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RESUMO
ESTIMACAO DE CURVAS POLINOMIAIS EM SEQUENCIAS DE
IMAGENS PARA NAVEGACAO DE ROBOS MOVEIS

Autor: Deborah silva Alves.

Orientador: Geovany Araujo Borges.

Programa de Po6s-graduacédo em Engenharia Elétrica
Brasilia, outubro de 2006.

Resumo: Neste trabalho, foi implementado um sistema de visdo computacional para navegacéao
de robds moveis baseado em rastreamento de trajetorias. Essas trajetérias sdo formadas por mar-
cas artificiais adicionadas ao teto do ambiente na forma de curvas e retas. Para marcar o teto foram
utilizadas cordas e fita adesiva escuras fixadas ao teto formando retas e curvas continuas que in-
dicam a trajetoria a ser seguida pelo robd. A finalidade desse trabalho é o rastreamento de tais
marcas. Para tanto, foi implementado um sistema de rastreamento que trabalha concorrentemente
com o sistema de controle do robo.

O sistema implementado foi desenvolvido em um robd mével equipado com uma camera com
foco direcionado para o teto. Esse sistema foi subdivido em quatro etapas que sdo executadas
sequencialmente a cada passo de tempo. A primeira das etapas adquire e processa uma imagem
com técnicas para extracdo de bordas e eliminacdo de ruido. Em seguida, se o sistema nao possui
nenhuma informacaa priori ele salta duas outras etapas e realiza a parametrizacao de uma curva
baseado nos pixeis da imagem processada na primeira etapa. Essa é a quarta etapa do sistema para
gual foram implementados cinco algoritmos estimadores, trés baseados em Minimos Quadrados
e dois em filtragem estocastica. Caso contrario, se o sistema possuir informacao a priori, apos
a primeira etapa ele realiza a segunda que é a de predicdo. Esta recebe os parametros da curva
estimada no passo de tempo anterior e os dados da odometria, referentes ao movimento do robd
entre 0 passo de tempo anterior e o atual, para atualizar a informacéao a priori sobre a trajetoria.
A préxima etapa recebe a imagem processada na etapa 1 e a informacao de predicdo da etapa 2 e
realiza uma pré-selecéo de pixeis da imagem processada que poderéo participar da estimacéo de
parametros na quarta e Ultima etapa do sistema.

Para a avaliacdo de desempenho do sistema implementado, foram utilizados bancos de ima-
gens adquiridos por uma camera com foco direcionado para o teto e acoplada a um rob6é mével
Omnidirecional guiado pgoystick O sistema foi avaliado para varias trajetérias, sendo anali-
sados os resultados de todos os processos intermediarios do rastreamento e o desempenho global
do sistema. Os resultados observados mostraram que o sistema implementado permite o ras-
treamento de trajetorias a partir apenas da informacao extraida, pelos algoritmos de viséo, das
imagens adquiridas durante a movimentacdo do robd e da odometria. Cada um dos algoritmos
estimadores implementados foram testados e analisados quanto as suas caracteristicas e tempo de
execucao, dentre os quais, os de filtragem estocéstica obtiveram melhores resultados no rastrea-
mento da trajetoria.



ABSTRACT
POLINOMIAL CURVES ESTIMATION IN IMAGE SEQUENCES TO
MOBILE ROBOT NAVIGATION

Author: Deborah silva Alves.

Supervisor: Geovany Araujo Borges.

Programa de Po6s-graduacédo em Engenharia Elétrica
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Abstract: In this work, a computer vision system was implemented for curve tracking-based
navigation of mobile robots. These trajectories are formed by artificial landmarks added to the
ceiling of the environment in the form of curves and straight lines. In order to mark the ceiling,
ropes and adhesive tapes were fixed fixed to the ceiling forming continuous straight lines and
curves that indicate the trajectory to be followed by the robot. The purpose of this work is to
propose tracking algorithms for such marks. Therefore , it was implemented a tracking system
that works concurrently with the control system of the robot.

The implemented system was developed in a mobile robot equipped with a video camera
looking at the ceiling. This system is composed of four stages that are executed sequentially. The
first one of the stages acquires and processes an image with techniques for edges extraction and
of noise elimination. After this, if the system does not possess maori information about the
trajectory, it jumps two stages and carries through the parametrization of a curve based on pixels
of the processed image at the first stage. This is the fourth stage of the system, for which five
estimators were implemented. Three of them are based on Least Squares and two in stochastic
filtering. Otherwise, if the system haspriori information, after the first stage it carries through
the prediction stage. This stage receives the curve estimated parameters computed in the previous
time and robot’s odometric data, referring to the robot’'s movement between the step of previous
time and the current one. It is used to updateatiori information about the trajectory. The
next stage receives the processed image (first stage) and information from prediction (second
stage) and carries through an previous election of pixels of the processed image.

Several images sequences had been acquired for performance evaluation of the implemented
system off line. In such experiments, the mobile robot was guided using joystick. The system
was evaluated for several trajectories. The results were analyzed for all the intermediate processes.
The observed results had shown that the implemented system allows the trajectory tracking only
with the extracted information of the images (through vision algorithms) acquired during the
robot’'s movement and the odometry. Each one of the estimators implemented algorithms had
been tested, and their characteristics and execution time were analyzed. From such analysis, the
stochastic ones had gotten better results in the tracking trajectory process.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO

Sistemas de visdo computacional vém sendo amplamente utilizados para diversas tarefas rela-
cionadas a robds méveis, dentre elas podem ser citadas a navegac¢ao e a localizagdo. Um exemplo
€ a identificacdo da trajetoOria a partir de imagens capturas por cameras acopladas na estrutura do

robd, denominado de rastreamento da trajetoria.

O rastreamento de trajetdrias € uma aplicacdo comum da visdo computacional para o controle
de robds méveis. Tal procedimento parte de uma informacgé&o visual para que o robd siga uma
sequéncia de posicles especificada durante o processo, seja por um alvo movel rastreado ponto
a ponto, seja por uma marca natural ou artificialmente adicionada ao ambiente representando um

alvo de referéncia para o sistema de rastreamento.

Grande parte das abordagens para navegacdo e localizacdo de robés moveis é baseada no
rastreamento de marcas visuais [18] que podem ser reconhecidas mesmo sob condi¢cdes adver-
sas. Muitas das aplicacdes desenvolvidas para ambientes fechados como industria e laboratérios
com uso de marcas artificiais tém obtido significativo avanco, tendo em vista que o controle das

condi¢cdes do ambiente e tarefas realizadas é bem definido.

1.2 DEFINICAO DO PROBLEMA

A pesquisa a ser relatada nessa dissertacdo aborda o problema de rastreamento de trajetorias
formadas a partir de marcas artificiais fixadas ao teto do ambiente. Tém-se um ambiente fechado
no qual fixam-se marcas artificiais continuas no teto, formando retas e curvas que representam
uma trajetéria. Um robd movel equipado com uma camera com foco direcionado para o teto
capturaimagens. Tais imagens contém, além de informac6es sobre o ambiente, informagdes sobre
a trajetoria a ser percorrida pelo robd. O problema a ser solucionado consiste no rastreamento

dessa trajetoria.



1.3 OBJETIVOS DO PROJETO

O trabalho aqui apresentado, tem como objetivo propor uma arquitetura de rastreamento de
trajetérias para a navegacao de robds moveis. A solucao implementada é divida em etapas para a

identificacdo da trajetoria.

Cada uma das etapas da arquitetura proposta teve objetivos especificos. Tais como:

e Conhecer a literatura a respeito de rastreamento de marcas e dentre elas as marcas artificiais

para navegacao de robds moveis;

e Estudar e implementar técnicas de processamento de imagens para extrair daimagem pixeis

gue representem a trajetoria;

e Estudar e implementar um mecanismo para atualizar dados de imagens baseados no movi-

mento do robod;

e Estudar e implementar uma forma de realizar correspondéncia e selecdo de pixeis can-

didatos para estimar a trajetoria;

e O rastreamento da trajetoria foi realizado atraves de estimacao de parametros de curvas for-
madas pela trajetéria. Paratal, foram estudados, implementados e testados cinco algoritmos
estimadores: minimos quadrados, M-estimadores, RANSAC, Filtro de Kalman e Filtro de

Kalman Estendido Iterativo Robusto.

A arquitetura proposta nesse trabalho fundamenta-se nos pixeis da imagem que pertencem a
curva que representa a trajetoria a ser seguida pelo robé. Nesse sentido, os algoritmos estimadores
implementados tém importancia fundamental nesta pesquisa, pois S&0 responsaveis por gerar um
modelo que mais se aproxima da trajetoria desejada através dos pixeis selecionados nas imagens

capturadas.



1.4 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

A dissertacdo estd organizada em seis capitulos. No capitulo 2, é apresentada uma revisao
bibliografica sobre o assunto abordado nessa dissertagdo com destaque para o rastreamento de

marcas para navegacao de robés moveis.

