(3)=(-6,-6)".

No processo do método corretor de dead-times primeiro é aplicado a equagao

55 gerando os valores de

Xk1* = F2+ (-2,-1,-2,-1)7 = (-3.9,-0.98,-3.9,-0.98)".

Aqui é considerando que F2=F¢

Fz= 1 1,99 0 0
0 0,98 0 0
0 0 1 1,99
0 0 0 0,98

Posteriormente € aplicado a equacéo 33 obtendo os valores de

Xuk* = (-3.9,-0.98,-3.9,-0.98)" + F? « ((-2,-1,-2,-1)"= (2,0,2,0)") = (-3.9,-0.98,
-3.9,-0.98)" + (-5.990-0.980-5.990-0.980)" =

(-9.890, -1.960, -9.890, -1.960)"

Esse erro € bem maior ao que deveria ter sido estimado, ou seja, -9.890, -
1.960, -9.890, -1.960)" ao invés de (-6,-6).
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6.3 Analise da variavel adicional L

Durante os testes realizados também foi avaliado a variavel L para situagao
de objetos em movimento de forma diagonal/linear. Essa variavel compde a equagéao

52 e alguns valores para essa variavel podem ser observados na Tabela 6.3.

Tabela 6.3 — Amostra de dados para analise da variavel L.

Iter Préxima Filtro de Kalman | d “dead-times” L
posicao do c/ corretor
objeto
X y X y PDI |TDD/PDD X Y
0,032 0,019 | 0,032 0,019 0 0 0 0

0,042 0,025 | 0,042 0,025 0 0 0

32 | 0,212 0,125 | 0,212 0,125 11 4,77E-18 -1,30E-18

112 | 0,783 0,461 | 0,783 0,461 4,77E-18 -1,30E-18

5
0
3
0

300 | 2,072 1,219 | 2,072 1,219 12 8,67E-19 -8,67E-19

Na Tabela 6.3 pode ser observado que os valores de L sdo extremamente
pequenos e para muitas situagdes de rastreamento de objetos podem ser
desconsiderados. Essa questdo motivou a utilizacdo das equacdes 33 e 34 de
Lutteke e Franke (2013) ao invés das equacgdes 53 e 54 obtidas nesse trabalho.

6.4 Comentarios finais sobre resultados obtidos

Nesse capitulo foram demonstrados os experimentos, testes e analises
realizadas nas condigdes de rastreamento de objetos prevendo a pose futura,
prevendo a pose apds a ocorréncia de dead-times e analise de utilizagdo de outro
tipo de sinal como o erro do manipulador robotico em relagéo ao objeto.

Os resultados demonstraram que para a previsao futura de objeto o método
corretor de dead-times conseguiu um bom desempenho para o caso de objeto com

movimentagado linear/diagonal e circular. No caso de alteragdes drasticas de
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movimento do objeto como no caso de zig-zag o sistema n&do apresentou bons
resultados.

Foram realizados alguns testes também para o caso de outro tipo de sinal a
ser utilizado, como o erro da pose atual e desejada do manipulador robético em
relacdo ao objeto utilizado no controlador de velocidades de robés manipuladores.
Nesses testes foi identificado comportamento ruim do método para tratar dead-times
0 que demonstrou que o método nao é eficiente para esse caso.

Em outro experimento foi considerado uma forma de utilizagdo do método
corretor de dead-times no controlador de velocidades para dead-times causados por
visdo computacional. Nesse caso foi utilizada a estimativa de pose do objeto apds a
ocorréncia de dead-times (semelhante a estimativa de pose futura do objeto) em
conjunto com a pose atual do manipulador robético e velocidade para calcular o erro
do objeto e posteriormente a velocidade do manipulador robdético no instante
seguinte. Em resultados gerais o método com corretor de dead-times apresentou
melhores resultados na média na maioria dos casos testados, porém esses
resultados foram pouco expressivos em relacdo ao método sem corretor de dead-
times (demonstrado nos graficos e nas tabelas). Por final foi demonstrados que o
método corretor de dead-times permitiu melhor aproximacgao do valor real da pose

do objeto antes de ser calculado o erro entre o manipulador robaético e objeto.