No capitulo 3 é apresentado o robd moével utilizado para a realizacdo dos experimentos. E
abordado de forma resumida sua arquitetura e configuracdo, bem como a configuracdo adotada
para os experimentos. S&o mostradas também as transformacdes dos sistemas de coordenadas

adotados necessarios ao processo de rastreamento da trajetoria do robé.

O capitulo 4 trata da arquitetura do sistema desenvolvido para o problema de rastreamento da
trajetoria formada através de marcas artificiais que formam curvas e retas. Tal capitulo descreve
as quatro etapas envolvidas e as técnicas empregadas como solucdo. A etapa de aquisicao e pro-
cessamento de imagens apresenta as técnicas utilizadas para a remocao de ruido nas imagens que
interfere grandemente na estimacéo dos parametros da curva da trajetéria. A etapa de predicdo
dos parametros da curva realiza uma atualizagéo temporal da estimativa obtida no passo de tempo
anterior e que sera utilizada como informacao para a estimacdo da curva do proximo passo de
tempo, tal predicéo é realizada pelo uso dos dados da odometria passados pelo sistema de con-
trole do robd Na etapa de correspondéncia de pixeis é apresentada uma técnica para selecéo de
pixeis da imagem candidatos a estimacéo na proxima etapa. A quarta e ultima etapa do processo
€ descrita em detalhes na ultima secao desse capitulo. Nessa etapa é proposta a realizacdo da
estimacao dos parametros do modelo que representa a trajetoria do robd por algoritmos separados
em duas abordagens: a nao-sequencial ou em lote e a sequencial. Na primeira sdo apresenta-
dos trés algoritmos baseados no estimador de minimos quadrados e na segunda abordagem, dois

algoritmos baseados em Filtro de Kalman.

Finalmente, o capitulo 5 apresenta os resultados dos testes realizados. Sao apresentadas duas
das trajetorias testadas, bem como os resultados obtidos em cada etapa do processo. Para a
etapa de aquisicdo e processamento de imagens foram apresentados os resultados para imagens
adquiridas em ambientes com caracteristicas diferentes comprovando assim o funcionamento do
sistema em casos opostos. Para as etapas de predicdo de parametros da curva, correspondéncia

de pixeis e estimacdo dos parametros da curva, sdo apresentados e analisados os resultados de



sequencias de imagens de uma mesma trajetoéria.

As conclusdes sobre o trabalho realizado e sugestdes para trabalhos futuros séo apresentadas

no capitulo 6.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 INTRODUCAO

Visdo é o sentido mais poderoso e complexo [26] que o0s seres vivos possuem. Ele prové
uma extraordinaria quantidade de informacé&o sobre o que esta em volta e habilita os seres que o
possuem a interagir de maneira inteligente como o ambiente. Através da visdo pode-se aprender
as posicoes, identificar objetos e a relagéo entre eles. A aplicacdo de visdo em robés moveis para

navegacao autbnoma € objeto desse estudo.

Desde os anos 6% robds méveis autbnomos sdo assunto de pesquisa por cientistas de todo
mundo. Durante esse periodo foram desenvolvidas varias técnicas que habilitam robds a na-
vegarem de forma satisfatoria dentro de seus respectivos ambientes, usando diferentes tipos de
sensores [67]. Esses rob6s moveis sdo conhecidos por atuarem em ambientes que mudam conti-
nuamente de configuracdo. Quando autbnomos, devem ter condi¢cdes de realizar atividades sem

intervengdo humana.

A criacao de veiculos autbnomos capazes de tomarem decisdes com o conhecimento do ambi-
ente no qual se encontram é tarefa da robotica mével. Isso é possivel quando a plataforma de um
robd possui capacidade operacional proporcionada pela estrutura eletromecéanica e pelos sistemas

de controle e tomada de deciséo que formam sua arquitetura.

A arquitetura do robd movel depende da tarefa que sera por ele executada e do tipo de ambi-
ente no qual esta imerso, seja estruturado ou ndo, interno ou externo. Em ambientes estruturados,
existem restricbes geométricas, como retas e planos, que podem ser parametrizadas ou utilizadas
na construgao de modelos ou mapas. Ambientes internos séo limitados por paredes e geralmente
podem ser modelados como salas, corredores, galpdes, ja os externos séo dificeis de modelar
como o fundo do mar e areas ao ar livre. A definicdo do tipo de ambiente é importante na elabo-
racao de algoritmos para a constru¢géo de mapas e no projeto da estrutura mecanica do robd que

deve ser flexivel no caso de ambientes inicialmente desconhecidos.

1Relatdrio técnico on-line sobre o rob6 Shakey no Artificial Intelligence Center (www.ai.sri.com/shakey).



(a)

Figura 2.1: (a) Sequencia de movimento em que HERMES serve uma pessdecdimn Clear

Robds moéveis podem ser utilizados para muitas aplicagcdes na area de trahdpogeza
[64], manutencdo [44] e exploragdo [63]. Embora muitos ndo sejam totalmente autbnomos
devido a necessidade de intervencdo humana para configuracdo e ajuste de sensores, construgao
de mapas de navegacao e modelos de ambiente, grande parte desses sistemas requer que o robd
se ajuste automaticamente [2], isto €, que tenha habilidade para realizar missdes navegacionais,

exploracdes de ambiente e alcance de objetivos sem colisbes [18], [62].

Alguns robds moveis podem ser visualizados nas Figuras 2.1 e 2.2. Na Figura 2.1 (a) é apre-
sentado o rob6 HERMES [5], um humandide desenvolvido para servicos domésticos, que possui
dois bracos com dois dedos cada e duas cameras, é autbnomo ou pode ser guiadoVdm (b),
cum Clear um pequeno robd que aspira a casa [64], ambos atuando em ambientes internos. Na
Figura 2.2 sdo mostrados rob6s moveis para ambientes externos, em (a) um veiculo submarino
autbnomo para inspecionar oleodutos e cabos submarinos, realiza servicos de manutencao [44].
Esses robds que navegam em ambientes externos utilizam geralmente sensores tipicos para lo-
calizacdo e mapeamento local do ambiente como &#®&hal Positioning Systemgameras de

video e sensores de ultra-som.

Robbs modveis também sao utilizados no meio cientifico, como por exemplo na exploracéo
espacial onde o ambiente é ndo estruturado e externo. Na Figura 2.2 (a) € mostrado o robd
Sojourner desenvolvido para exploracao de superficie planetariaje¢Bropulsion Laboratory

Mars Rovere que foi enviado em misséo ao planeta Marte em 1996 [45]. Empirit que esta

2http://www.robosoft.fr.



(b)

Figura 2.2: (aMartin, desenvolvido peldaridan ApSdestinado a inspecao de oleodutos e cabos

submarinos. Veiculos de explorag&o enviados ao planeta Mart8ojt)rnere (c) Spirit.

em Marte desde janeiro de 2004 [63] e que interage diariamente com cientistas enviando fotos

de regides desconhecidas do planeta .

Em aplicacfes industriais, onde o ambiente & parcialmente conhecido, controlado e onde a
tarefa executada pelo robd é relativamente simples, o progresso é maior. Ja em atividades que
envolvem movimento autbnomo de robds principalmente em ambiente desconhecidos [26] o

avanco é mais lento.

Como mostrado anteriormente, existem projetos utilizando robés moveis para solucionar
varios tipos de problemas. Muitos deles utilizam sensores simples para locomog¢édo, como 0s
de medicao de distancia por ultra-som [32] [59], outros utilizam-se de cameras para navegacao

visual, mas séao tipicamente restritivos devido a complexidade das cenas visualizadas [67].

2.2 SISTEMA DE VISAO PARA ROBOS MOVEIS

Sistemas de visdo para robds mdéveis analisam imagens e produzem descri¢des sobre o que
esta sendo visualizado [26]. Essas descricdes devem capturar os aspectos dos objetos ou marcas
gue serdo Uteis na realizacdo de alguma tarefa. Entretanto, considera-se que o sistema de viséo &
parte de uma entidade maior que interage com o ambiente por estar relacionado com percepcéo,

enguanto outros elementos séo dedicados a tomada de decisdo e aimplementacéo dessas decisdes.



A cena visualizada pela camera traz informacdes importantes para as tarefas a serem exe-
cutadas, em se tratando do uso de visdo para navegacao de rob6s moveis, elas devem indicar o

movimento a ser realizado pelo robd de forma a seguir sua trajetéria.

Uma das abordagens mais importantes para navegacao de robés méveis com visdo computa-
cional € a baseada em marcas visuais [18]. Tais marcas podem ser artificiais ou naturais e devem
ser rapidamente e confiavelmente detectadas, mesmo sob condi¢cdes de visdo adversas como baixa

luminosidade, posicionamento e obstrucao parcial.

Nesse trabalho sera apresentada uma solugéo para navegacao de robd mével usando visédo
computacional. A navegacao sera baseada no rastreamento de marcas artificiais, que formam

curvas polinomiais fixadas ao teto do ambiente interno.

2.3 RASTREAMENTO DE MARCAS PARA NAVEGACAO DE ROBOS
COM VISAO

O rastreamento de marcas para localizacdo e navegacao de rob6s moveis pode ser realizado
por diversas formas, algumas delas séo através do uso de marcas artificiais, naturais ou objetos

gue se movimentam.

Marcas artificiais sdo adicionadas ao ambiente e podem ser entre outros, codigos de barras
[12], figuras tridimensionais planas e multicoloridas [33] e cilindros multi-coloridos [27]. Mar-

cas naturais sdo as caracteristicas que podem ser extraidas do préprio ambiente [62] [3].

Varios trabalhos consultados trazem diferentes solugcfes para o problema de rastreamento de
marcas e objetos que se movimentam, tanto para implementacao na localizacédo e navegacéo de
robés méveis, quanto para o uso em outras areas. Nas proximas subsecdes serdo apresentadas

algumas dessas solucoes.

2.3.1 Rastreamento de Marcas Naturais

Algoritmos para rastreamento de marcas artificiais mostram-se interessantes como solucao

para o problema de navegacéo e localizagdo de rob6s moveis mas, abordagens que utilizem mar-



Figura 2.3: Imagens retiradas de [62]:(a) Robd Minerva, (b) Face motorizada , (c) Minerva em
um tour pelo Smithsonian Museu Nacional da Histéria Americana, (d) Mapa de ocupacao da

parte central do Museu e (e) Mosaico do teto do Museu.

cas naturais do ambiente sdo desejaveis para varios tipos de aplicagdes [55].

Caracteristicas extraidas do teto, chdo ou paredes do ambiente, podem ser utilizadas como
marcas naturais para localizacdo e confeccdo de mapas. O robé MINERVA [62] [13], realiza
a tarefa de guia turistico para um museu, Fig. 2.3 (a), (b) e (c), seu sistema utiliza imagens de
mosaicos do teto, Figura 2.3 (e), para localizagdo em adicao ao mapa construido pelo rastreamento
a laser. Para aprender o mapa de ocupacao, MINERVA utiliza um algoritmo que procura por um
mapa mais provavel considerando simultaneamente as localizacbes anteriores fornecidas pelo

sonar.

Um outro algoritmo, apresentado em [56], aprende caracteristicas visuais naturais para esti-
macéo de posicdo. O sistema rastreia as marcas e verifica se a mesma € parte de um conjunto de
mini-imagens detectadas na fase de aprendizado. O casamento de caracteristicas se da através de

andlise de componentes principais.



Marcas naturais do ambiente também podem ser usadas para rastreamento de posi¢cao baseado
em Filtro de Kalman e caracteristicas geométricas [3]. Tal solucdo € uma técnica poderosa de
localizag@o com varias propriedades desejaveis, pois trabalha com representa¢cdes minimalistas do
ambiente. Tal solugdo mostra-se robusta quanto a dinamica do ambiente, e combina precisdo na
localizacdo com implementac¢des de processamento mais leve. Esse sistema reage diretamente no
ambiente, uma vez que as caracteristicas contribuem para a formacéao de hipéteses de localizacéo
do robd. Uma caracteristica, nesse caso, € uma primitiva geométrica contendo no minimo uma
medida como angulo, posi¢dr,y) ou postura(z,y, ). As hipéteses sdo geradas a partir de
métodos de busca baseada em restricdes, nos quais 0s nos da arvore de busca séo possiveis pares
de localizacgao local-global. Para o rastreamento é utilizada a mesma técnica de busca baseada em

restricoes.

2.3.2 Rastreamento de Objetos, silhuetas e curvas em Movimento

Existem métodos, desenvolvidos pela comunidade de visdo computacional, que realizam o
rastreamento de objetos ou formas geométricas que se movimentam. Esses métodos demonstram
grande potencial para aplicacdes graficas de tempo real [6] e permitem que entidades gréficas,
tais como curvas, sejam superpostas sobre o frame de video para marcar certos objetos e perseguir

sua movimentacgao.

Uma solucéo para estimacao de posi¢cao de um robé equipado com uma camera CCD é apre-
sentada em [37]. A estimac&o é construida a partir do reconhecimento de caracteristicas topogra-
ficas ou de um objeto e da comparacdo dessa caracteristica ou objeto com uma imagem modelo
armazenada anteriormente. Sua desvantagem € a velocidade de processamento baixa para realizar

casamentos de objetos [35].

Estimacdo de posicdo é uma das mais importantes funcfes para navegacao de robds moveis
em ambientes ndo estruturados [35]. A maioria dos sistemas de localizagdo absoluta estima
a posicdo atual do robd movel aplicando algoritmos de localizacdo, que utilizam informacoes
obtidas a partir de sensores ou através do reconhecimento de uma marca artificial anexada ao
ambiente ou de objetos do préprio ambiente. Para amenizar varias desvantagens desse modelo,

[35] propde, além da camera fixada ao robd, anexar mais uma camera CCD no teto do ambiente-
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Figura 2.4: Modelo utilizado por [35] para estimagéo de posi¢cdo do robd em um ambiente com

camera.

corredor, Figura 2.4. Essa camera do teto auxiliara na localizacdo do rob6 em movimento no
ambiente. O sistema reconhecera se o0 objeto capturado na imagem da camera fixada ao teto € ou

nao o robd, se for, o sistema obtém sua posicao e a transmite a ele.

Algumas soluc¢bes para rastreamento de curvas, silhuetas ou formas geomeétricas em movi-
mento sdo aplicadas em outras areas. Tais solu¢des serdo citadas pelo fato de tratarem sobre
rastreamento de curvas, objeto de estudo desse trabalho. Um exemplo € caso de rastreamento
visual de contorno, no qual se persegue o movimento de silhuetas [7], [41] e caracteristicas de
superficies. Tal rastreamento é aplicado com uso de varios tipos de objetos e formas em movi-
mento como: l4bios, maos, veiculos e outros em inlmeras situacfes como andlise de imagens

biomédicas [48] [4], seguranca [68] e outros.

Nessa area, métodos baseados em modelos probabilisticos sdo topicos de pesquisa ativos [29],
e muitos desses utilizam filtragem Kalman [50]. Como no mundo real a maioria dos modelos séo
ndo-lineares, o que € problematico para o filtro de Kalman linear, desenvolveu-se um algoritmo de
amostragem sequencial Monte Carlo cham@@iNDENSATION31] que lida com rastreamento
de contorno néo-linear e ndo gaussiano de forma unificada, mas que demanda um namero grande
de amostras discretas. Na Figura 2.5 pode-se observar o rastreamento do contorno de uma méao

através da aplicacao desse algoritmo.
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Figura 2.5: Rastreamento de contorno de méo [31].
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Figura 2.6: Rastreamento de contorno de cabeca em movimento pelo algoritmo de rastreamento

baseado em filtro de Kalman descentralizado [41].

O rastreamento visual de contorno em imagens que possuem fundo complexo é uma tarefa
dificil [41]. Devido a nao-linearidade do modelo de medicao causada pela grande quantidade
de ruido na imagem, o filtro de Kalman linear entra em colapso [31]. Em [41] é apresentado
um algoritmo de rastreamento de curvas baseado no filtro de Kalman descentralizado que aplica
um modelo de medida ndo-linear. Durante cada passo de tempo, o rastreador realiza multiplas
medicdes, em termos do conjunto de pontos apropriadamente escolhidos, obtendo assim a melhor
observacao de acordo com a densidade medida. O algoritmo resultante € apto a obter uma esti-
macao mais exata do estado do sistema. Na figura 2.6 pode-se observar o rastreamento de cabeca

em movimento, realizado pelo algoritmo baseado em filtro de Kalman descentralizado.

2.3.3 Rastreamento de Marcas Artificiais

Marcas artificiais sdo muito Gteis como ferramenta para auto-localiza¢cdo em ambientes fecha-

dos [33] e para rastreamento. Por serem simples e possuirem uma forma determinada, sao efi-
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(b) (c) (d)

Figura 2.7: Sequencia de imagens para o reconhecimento de uma das marcas (bola ou quadrado

em (a) e o reconhecimento indicado por uma cruz em (d)[14].

cientes e rapidamente capturadas pelo sistema quando bem projetadas [12]. Sendo assim, sédo

uma outra maneira de estimar localizagdo e navegacgéao para robés moveis.