Capitulo 7

CONCLUSAO

Como apresentado nos capitulos anteriores desse trabalho, a servovisao faz
0 uso de cameras como sensores de imagem e um circuito em malha fechada para
realizar o controle de movimentagéo de robds. As vantagens de servovisao incluem
melhoria na precisdo e maior flexibilidade nas operacdes robdticas.

Em tarefas desempenhadas por robds que utilizam servovisao, sdo comuns
problemas de dead-times que sdo atrasos no tempo causados por lentiddo de
processamento de imagens na transferéncia de dados e no processamento de
outros dados do sistema como, por exemplo, em algoritmos auxiliares envolvidos na
operagao como o filtro de Kalman. O problema de dead-times pode afetar na
execucao de tarefas desempenhadas por robds que fazem o uso de servovisao.

Uma aplicagcdo de servovisdo € no rastreamento de objetos por
manipuladores robdticos em esteiras transportadoras que sdo comuns em ambientes
industriais. A ocorréncia de dead-times nesse tipo de operagao pode fazer com que
0 manipulador robdtico se posicione de maneira errada em relagdo ao objeto a ser
manipulado causando atrasos e falhas na operacéo e podendo afetar negativamente
no processo de producgao.

Existem varias maneiras de se tratar dead-times em servovisdo onde algumas
abordagens consistem basicamente em evitar os dead-times através de hardware
com processamento de alta capacidade e outras abordagens utilizam de técnicas
(algoritmos) para compensar esses dead-times quando ocorrem. No presente
trabalho o método explorado se encaixa na categoria de compensar dead-times.

Nesse trabalho foi desenvolvido/analisado um método para o tratamento de
dead-times, sendo esse também o objeto principal desse trabalho. O método deve

poder ser utilizado principalmente nas operagdes de rastreamento de objetos por
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manipuladores roboéticos em esteiras transportadoras utilizadas em ambientes
industriais. A abordagem desenvolvida foi baseada nas equagdes do filtro de Kalman
e também opera em conjunto com essa abordagem.

Foram analisadas as situagdes de estimativa de pose futura de um objeto em
movimento e também duas formas distintas para a estimativa de velocidade (por um
controlador de velocidades) utilizando servovisdo. Em todos os métodos foi utilizado
um filtro de Kalman para melhorar o sinal filtrado e o método para tratar dead-times.

Para realizacao dos testes foram desenvolvidos simuladores que colocam o
objeto nas movimentagbes estudadas, simulando o movimento de esteiras
transportadoras. Os simuladores foram desenvolvidos com o auxilio da ferramenta
VISP para testar o método proposto na estimativa de posigéo futura do objeto e em
ambos o0s casos da estimativa de velocidade. Nesses simuladores foram
consideradas as possibilidades de diferentes situacdes e ocorréncias de dead-times
no sistema.

A abordagem apresentada nesse trabalho é de facil implementagéo, porém os
resultados foram significativos apenas para a situagédo de estimativa de pose futura
do objeto e também quando estimado a pose atual do objeto apds a ocorréncia de
dead-times no controlador de velocidades.

A estimativa de pose futura foi testada com diferentes valores considerando
situagbes com ocorréncias sucessivas para dead-times e a abordagem com filtro de
Kalman e corretor de dead-times obteve um desempenho superior em relagéo ao
meétodo sem esse corretor quando o objeto movimentado de forma linear ou circular
(com curvas suaves). Em alteragdes drasticas de movimento, ocorrem um ou mais
dead-times devido a caracteristica do filtro de Kalman e consequentemente devido o
método desenvolvido ser baseado nas ultimas ocorréncias o sistema ndo se
demonstrou eficiente. J& no caso de aplicagdo do método proposto direto na
variagdo do erro (da pose atual e desejada do manipulador robético em relagéo ao
objeto) no tempo, utilizada para estimar a velocidade, o método n&o obteve melhora
significativa em relagdo a sua nao utilizagdo. Em compensagdao uma forma de
utilizar o método proposto no controlador de velocidades é o aplicando apds a
ocorréncia de dead-times por visdo computacional para determinar a pose atual do
objeto em movimento e dessa forma poder compor a variagao de erro no tempo mais

eficientemente.
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Se utilizado em movimentos suaves, como movimentos lineares e circulares
com curvas suaves 0 método pode ser aplicado em operagdes de rastreamento por
servovisao para prever a posi¢cao do objeto, porém n&o é recomendavel aplicar esse
método diretamente a outros tipos de sinais como no caso de aplicagao direta na
variagao de erro no tempo que € utilizada na lei de controle do controlador de
velocidades do manipulador robdtico.