As marcas artificiais podem ter infinitas formas, em [23] s&o propostas marcas baseadas em
cbdigos de barras ou padrdes de forma especifica para navegacao de robd moével. Nesse, o robd
observa uma grande area com a finalidade de encontrar marcas Uteis para definir o caminho a ser
percorrido. Uma caracteristica importante dessa arquitetura € a habilidade de prever e adquirir
marcas a medida que as mesmas aparecem no campo de visao do robd. A predicao é feita baseada
em informacdes adquiridas através de imagens disponiveis. Na Figura 2.7, é apresentada parte de
uma sequéncia de imagens que mostram o reconhecimento de uma das marcas, bola ou quadrado

2.7(a). A marca reconhecida é indicada por uma cruz na imagem 2.7(d).

Caddigos de barras unicos anexados as paredes do ambiente de navegacdo ndo modelado do
robd, também séao utilizados por [12]. As marcas auxiliam o sistema de navegac¢ao na construcao
de um mapa topoldgico o qual é construido a medida que o robd explora o ambiente. Como
0 cbdigo de barras € uma marcacao simples e facil de ser detectada pelo sistema de visédo, o

algoritmo torna-se confiavel e pode ser utilizado em tempo real.

Outra solugéo simples para o problema de rastreamento de marcas artificiais para navega-
cdo de rob6s molveis em ambientes internos, trata-se de um algoritmo robusto e estocastico [33]
baseado no algoritmG@ONDENSATION[31]. Esse algoritmo rastreia a marca usando a dis-

tribuicdo de cores do padrdo. A marca artificial projetada, mostrada na Figura 2.8 (e), tem es-
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Figura 2.8: Rastreamento de marca pelo robd [33]. (a-d) Sequencia de deteccdo da marca, (e)

marca confeccionada e (f) robd utilizado no experimento.

trutura tridimensional que consiste em um padrdo plano e multicolorido. Tal modelo mostrou-se
muito eficiente em ambiente interno e em tempo real nos testes realizados pelos pesquisadores,
Figura 2.8. O algoritmo inicialmente espalha as amostras de pontos na imagem (a), cada amostra
tem uma probabilidade de representar similaridade ao modelo da marca. Em (d), o resultado,
mostrando que todas as amostras se concentraram na regido da marca. O robd utilizado nessa

solucdo € mostrado em (f).

2.4 RASTREAMENTO DE CURVAS

Curvas sdo utilizadas para extracdo de caracteristicas de imagens aplicadas a processamento
de imagens médicas, segmentacao e rastreamento [8]. Um exemplo € o uso de modelos como
contorno ativo, originalmente proposto por Kass, Witkin e Terzopoulos [36]. Tal modelo utiliza-se
de uma curva de minimizagao de energia para extrair caracteristicas importantes de uma imagem.
A energia associada a curva é definida de forma que seja minima quando a curva se encontrar

sobre uma regido com as caracteristicas que se deseja extrair. O contorno ativo foi proposto
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em 1988 e desde entdo é aplicado em uma variedade de problemas em visdo computacional e
analise de imagem, como deteccéo de borda [36], modelagem de formas [47], segmentacéo [17]

e rastreamento de movimento [40].

Uma das abordagens de contorno ativo adota parametrizacdo de curvas. Curvas paramétri-
cas sdo atrativas porque sao capazes de representar eficientemente conjuntos de curvas limitadas
na imagem [8]. Tanto formas simples como formas mais complexas podem ser representadas
por curvas bastando alterar a ordem do polinbmio que representa a curva. Geralmente a ordem
do polinbmio € fixada em quadratica ou cubica. A manutencdo de uma ordem baixa para o
polinbmio, mesmo face a complexidade geométrica, conduz a estabilidade e simplicidade com-

putacional.

Nesse trabalho sera adotada a parametrizacdo de curvas aplicada ao rastreamento de trajetoria
para navegacao de rob6s méveis. Marcas artificiais fixadas ao teto do ambiente formando curvas

serdo rastreadas compondo assim a trajetéria do robd.

O rastreamento de curvas fixas ao teto pode ser utilizado para navegacao de robds empregados
em varias situac6es como por exemplo, guias turisticos, bibliotecas, hospitais, industrias, ou até
mesmo para realizacédo de transporte de mercadorias em distribuidoras, industrias e outros. Esse
rastreamento é tratado por varios autores na literatura, mas em sua maioria, sua aplicacdo nao
esta ligada diretamente a navegacdo de rob6s moveis. Alguns desses trabalhos relacionados a

parametrizacao e rastreamento de curvas seréo citados.

Tarefas como reconhecimento de objetos usando curvas e silhuetas e estimacao de posicdo em
visdo computacional, possuem uma literatura consideravel. Existem varias solu¢cdes que podem
ser consultadas como baseadas em momeBtgplines superquadraticas, conicas, invariantes

diferenciais e descritores de Fourier [60],[28], [57], [43], [49], [15].

Solucdes baseadas em formas que sdo representadas parametricamente também sdo ampla-
mente estudadas, e seu uso permanece dominante em computacao grafica, visdo computacional e
modelagem geométrica [69]. Uma representacdo paramétrica denominada Descritores Paramétri-
cos de Fourier(EFD), € amplamente usada para representacédo de curvas 2D e 3D. Embora possam
representar uma ampla quantidade de curvas, é conveniente ter uma descricdo algébrica implicita

da formaf(z,y) = 0, por varias razdes discutidas em [69], que apresenta uma técnica de im-
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plicitacdo ndo simbdlica chamada de método de aniquilacdo de medtiz( annihilatior) para
converter representacées EFD em algébricas (polinbmio implicito). Outro trabalho que trata sobre
parametrizacdo de curvas, [52], propde um método de parametrizacdo quase-invariante usado es-
pecialmente em correspondéncia de curvas em movimento, tal método mostrou-se menos sensivel

a ruido do que métodos de parametrizacao totalmente invariante.

Além de representacdes parameétricas, modelos algébricos que possuem vantagens matemati-
cas e computacionais tém recebido atencédo crescente, pois superficies e curvas algébricas provam
ser muito Uteis na representacao de formas [61], [9]. Invariantes associadas a modelos algébricos
tem sido utilizados em vérias aplicacbes com modelos baseados em visdo e reconhecimento de

padrdes [65].

Varios outros artigos/trabalhos tratam de solucionar problemas referentes a parametrizacao
de curvas [52], geometria e correspondéncia de curvas [53], classificacdo de silhuetas [21] e
outros em sequéncia de imagens. Mas, poucos utilizam técnicas de rastreamento de curvas para
obtencao de trajetoria para navegacéao de robds moveis, desses podem ser citados [20], que analisa
o problema de seguir um contorno desconhecido com um veiculo ndo-holonémico e [51] que
descreve um método para o uso de curvas cubicas para determinar uma Unica trajetoria para uma

postura alvo arbitraria.
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3 ROBO MOVEL OMNI

3.1 INTRODUCAO

O sistema de rastreamento de curvas para navegacao de robds moveis proposto nesse trabalho,
foi validado no robd mével Omni, Fig. 3.1. Nesse capitulo sera apresentada de forma sucinta um

pouco da arquitetura do robd Omni. Maiores detalhes podem ser encontrados em [10] [38] [1].

O robd mdével Omni foi desenvolvido no LIRMML@&boratoire d’Informatique de Robo-
tique et de Microélectronique de Montpelljeem Montpellier na Franca, para ser utilizado em
pesquisas de robdtica movel [38]. Sua plataforma sofreu modificagdes na estrutura mecanica e
eletrdnica até alcancar sua configuracdo atual apresentada na Figura 3.1. As dimensdes fisicas
do rob6 Omni s&o: 860mm de comprimento, 725mm de largura e 760mm de altura distribuidos
em 350Kg. Possui trés rodas orientaveis, ndo centradas e tracionaveis de forma independente, o
gue resulta em seis eixos articulados, sendo entédo classificado como omnidirecional. Possui trés
atuadores e eixos articulares controlados por um motor. A redundancia de atuadores e a configu-
racao mecanica de suas rodas (descentralizadas e orientaveis ou do tipo "Castor") fazem com que
menos restricdes sejam impostas na planificacdo de trajetérias, permitindo plena mobilidade em

um plano [1].

O controle do rob6 é feito por um micro computador IBM-PC Pentium TM Il 300 MHz e
placastransputerque servem de interface entre o0 computador e certos sensores. Sua arquitetura
l6gica foi desenvolvida nowindows 200@® * com extens&o tempo reRITX0 2. A interacdo
entre o usuario e o Omni se da através de periféricos, tais como: monitor LCD, teclado, mouse e

joystick.

A plataforma do rob6 Omni € dotada de varios sensores. As subsecdes seguintes apresentam

alguns dos componentes que equipam o robd Omni.

windows 2000 ¢ uma marca registrada da Microsoft, Inc
2RTX é uma marca registrada da Venturcom, Inc
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Figura 3.1: Plataforma movel do robd Omni e seus componentes.

3.2 ARQUITETURA DO ROBO

A plataforma movel € equipada com varios sensores 0s quais sao utilizados para estimacéo
relativa do veiculo por Odometria (denominados sensores proprioceptivos) ou para localizacao
absoluta do veiculo no ambiente (denominados sensores exteroceptivos). Todos 0s sensores, atua-
dores, circuitos e computador central sdo alimentados por quatro baterias de 12V conectadas em
série, fornecendo 48V ao sistema. Como nem todos 0s equipamentos sdo alimentados por esta
tensédo, conversores CC - CC sao necessarios para fornecer a tensdo necessaria para cada equipa-

mento.

Cada eixo articulado do robd Omni € acionado por um motor de corrente continua, isto €,
cada roda é controlada por dois motores: um para tragéo e outro para dire¢cdo. Tais motores sdo
alimentados por 24V providos da saida de um conversor CC - CC que fornece um torque de até

6.5Kg - cm. O acionamento dos motores é controlado pelo computador central.

Os sensores préoprioceptivos do robd Omni fornecem informacgdes a respeito da movimen-
tacdo relativa do veiculo. Tais sensores séo seis codificadores Opticos incrementais, que medem a

variacdo angular relativa das rodas e a velocidade de rotacdo de cada eixo articulado, trés codifi-
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cadores opticos absolutos e o girdbmetro a laser para medicéo.

Os sensores externoceptivos fornecem informacgdes absolutas em suas medidas sobre o ambi-
ente no qual o sistema se encontra e sao sensiveis a mudancas do ambiente e as variaveis referentes
ao préprio sistema. Sao eles: radar a laser, que fornece uma imagem de profundidade 2-D que
representa o contorno dos obstaculos ao seu redor, dentro de um plano de dispersao, camera e

outros. Maiores detalhes sobre a arquitetura do robé podem ser obtidos em [1][11].

Em robdtica movel, € comum o emprego de técnicas de fusao de dados. No caso do robd
Omni, os sensores proprioceptivos sdo usados juntamente com o0s exteroceptivos para obtencéo

de uma melhor estimativa do posicionamento do veiculo.

3.3 SISTEMAS DE COORDENADAS

Da arquitetura adotada, fazem parte trés sistemas de coordenadas (Figura 3.2):

e {M} é o sistema de coordenadas do mundo, que representa a referéncia absoluta adotada;

e {R} é 0 é o sistema de coordenadas local, ou referente ao robd, fixo no centro geométrico

dos eixos de direcdo das rodas;

e {C'} é o sistema de coordenadas relativo a camera, fixa a plataforma do robé Omni e dire-

cionada para o teto.

3.3.1 Transformacdes de Coordenadas

Sejam dois sistemas de coordenadas B, no espaco Euclidiano 3D, com origefs' e

OP respectivamente, a relacdo entre as coordenadag”, z*) no espacoi e (22, yZ, 2%) no

espacaB é apresentada na Figura 3.3 e € dada por

70 = R[] (3.1)
T3 = [Rp|t3], (3.2)
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Plataforma do
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M robé 0mni<_

ZM M

) M

Figura 3.2: Principais sistemas de referéncia do robé Omni, visdo superior.
em queZ P é a transformag&o direta do sistema de coordenadipara o{ B} e 74 a transfor-
magcao inversaR’ é ortogonal e representa a matriz de rotag&o entre os sisfethas{ B}. t§

é o vetor de translagdo. A matriz de rota¢éo e o vetor de translac@B jJdeara{ A} séo dados

por

Rp = (RY)" (3:3)

ty = —(RY)" t5. (3.4)

Dessa forma, se existe um ponf®d no sistema de coordenadfd} e deseja-se obté-lo no

sistema de coordenadéB} aplica-se a transformagéo

p” =REp* + t§ (3.5)

na qualp? = (24, y*4, 24) ep? = (2P, y?, 2P) sdo as coordenadas 3D dos ponfgse P? nos

seus respectivos sistemas [16]. Assim,
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{A} o ) o ¥

A / 5

QSA QEB
v | =Rs yB | +t5 o (3.6)
ZA ZB

A Figura 3.2 mostra os trés principais sistemas de referéncias do rob6 Omni, tais sistemas
com suas origen®, OF, O¢ e suas respectivas transformacdes podem ser visualizados na
Figura 3.4. Essas transformacgdes, de acordo com as equacoes (3.3) - (3.5), podem ser descritas

da seguinte forma:

Toi - p" = Ry pY + 1t 3.7)

sendo7;? a transformacéo entre os sistemas de referéncias do mundo e do robd e, nesse caso
um pontop™ no sistema de coordenadas do robd sendo transformagd emu seja, um ponto
no sistema de coordenadas do robd. Para transformar um ponto do sistema de referéncia do robd

paraa camera, usa-se

75 - pY = RS pf* +15. (3.8)

A transformacéo direta do sistema de referéncias do mundo para a camera é dada por
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Figura 3.4: Referéncias do sistema de rastreamento - Mundo, Robd e Céamera, suas origens e

transformacdes que serdo usadas pelo sistema de rastreamento.

75 : p¢ = REREPM + th)+ 1§ = RERY pM + RGtE + t§ (3.9)

naqualRS RY, = RY, e RG th, + t§ =t§,, assim

75 . p¢ = R§, pM + (S, (3.10)

Dessa forma, as transformacdg§, 7¢ e 7,5 realizam respectivamente as transformagdes

do sistema de referéncia do mundo para o robd, do robs para a camera e do mundo para a camera.

3.3.2 Posicao de referéncia da camera em relagéo ao sistema de referéncia do
robo

A plataforma mével do robd Omni € preparada para fixa¢éo de trés cameras em sua estrutura:
duas em configuracéo estéreo e uma terceira com foco direcionado para o teto (Figura 3.5). Para

o sistema de rastreamento da trajetéria € utilizada apenas a configuracao (b) da Figura 3.5.

A referéncia local do rob§ R} e o sistema de referéncia da caméfs estéo ligados aos
seguintes valores:

2% =0,1714m y§ =0,0730m § =0,6250m (0%), = 0° (6%), = 0° (65). = 0°.

Dessa forma, tem-se a seguinte transformacéao
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(a) (b)

Figura 3.5: Configurac6es possiveis para cameras fixadas a plataforma do robd Omni.

ok x¢ z8
y* | =Rea| v |+ ¥8 | ¢ (3.11)
2B 2¢ 2B

na qual, pela Figura 3.4 e pelos valores@f¢).., (¢%),,- Como a cAmera esté fixada na plataforma

do robd,(6%)., RS = I, ou seja, a matriz identidade.

3.4 SISTEMA DE VISAO

Para esse trabalho foi utilizada apenas uma camera modédoain Fire-i400na configura-

cdo da Figura 3.5 (b). A camera fornece imagens

Iy ={plu,v)|u=1,...,M;v=1,..,N}, (3.12)

ondeZ; é aimagem capturada no instafte p(u, v) a intensidade de luz captada pelo pixel no
plano da imagem (a intensidade esta em niveis de cinkAkeV o niumero de colunas e linhas,
respectivamente. A Figura 3.6 apresenta uma sequéncia de imagens adquiridas pela camera fixada

ao robd e com foco direcionado para o teto do ambiente.

A interface entre a camera e o computador central é realizada por um barrdiateBtb394
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a

Figura 3.6: Sequéncia de imagens capturadas pela camera fixada a plataforma do robé Omni.

também conhecido comiéireWire. Tal barramento é serial, de alto desempenho e suporta uma

taxa de transmissédo maxima de 400 Mbps (com expansé&o prevista para até 1 Gbps) [1].

O espaco de trabalho 2D observado pela camera em seu sistema de coordenadas depende

exclusivamente das caracteristicas internas da camera, representadas pelos parametros intrinsecos

gue sao:

¢ Distancia focal multiplicada pelo coeficiente de mudanca de escala de metros para pixel na

vertical f.D,, e na horizontalf.D,;

e Coordenada em pixel do centro da imagem v);

e Coeficiente de distorcéo radial

Parémetros‘ Valor Estimado

Erro Associado a Estimativa

f-Dy
f-Dy

Up
Vo

k

1450,93191
1453,43086
273,77180
157,90635

-0,32323

6,08074
6,15063
8,17728
9,03598
0,03862

Tabela 3.1: Parametros intrinsecos estimados através de calibracdo da camera Fire-i400 [1].
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Os parametros intrinsecos da camera séo obtidos pela calibracdo da camera, que foi realizada
por [1], através do uso da toolbox de Calibracédo de Cameras no ambiente fMadtabnvolvido

por Jean-Yves BouguetOs valores de calibracdo estéo disponiveis na Tabela 3.1.