O método ndo demonstrou a possibilidade de ser aplicado em qualquer tipo
de movimentagdo (dmbito geral), porém, baseado nos resultados obtidos por
simulacdo, € observado que o método pode ser aplicado (s&o necessarios testes
também em ambientes reais) no caso de esteiras transportadoras onde o objeto se

movimenta de forma linear ou com curvas suaves.

7.1 Trabalhos Futuros

Algumas pesquisas e propostas de trabalhos futuros podem ser realizadas a
partir do método proposto e algumas dessas sao:

¢ Implementagdo do método proposto em um ambiente real (no trabalho
foi implementado somente em simulagées).

¢ Implementar o método proposto em conjunto com um hardware de alta
capacidade para evitar e tratar dead-times.

e Desenvolvimento do método em conjunto a outras técnicas de
tratamentos de dead-times e avaliar o desempenho.

e Avaliar o método proposto em outros tipos de sinais além da pose
estimada futura do objeto e variagédo do erro utilizado no controlador de
velocidades.

e Com a técnica estudada em conjunto com outras técnicas desenvolver
um método para evitar dead-times no caso de movimentos aleatorios

de objetos e para outros tipos de sinais.
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Apéndice A

DESENVOLVIMENTO DETALHADO DAS
EQUAGOES UTILIZADAS NESSE TRABALHO

Nesse apéndice sdao demonstrados todos os passos do desenvolvimento das

equacgdes de estimativa (53) e covariancia (54) estudadas nesse trabalho.

Xiw* = Xgk-1* + F = (Xige-d = Xige-1=0l) + L (53)

Pui* = Puper™ + F? + (Pux-d — Pies=d) « 9+ M (54)

As equacbdes numeradas foram apresentadas no conteudo principal do
trabalho enquanto as equacdes ndao numeradas foram apenas apresentadas nesse
apéndice.

Foram desenvolvidas as equacdes de estimativa 35 e covariancia 36.

Xk = Xigk-1 + K+ (Z - (H «Xik-1)) (35)

Puk= Pt - K+ (H P -H™ + R) -K" (36)

O recurso de substituir algumas variaveis por equagdes que essas variaveis
representam sera amplamente utilizado na formulacdo das equacgdes desse trabalho.
As equagoes 35 e 36 indicam que a estimativa de estado X e da covariancia

do processo Py sao obtidas respectivamente com base nas predigbes Xyk-1€ Pik-1€
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estdo & um passo a frente (por exemplo, de k para k+7) da estimativa de estado Xi.
11k-1 € estimativa da covariancia do processo Py.jk-1.

Utilizando o raciocinio de estimar a préxima situacdo do estado, juntos as
equacgdes de 12 4 18 do filtro de Kalman e um processo recursivo € possivel estimar
0 numero de passos a frente que forem necessarios, como por exemplo, 2 passos a
frente, ou seja, Xi+ok+2 € Preok+2. Para estimar Xiio+2 € Prsojk+2 S0 Necessarios 2
execucoOes de predicdes e 2 execugdes de estimativas.

Primeiramente sdo demonstrados os passos da equacéao do filtro de Kalman
para estimativas de Xy+1k+1 € Px+1x+1. Sendo assim € necessario o processo de
predicdo (primeira execugdo de predicdo) do proximo valor em relagdo a Xk € Pk,

ou seja, Xi+1jk € Prs+1jk

Xir1k = F « X+ B ~U

Pt =F «Pux+FT + Q

Com essas predigdes € possivel estabelecer a proxima etapa em relacado a
Xkk © Puk, as estimativas (primeira execugédo de estimativa) Xi1k+1 € Pregjirr

conforme descritas nas equagdes a seguir
Xir1ik+1 = Xir 1 + K« (Z - (H « (Xi+118))
Prstiir1 = Pratic- K+ (H *Piaq+H™ + R) «K”
Na préxima etapa foi aplicado um método de substituicdo devido ao
desenvolvimento da formulacdo matematica do método proposto que sera
demonstrado em algumas proximas etapas. Substituindo os valores X1k € Pg+1xnas

equacdes anteriores respectivamente sao obtidas duas novas equacdes. As
equacodes 37 e 38 apresentadas no trabalho