Uma vez obtidos os parametros intrinsecos da camera, pode-se estimar o espaco 2D observado
pela camera. Como a camera esta com foco direcionado para o teto e o solo do ambiente adotado
€ paralelo ao teto, assim, a distancia do chdo ao teto permanece fixa e, consequentemente, a
distancia observada darget- da camera ao teto - também é fixa. Essa hip6tese nao é requerida no
sistema proposto, o qual aceita mudancas abruptas nessa variavel, até determinado grau. Portanto,
a relacdo entre os parametros intrinsecos e o espaco de trabalho 2D observado pela camera é
mostrado na eq. (3.13). Para cada fparv), ou seja, para cada pixel da imagem tem-se a
coordenada 3D do ponto observadd’, y©, 2¢), em relagéo ao sistema de coordenadas fixo na

camera’"

-1

x¢ —fD, O u — ug.2%
= (3.13)
y© 0 f-Dy v — vy.2¢
O processo inverso ao que esta apresentado na eq. (3.13) [58],
u x¢/2¢
v | =K y©/¢ |, (3.14)
1 1

na qual(z,y“, 2“) sdo as coordenadas 3D de um poRt@ualquer observado pela camera,
(u,v) é a coordenada da projecao deste ponto na imal§edra matriz de parametros intrinsecos

da camera

fDu 0 Ug
K= 0 va Vo , (315)
0 0 1

Shttp : / Jwww.mathworks.com/
Ahttp : / Jwww.vision.caltech.edu/bouguets/calib_doc/
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e ¢ a distancia fixa da cAmera ao teto que passara a ser chamadaedsa forma, reescrevendo
aeg. (3.14),

u $C

K
v l==1 |- (3.16)
1 d

3.5 MODELO CINEMATICO

O robd Omni possui em seu modelo cinematico os parametros apresentados na Figura 3.8.
Tal modelo permite variages das variaveis de configurggdm espaco articular do robd e de
sua posturg} = (z,y,0) no instantek dentro do espago cartesiano de trabalho. Na posi¢do
absolutack, (z,y) séo as coordenadas do centro geométtiato suporte das rodas no sistema
de coordenadas absolut# & o angulo entre o0 eixX’ e 0 eixoX que representa a orientacado
do robd. Na modelagem das equacdes cinematicas do robd € desconsiderado o deslizamento na

regido de contato entre a roda e o solo, além de outros efeitos [1].

Na Figura 3.8 estdo dispostas duas ilustracdes dos parametros do modelo cinematico do robd
Omni e na Figura 3.7, a configuracao de sua roda descentralizada e orientavel. Na primeira, 0s
eixos XY e XY representam os sistemas de coordenadas absoluto e do robd respectivamente.
Para cada uma das trés rodas- 1, 2, 3) ndo-centradas tém-se 0s seguintes parametros geometri-

COs.

r;. 0 raio (em metros);

;. a distancia entre o eixo de orientacdo do suporte da roda (que € o fponteigura
3.7, no sistema de coordenad€g’’) e seu centro de rotacdo. Pela Figura 3.7, o0 eixo de

orientacdo passa pelo ponto de contato do suporte da roda e a estrutura do robo;

Tai € Yq; coordenadas do ponté; (Fig. 3.7) do eixo de orientacdo do suporte da roda no

sistema de coordenadas do robo;

e (l;,«v) séo as coordenadas polares do potitoo sistema de coordenad&sy”.
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Figura 3.7: Configuracdo da roda do Omni, descentralizada e orientavel [1].

Os parametros geométricos= (r1,7s,73)7, € = (e1, €2, €3)", Xo = (Ta1, Taz, 2a3)* €Y, =

(Ya1, Ya2, Ya3) T S80 representados por= (r7, e’ x' yI'). O vetor

q= (5 B2 B3 d1 ¢2 b3)7, (3.17)

em ques; é o é o angulo de direcdo da rada¢; sua posi¢do angular, representa a configuragdo

do robo.

Para o rob6 Omni, composto por trés rodas diretrizes e motrizes nao-centradas, o modelo

cinematico inverso é dado por [10]:

g =J(q,9,0)¢, (3.18)

no qualé é a derivada temporal da posicdo do robf @ o, ¢) a matriz Jacobiana. O modelo
cinematico direto da a variacdo de posicao do robé em funcdo das variaveis cinematicas. Tal

modelo é obtido a partir do modelo cinematico inverso da eq. (3.18) e dado por:

£=3q,9,0)q, (3.19)
no quald'(¢, ¥, §) é pseudo-inversa de Moor®enrose dé(q, 9, ):

I(q,9,0) = (3"(.0,0) I(g,9,0)) ™" I (4,9, 9). (3.20)

Maiores detalhes de equacdes para esse modelo podem ser adquiridos em [1][10].
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3.6 ODOMETRIA

O modelo cinematico descrito pela equacéao (3.19) € empregado sob a forma discretizada para
atualizar a posicéo do veiculo em funcao da variacdo das variaveis de comando das rodas dentro
do periodo de amostragem. Dessa forma, discretizando tal equacéo através da aproximacao de

Euler de primeira ordem,

~ ~

E(k) = &(k — 1) + A&(k), (3.21)

~

AE(k) = Jt ((q(k — 1), 9,00k — 1)) Aq(k), (3.22)

sendoAq(k) = q(k) — q(k — 1),

Ek) = E(k — 1) + Jf <q(k: 1), 9,00k — 1)) Aq(k) (3.23)

As equacdes (3.21)-(3.23) mostram como a estimacgdo de posicéo do robd é realizada no in-
stante discret@, a partir do seu estado no instakte 1 e da leitura dos encoders nos instarktes
ek — 1. Essas equacdes mostram que a estimacdo de deslocamento do robd entre oskinstantes
ek — 1 € obtida por uma aproximacao de primeira ordem, e os termos de ordem superior sdo de-
sconsiderados, isso porque espera-se que a movimentagao do robd respeite as hipoteses seguintes
[10]:

1. A configuracdo geométrica do robd é rigida como mostrado na Figura 3.8;

2. Adiscretizacao desconsidera as componentes de ordem superior da aproximacao do modelo

cinematico;

3. As rodas néo derrapam durante o deslocamento do rob6, sendo o seu contato considerado

pontual;
4. O solo no qual o robd navega é perfeitamente plano;

5. Os valores dos parametros sao exatamente conhecidos.
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Se as hipdteses enumeradas nao forem cumpridas, havera uma contribuicdo para um aumento
sem limite do erro de posicionamento por odometria. Em casos de sistemas reais nenhuma dessas
hipoteses é plenamente satisfeita. Isso faz com que a odometria ndo seja um método confiavel
para localizacéo. Na verdade, ela é uma técnica bastante interessante para sistemas com pequenos
deslocamentos, ou para prover estimatagsiori sobre o posicionamento do robd. Para tanto,

faz-se necessaria uma estimativa inicial, que é atualizada por odometria.
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Figura 3.8: Parametros do modelo cinematico do robd Omni: Variaveis (a) da posi¢cao absoluta e

(b) da configuracéo local do modelo [1].
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4 ARQUITETURA PROPOSTA PARA
RASTREAMENTO DE CURVAS

4.1 INTRODUCAO

Esse capitulo apresenta a arquitetura proposta para solucionar o problema de navegacédo de
robés médveis baseada no rastreamento de marcas artificiais. No caso desse trabalho foram adi-
cionadas cordas e fita adesiva preta ao teto do ambiente formando segmentos polinomiais que

devem ser rastreados pelo sistema para a realizacao da tarefa de navegacéo do robé.

A Figura 4.1 mostra um rob6 equipado com uma camera, com foco direcionado para o teto,
nos instantes,_, e t,. Nela é apresentado o processo de rastreamento o qual define que, a
cada passo de tempo, uma estimacéo dos parametros da curva visualizada estara disponivel pelo
sistema. Os parametros da curva podem ser descritos na forma de coordenadas 3D (robd, teto ou
camera) ou no plano da imagem projetada. Os parametros estimados séo representados na Figura
por A que sao os parametros de um polinbmio que representa a trajetoria e que sera descrito na

secéo 5.6.

Simplificando, o interesse desse trabalho esta em rastrear a curva projetada no plano da ima-
gem. Os sensores disponiveis para tal rastreamento sdo: camera e oda®atkigekoniny

usada para refinar a estimacéo do movimento do robd.

Além da trajetoria e do rob6 apresentados (Figura 4.1), ha também uma subdivisdo do pro-
cesso de rastreamento da trajetéria composto por quatro etapas que sdo executadas concorrente-
mente com o processo de controle do rob6. Essas etapas, responsaveis pelo rastreamento de
curvas para a identificagéo da trajetoria, serdo descritas nas secdes desse capitulo em maiores

detalhes.
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Figura 4.1: Processo de rastreamento da trajetoria.

4.2 ARQUITETURA DE RASTREAMENTO

A arquitetura proposta como solugdo para o rastreamento de curvas que representam a tra-
jetéria € composta por um robd equipado com seus sensores e 0 sistema de controle e rastrea-
mento. O sistema de rastreamento realiza a identificagcdo da trajetoria a partir de imagens adquiri-
das pela camera acoplada a plataforma do robd e de informacfes de odometria obtidas através

do sistema de controle para atualizagéo temporal de parametros estimados que serdo descritos na
Secao 4.4.

Na Figura 4.1, os tempads_; e t;, correspondem aos instantes nos quais as imagens séo

adquiridas. Para tais instantes, os parametros correspondentes da curva fixada ao\tetoesdo

~

-
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No intervalo de tempad\t = (¢, — t,_1), dois processos rodam concorrentes: um responsavel
pelo controle do rob6 e outro pelo rastreamento da curva. A tarefa de controle do robé também
realiza estimagéao de movimento baseada em odometria. No ingtamtastema de rastreamento
realiza aquisicdo da imagem , predicao deﬂkm_l (que séo os parametros da curva observada
no teto e que serdo descritos na proxima subsecdo) baseada na odometria, correspondéncia de
pixeis e a estimacéo de.. Nesse momento,)\, € enviado para o processo de controle do robd

que atualiza a estimativa anterior. Um novo ciclo € iniciado no instante de tempo

4.2.1 Parametros da curva

As curvas a serem parametrizadas pelo sistema de rastreamento sdo as curvas algébricas
planas que podem ser descritas florv)=0, em quef é polinomial de terceira ordem. Essas
curvas possuem uma grande variedade de formas [39], entretanto, nesse trabalho sera tratado o

caso mais comum:

3

v = ag 4+ aqu + asu® + asu® | casos especiais com az = 0. 4.1)

Para obter uma curva a partir dos pixeis selecionados da imagem gerada na etapa de corres-
pondéncia de pixeis, deve-se estimar os coeficientes:;, as, az da EQ.(4.1). O conjunto de

termos da equacéao formarao

/\:[ao ap G2 a3}T7 (4.2)

sendo) o conjunto de parametros a ser encontrado por um algoritmo estimador.

=1 4.3)

€ 0 vetor de regressores. Sendo assim,

v =LA\ (4.4)

A Figura 4.2 apresenta a imagem de uma curva, as coordefiadasepresentando os pixeis na
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horizontal e vertical, respectivamente, e o vetgue representa os coeficientes da Eq. (4.1) para

essa curva.

Figura 4.2: Curva formada a partir decom (u, v) no espago imagem tendo suas unidades em

pixeis.

Em situacdes reais, nem sempre os pixeis candidatos da imagem formardo uma curva, por-
tanto, a restricda; # 0 da Eq. (4.1) ndo sera adotada, tendo em vista que retas também poderéo
fazer parte da trajetoria e deverao ser identificadas. Para realizar a parametrizacéo da curva repre-
sentada pela marca artificial fixada ao teto foram implementados cinco algoritmos estimadores a

serem descritos.

4.3 O PROCESSO DE RASTREAMENTO DE TRAJETORIA

Como mostrado na Figura 4.1, o processo de rastreamento de curvas consiste de quatro pro-

cedimentos que ocorrem paralelamente ao processo de controle do robo:

1. Aquisicdo e processamento de imagem: uma imagem € adquirida pela camera e processada
com técnicas de limiarizagdo e conectividade. Apds esse processamento inicial, as bordas

da imagem sdo extraidas com Filtro de Canny [14];
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2. Predicdo dos parametros da curva: nesse procedimento, o movimento da¢Sbéntre
tr_1 €ty é usado para atualizé\y;_l(estima(;éo obtida em_,), obtendo assim a predicao

;\k‘k,l gue sera utilizado nas proximas etapas;

3. Correspondéncia de pixeis: ocorre um processo seletivo no qual sédo selecionados das bor-
das da imagem apenas os pixeis que estdo numa regido préxima a curva formada a partir de
Xk‘k_l. Esse procedimento é essencial para reduzir a quantidade de pixeis da imagem que

provavelmente nao fazem parte da trajetoria;

4. Estimacdo dos parametros da curva: Esta etapa € realizada por um dos algoritmos esti-
madores implementados que serdo descritos posteriormente. Esses algoritmos fornecem

uma estimativa d@,, baseado somente nos pixeis pré-selecionados no processo anterior.

O algoritmo que realiza o rastreamento da trajetdria é simples e comporta as etapas de 1 a
4 apresentadas na Figura 4.1. Todas as etapas do sistema sdo executadas a cada nova imagem
adquirida até que o fim da trajetéria seja alcancado. No caso desse trabalho, as imagens da
trajetéria sdo adquiridasff-line, portanto o fim da trajetéria é determinado pelo fim das marcas

artificiais do teto.

Inicialmente (instanté, ou instante inicial), o sistema nao possui informagduriori por-
tanto, ao obter uma imagefy, ele a processa (etapa 1) e em seguida estima os paramedgs de
(etapa 4) com pixeis da imagem processada na etapa 1, ou seja, as etapas 2 e 3 sdo suprimidas.
A partir do instante;, todas as etapas do sistema séo executadas, pois o sistema passara a ter

informacgdesa priori.

No instantet;, a imagemZ,, € adquirida e processada pela etapa 1, em seguida é realizada a
etapa de predicdo que incorpora a estimakiv@s dados da odometria relativos ao movimento
do robd entre os instantés | et,. Essa etapa provoca a evolucao dos parameairasie, apos

essa etapa sao representadosX@@Lh isto €, predito no instante, baseado no instantg ;.

A etapa de correspondéncia de pixeis, executada ap0s a etapa 2, seleciona pixeis da imagem
resultante da etapa 1, a partir da curva formada com os parénie,gpgoﬁ Esses pixeis pré-
selecionados servirdo para estimama etapa 4 que empregara um algoritmo estimador para tal

encerrando assim o processamento para o instant® processo de rastreamento € repetido,
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até que o fim da trajetdria seja alcancado. Cada uma dessas etapas sera descrita nas proximas

subsecoes.

4.3.1 Aquisicao e Processamento de Imagens

O processo de aquisicdo de imagens é realizado por uma taréfandows 200@ue utiliza
funcbes de tempo real. A cada periodo de tempo de aproximadamemsg 20ékecutada uma
funcdo responsavel por algumas atividades de interface com o usuario, dentre elas o armazena-
mento das imagens capturadas pela camera. Nesse periodo de tempo sao lidos da memoria com-
partilhada os dados providos pelos sensores, as estimativas de posicionamento fornecidas pela
odometria e a Ultima imagem capturada pela camera. A imagem e os dados sdo armazenados na

memoria, até que sejam salvos no final da execucao do processo.

Devido ao fato de a biblioteca utilizada ndo permitir a aquisicao de imagens em tempo real, as
imagens sdo salvas em arquivo pela fungdo mencionada no paragrafo anterior em formato com-

pativel com a bibliotec®penCv, cujas funcdes serdo utilizadas para tratamento das imagens.

As imagens sao adquiridas sequencialmente, uma a cadsapboximadamente. Para rea-
lizar a aquisicdo e conversao de cada imagem para o formato compativel Open&€Vsao
necessarios cerca deriS[1]. Por ser um processo controlado p#béndows 20000 tempo
de aquisicdo de uma imagem € nao deterministico e pode variar bastante em torno aesses 75
Para tentar amenizar, ou seja, minimizar o efeito do ndo determinismo de tal tarefa, € associada
prioridade maxima a este processo [1]. Um mecanismo de comunicacao entre as tarefas, permite
que o sistema de rastreamento receba as imagens em formato compativeDpemG)/para a

realizacdo de suas etapas.

Caracteristicas geométricas e fisicas de objetos sdo passadas a imagem pelo fato de ocasio-
narem variagdes em seus tons de cinza. No caso das imagens adquiridas para o experimento,
deseja-se encontrar as marcas artificiais adicionadas ao ambiente. Existem varias técnicas para
detectar e extrair informacdes de objetos, dentre elas a deteccéo de bordas. Uma borda ou aresta
corresponde a uma descontinuidade significativa (alta freqiiéncia) na intensidade dos tons de cinza

dos pixeis que formam a imagem [22]. Um operador que detecta essa variacao é chamado de de-

Ihttp://sourceforge.net/projects/opencvlibrary/

36



tector de bordas [66]. Para detectar as bordas de objetos dispostos em imagens existem varios

tipos de filtros e dentre eles foi escolhido o Filtro de Canny [14], por se tratar de um filtro 6timo.

O detector de bordas desenvolvido por Canny € baseado em critérios de quantificacdo de
desempenho de operadores de bordas conhecidos como critérios de deteccéo e de localizacao.

Canny definiu trés condi¢des basicas que um filtro deveria atender:

e Taxa de Erro ou Deteccao consistindo na maximizacéo da razagraidalSNR quanto

maior for o SNR, maior a probabilidade de se detectar as bordas verdadeiras da imagem;

e Distancias entre os pontos extraidos pelo detector e as respectivas posi¢cdes verdadeiras
devem ser minimizadas, ou seja, 0s pontos marcados como bordas devem estar o mais

proximo possivel do centro da verdadeira borda;

e Critério da localizacéo, que é definido pelo inverso da distancia entre um ponto detectado
e a respectiva posicao verdadeira, quanto maior for o valor desse critério, mais proximos

estardo os pontos detectados pelo filtro das posicfes verdadeiras.