Xirtikr1 = (F Xk + B ~U) + K« (£ - (H «(F <Xy + B < U))) (37)
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Pietike1= ( F «Pig-FT+ Q) - K« (H+(F « Py «F'+ Q) «+H + R) « K" (38)

Aplicando novamente um processo de predigcdo (segunda execugao de

predicdo) para Xi+2k+1 € Pr+oi+1 S80 obtidas as equagdes

Xiror1 = F « Xrrer + B U

_ T
Prioks1 = F «Preqer = F + Q

Substituindo os valores de Xy+1x+1 € Px+1x+1 S80 obtidas as equagdes

Xisoke1 = F « (F « X+ B-U) + K« (Z-(H+(F « Xy + B+U)))) + B -U

Preapr1 = F «((F P - FT+ Q) - K« (H+(F «Pyx-FT+ Q) +H™ + R).KT) - FT+ Q

Finalmente usando as predi¢cdes Xi+ok+1 € Pr+ok+1 € possivel estabelecer as

estimativas Xi+2ik+2€ Pr+2k+2 (S€gunda execugdo da estimativa).

Xir2kr2 = Xiroikr1 + K« (Z - (H « Xk 2k+1))

Prszks2 = Prazrt - K+ (H + Prager +H' + R) «K'

Substituindo os valores de Xy:ok+1 € Pr+ok+1 Nas equagdes anteriores séo

obtidas as equagdes 39 e 40 para estimativas de Xi+ojk+2 € Pr+oji+2.

Xisokr2 = (F « (F « Xy + B ~U) + K« (Z_(H+(F « Xk + B ~U)))) + B - U) + (39)
K«(Z.(H«(F+((FXg+B-U)+K«(Z.(H+(F«Xq+B-U))))+B -
v))
P2 = (F*((F*Pk|k*FT+ Q)-K- (H*(F*Pk|k*FT+ Q)*HT+ R) *KT) * (40)

F'+ Q) -K-«(H«(F+((F -Pa-F'+ Q- K- (H+(F +Py-F'+ Q) -H" + R) -
K)«F'+Q)-H"+R)-K'
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O processo de estimar Xy.ox+2 € Preo+2 @ partir de Xyx € Py descrito nas
equacodes anteriores indica que foram avangadas duas etapas do filtro de Kalman
durante o processo.

Com as equacgdes 39 e 40 sao aplicadas as distributivas e as equagdes ficam
organizadas como a seguir

Xiror2= (F+F« Xy + F~-B-U+B-U)+ (F-K-Z_F«H«F-Xy-F~-K-H-B-U+K
+Z-K-H+-F+«F«Xgy-K-H-F-B-U-K-H-F-K-Z+K-H-H+F « Xy + K- H-F K
+H«B-U-K«H-B+U)

Preopr2= (F «F +Py-F«FT + F+Q+F'+ Q) + (- F +K+«H+F Py ~F -H"-K"-F" - F -

KH-Q+H +K'F - FK:R+K'+F - K+H+F +F +Pyy+F +F +H.K - K-H+F - Q »

Fl.KT.H" + K*H*F*K*H*F*Pk|k*FT*HT*KT*FT*HT*KT+ K -H-F«K:-H-Q+H"-
K'-FT-H"-K"+K-H-F-K-R-K-F'-H"-K"-K-H-Q-H"-K"- K- R -K)

Nessas novas equacdes é possivel observar a ocorréncia de padrdes como F
+B +«U + B+ U na primeira equagéo e F - Q - F' + Q na segunda equagao. Isolando

esses valores s&o definidas duas variaveis representadas pelas equagdes 41 e 42.
AU=F-B-U+B-U (41)

AO=F.Q-F'+Q (42)

Essas variaveis sdo aplicadas as equacdes 39 e 40 (ja organizadas com as
distributivas), gerando as equagdes 43 e 44.

Xiror2 = (F+F« Xy + AU)+ (F <K+ Z_.F-H+F «Xy-F-K-H-B-U + (43)
K+Z-K+H-F+F«Xyy-K-H-F-B-U-K-H-F«-K-Z+K-H-H«F «
X+ K-H«F-K-H-B-U-K+-H-B+U)

P2 = (F «F P+ FT«FT + AO) + (- F +K+H +F « Py« FT «H" KT FT - (44)

F.-K-H-Q+H +K'-FT -F.K+R+K'+F' - K+H+F +F «Pyy«F" +F +H. K"

-K«H-F-Q+Fl.KT.H"+ K*H*F*K*H*F*PM;(*FT*H KT FT H.KT

+K-HF-K:H-Q+H -K'-FT.H.KT+ K-H-F+K-R K" +FT-H". KT
-K-H-Q-H"-K"-K-R-K')
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Partindo das equagdes de prediGdo Xk+2jk+1 € Prsok+1, @pOs a substituicdo dos
valores de Xy+1jk+1 € Pr+1jk+1, propositalmente sdo substituidos os valores chegado as
equacoes

Xk+2|k+1 =F «((F - (Xk|k-1 +K-(Z.(H *Xk|k-1))) +B-U)+K«(Z.(H+(F + (Xk|k-1 +K-«(Z.(H
“Xiw-1)+ B-U)))) + B-U

Prsos1 = F + ((F « (Puget - K= (H+Pipeg »H + R) -K') «FT+ Q%'K*(H*(F*(Pk|k-1-K* (H «
Puk1-H +R)-K) -F'+ Q) -H" + R) -K") -F'+ Q

Agora também s&o aplicadas as distributivas sendo desenvolvidas as equacgdes

Xk+2|k+1=(F*F*Xk|k.1+F*B*U+B*U)+(F*F*K*Z-F*K*F*H*Xk|k_1+F*K*Z_
F-K-H-F+«Xyy1-F-K-H-F-K-Z+F-K«H+«F-K+H+Xyy-1-F +K~H~B +U)

Pusars = (F +F +Pugpes FT+FT + F+Q+F'+ Q) + (- F+F «K+ H+Pues +H'-K" F'-F" - F . F

*K*R*K FT*FT_F*K*H*F*Pk“(_" FT,,HT,,K *FT+F*K*H*F*K*H*Pk|k-1*HT*KT

FlH-KT-FT + F.K-H-F:K-R-K' Fl.H-KT-FT - F K- H.Q -H-KT-F'- F -K R:
KT-F)

Substituindo os valores de AU e AO nas equagdes anteriores € possivel chegar as
equacoes 45 e 46

Xirokr1 = (F+ F« X1 + AU) + (F«F-K-Z—F «K+«F « H«Xj1 + F « K+ (45)

Z_F-K+H+F«Xy1—F+K-H+F-K:-Z+F «K+H+F + K+H X1 - F =
K-H-B-U)

Prsos1= (F +F «Pyyq F'sFT + AO) + (- F«F +K+ H «Pyys +H - KT FT . FT - (46)

F-F-K-RK F «F - F.K«H+F Pyt FT-H -K-FT+ F-K-H-F -K
“H Py -H K FL.H - K'sFT + F <K« H+F+K+R +K"' FT.H" K" . F" -
F-K-H-Q-H-K"-F'-F.K-R-K'-F)

Agora sao isoladas as variaveis AU e AO e sao obtidas

AU = Xisgp1— (F + F « Xie1) - (F + F «K<Z) + (F « K« F « H«Xy-1) — (F « K+« Z) + (F « K »
H+«F «Xgy-1) + (F-K«H+F «K-Z)— (F « K+ H+«F « K-H «Xy.1) + (F « K+ H+B « U)
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AO = Pyags1 - (F +F «Piyes F'sFT) + (F +F «K+H «Pyyes +H'-K" FT.F") + (F +F +K+ R+

K «F +F') + (FK+H+F «+Pyy1s F-H-K'-F) - (F K- HF K- H-Pyyq HT KT F.

H“K".F')-(F-K-H-F-K-R K F"H"-K"-F") + (F+K+H-Q-H"-K"-F") + (F - K -
R-K'-FT)

Os valores de AU e AO das equacgdes anteriores sao substituidos nas

equacdes 43 e 44 e sdo geradas as equagodes

Xk+2|k+2= (F+F *Xk|k) + (Xk+2|k+1)—(F «F *Xk|k-1) -(F-F-KZ)+ (F *F*K*H*Xk|k_1) +

(F-F KeH-Xr) + (F-F «K-K-H-2)= (F-F - K+ K-H + HXugt) = (F - H « H - Xigp)

+(K-2)=(F-F-K-H-Xg) = (F-K-H-B-U)— (F - K-K-H-2)+ (F -K-H-H-Xys)
+(F-H-K-K-H-B-U)— (K-H-B-U)

Pyawsz = (F + F - Pk FTsF) + (Pgagke1) - (F +F + Pyt FT<F7) + (F «F <K+ H + Pyys «H'+
K'F'-F') + (F+F K- R-K'-Fl-F) + (FF -K-H-Pyges -H-K'-FT- F) - (F - F -K
KsH+H Py +H «H K" «K'« FT«FT) - (F+F+K+K+H+R +H K"K *FT.FT) -
(F-F-K-H-Pq-K-H -F'-F') = (F-F -K-H-Pg-H-K -F".F') - (F-K-H-Q -K'
H'-F)+ (F-FK-K«H+HPgy-H -H K -K"-FT.F) + (F K- Ks H-H-Q +H""
H-K"-K"-F") + (F-K-K-H-R-H"-K"-K".F) = (K-H-Q-H"-K) - (K- R-K)

Agora sao definidas duas novas variaveis. A variavel L representada pela
equacao 49 e a variavel M representada pela equacao 50 sdo as diferencas entre

essas equacgoes e a formulacao de Lutteke e Franke (2013).

L=-(F-F-KZ)+(FF-K-H-Xpt) + (F -F « K- H+Xypr) + (F-F - K - (49)

KeH-Z)= (F+F-K«K-H«H-Xqp1) = (F«H «Hy - Xigi) + (K- Z)— (F - F

KeHXi) = (F-K-H-B-U)= (F-K-K«H=2Z) + (F <K« H-H+Xp) +
(F-H-K-K<H-B-U)— (K-H-B-U)

M= (F.F-K-H-Pqyys-H-K -F -F') +(F-F-K-R-K -F -F') + (F - (50)

FK«HPyps +H K +FT+F') - (F+F +K+K+H+H+Pyys +H +H" +K" -

K F-F)-(F-F-K-K-H-R-H KK *FTF)— (F - F - K-H Py

KIH"-F"-F') = (F -F K-H-Py-H-KT-FT-F) = (F -K-H-Q -K' -H'

«FT) + (F*F*K*K*H*H*Pmk*HT*HT*KT*KT*F F')+ (F-K-K+H+H+

Q-H-H“K'-K"-F') + (F-K:K-H-R-H -K"-K"-F') = (K-H-Q-H'-
K')- (K-R-K)

*

*

Utilizando L e M nas equacgdes anteriores a essas no apéndice sao obtidas

duas novas equagdes.
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Xiskr2 = Xisakr1 + F2 « (Xige— Xigk-1) + L (47)

Prsos2 = Prraies1 + F2 « (Piic = Priet) < FT2+ M (48)
No caso foram consideradas duas etapas a frente de Xk € Pxk, porém essas

equacdes podem ser descritas em termos de n etapas. Como demonstrado nas
equacodes 51 e 52.

Xicrniken = Xicsnpiern-1 + F7 « (Xiqe— Xiger) + L (51)

Prenjien = Prenpen-1+ F" + (Pigk = Pigeer) = L7+ M (52)

A partir das equacgdes 51 e 52 podem ser convertidas para considerar d dead-
times, e finalmente duas novas equacgdes (equagédo 53 e 54) sao estabelecidas para

estimar de forma mais correta os valores de Xy* e Pyx™.

Xig* = Xiggeer™ + F + (Xigu-d — Xiqp1-dl) + L (93)

Pui* = Puper™ + F? + (Pux-d — Pries=d) « 9+ M (54)