Tais critérios garantem ao algoritmo eficiéncia no processamento de imagens com ruidos ou
com bordas difusas. Para a realizacdo do rastreamento de marcas, a principio, ndo ha como
quantificar o ruido do ambiente adotado, portanto, o filtro de Canny foi utilizado por produzir
bons resultados de deteccdo em situacdes adversas. Como néo faz parte do trabalho a avaliacédo
desse filtro, cuja complexidade esta muito longe da trivialidade dos operadores convencionais de

borda, maiores detalhes podem ser obtidos em [14].

A Figura 4.3 apresenta 0s passos de processamento executados na etapa de aquisi¢ao e proces-
samento de imagens do sistema de rastreamento. Em (a) a imagem original do teto do ambiente
marcando artificialmente a trajetéria com uma fita isolante preta na horizontal, além dessa marca
existe outra marca adicionada artificialmente na vertical e a laje do teto (marca natural) também
na horizontal que podem ser confundidas com a trajetéria. Em (b) a imagem (a) apos a aplicacao
de Filtro de Canny, além das bordas desejadas, sdo encontradas varias outras espurias, prove-
nientes de ruido, texturas e caracteristicas do proprio ambiente. A eliminacdo de grande parte
desse ruido é efetivada ao aplicar técnicas de conectividade-8 de pixeis e limiarizacdo [22], nesse

caso da Figura (b) obteve-se a (c).
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(b) Filtro de Canny

(c) Conectividade-8 e limiarizagéo

Figura 4.3: Passos de processamento da etapa 1 do sistema de rastreamento de trajetéria.

4.3.2 Predigdo de parametros da curva

Apoés a realizacao da etapa de aquisicdo processamento da imageny pasarmvimento
A¢R realizado pelo robd entre os instantgs, et;, é usado para atualizar os parémetroépg
estimados no instantg_;. Essa atualizacdo causa uma evolucao nos parametkgs,dgue apos
tal etapa passa a ser denominai(;j@_l. A evolucdo de\,_; depende dos dados da odometria
a respeito do movimento do robd no mundo. Esses dados séo transformados para que venham

refletir em pixeis da imagem o movimento realizado pelo robd.

Seja a posicao do robb no sistema de coordenadas do mundo nos ingtanggs dada por
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(1)1 e (€8x, respectivamente, o movimento do robd pode ser descrito por

(A&k = (Eap)e — (Exp)r—1- (4.5)

Pela Equacao (3.10) apresentada na subsecao 3.3.1 do Capitulo 3, tem-se a transformacéo de
um ponto do sistema de referéncia do mundo para o da camera. Entretanto, quando o robd realiza
um movimento a camera que esta acoplada a ele realiza 0 mesmo movimento, ou seja, a camera
realiza uma translagdo entre os instaries e t,. Dessa forma, a transformacdo da camera é

dada por

(V% = (P — (P9)e-1 (4.6)

sendop® dado pela Eq.(3.10). Dessa forma, aplicando os dados da odovéffia= (, v, 0),

()% = (REu(tR) + (e — (Ri)e-1(th) + (t s (4.7)

com(t$) = [0,1714 0,0730 0,6250]" dado na subseg¢&o 3.3.2 do Capitul¢td) = (z,y, 2)
para cada instantg et,_; comz ey obtidos deA¢E e, comoz € a altura fixa recebera 1. A

matriz de rotacdo é dada por

cos(Af)  cos(Af) 0
RY = —sen(Af) cos(AF) 0 |, (4.8)
0 0 1

parad recebido da odometria nos instanig®t;_;.

O processo de evolucdo dos parametro,deara a obteﬁ\m,l , €m que

5\k|k—1 = f(Ow, Auy, Avg, Aby), (4.9)

utiliza de transformacdes de coordenadas dos sistemas de referéncia do mundo, rob6é e camera

(Subsecdes 3.3.1 e 3.3.2 do Capitulo 4), 3.3.2) para que o movimento do robé no mungo entre
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Figura 4.4: Valores de um mesmo poptem imagens adquiridas em posi¢coes do robd em ins-

tantes diferentes.

etr1, (AzM), (AyM)., (AGY),.) seja transformado em pixefd\uy, Avy, Aby) -(Segdo 3.4)
do Capitulo 4.
Entre os instantes,_; e ¢, h4 o movimento 2D da camera. Em conseqiiéncia, ocorre uma

translacdo do pont® que na imagem adquirida etp_; € p,_; € emt;, € p, (Figura 4.4). A

transformacéao dos pontos observados pela camera em coordenadas de camera (pixeis), € dada por

u .CCC
v | =Kyd| 4o |, (4.10)
1 d

em que(u, v) sdo as coordenadas afins da projecéo do portqz“, 3¢, z¢), que s&o as coor-
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denadas 3D de um ponto com relacdo a camera.l, 78m € a distancia fixa da camera ao teto

e

a, 0 wg
K= 0 a, vy | (4.11)
0 0 1

a matriz de parametros intrinsecos da cameraepm fD,, «, = fD, , ug € vy obtidos da

tabela 3.1.

As transformacg0Oes de coordenadas entre posicoes da camera nos ingtarges apresen-

tados na Figura 4.5, e dados por

TE = [R(AOY), | (A, (4.12)

com a matriz de rotacéo e o vetor de translacdo dados respectivamente por

cos(A0Y),  sen(AY), 0

R(AIV), = | —sen(A0°), cos(AOC), 0 |, (4.13)
0 0 1
(AzC), () — (2)k1
A% =1 Ay | = &) — )ra (4.14)
0 0

Um pontop® expresso no sistema de coordenadas da cAmera, para ser expresso no instante

tx, sofre uma translac&ce uma rotaca® (Figura 4.5) [58]. Dessa forma,

pi = | ¥ | = R -1, (4.15)

Esse mesmo pontg” pode ser expresso em coordenadas homogéneas da indagigm

4.10), de forma que
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Figura 4.5: Transformacéo do sistema de coordenadas da camera entre os if)staatgs

pp=—py = dK'pf (4.16)

Entao, realizando algumas substituicbepde p,_; temos:
pe = SR(pe—1 — 1)
pr = SR(AK ™ pp_y — 1)

assim,

- K
pr = KRK "(pp_q — 5 t), (4.17)

U

comK ~! sendo a inversa d¢. Para obterik|k_1 (Eq. 4.9), substitui-sg, epy_1 por | wu, | e

Uk—1

ur—y | K, R et pelas respectivas equagoes (4.11), a (4.13) e (4.14). Assim,
1
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U Uk—1 (A:L‘C)k
v | =KRKH O oy [ == (ay9) | ¢- (4.18)
1 1 0

Realizando a substituigdo depor ¢ (u)\k|k — 1 e (Az)s, (Ay©) por Auy, e Avy, na

egquacgao acima temos

U, Uk_1 Ay,
() s | =KRK DO @ (up) ey | = | Awe | g (4.19)
| M | 0
N
com
cosA\Oy, senAby,  uo(cosAby — 1) + vo(22senAoy)
M : KRK ™= —2UsenAby  cosAO,  vo(cosAby + 1) — up(S2senAby,) (4.20)
0 0 1
e
Up—1 Ay, up_1 — Ay,
N <:0T<uk71)5\k71 - Avk = 30T<Uk71>5\k,1 — A’Uk . (421)
1 0 1

Desenvolvendo os termag e¢T(uk)5\k da Eq. (4.19) tem-se que
up = cosAO(up_1 — Aug_1 + ug) + senAQk%(gaT(uk_l)S\k_l — Avg_1 +v9) + up, (4.22)

. . av
cpT(uk))\k|k_1 = cos A0 (" (up—1) A1 — Avg + 1) — senAGk[@(uk,l — Aug_1 + up)] + vo.

(4.23)
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Como)\, estimado depende de todos os piXeisy) selecionados para estimagao, assim, com
0 movimento da camera, todos os pixeis da imagem obtidos, ensofrerdo deslocamento na

imagem obtida emy,. Portanto, reescrevendo a Eq. (4.22) na forma matricial

o7 (u) cosAOy_1p" (u') 1
o T(,2
" (U . cosAOy_10" (u)p—1 3
. Akje—1 = Ak-1
T (ulNe)y cosAby, 10" (uN)
Y A

senAGp_1[2(—up_y + Aug_1 — ug)] + cosAb,_1(—Avp_1 + vg) + vg
senAO,_1 [ (—u2_, + Aup_q1 — ug)] + cosAOy_1 (—Avp_1 + vg) + v
k-1 [ 25 (—ug_y k-1 (.])] k—1(—Avg_1 + o) + g ' (4.24)

senAQk_l[%(—uéVfl + Aug_q — ug)] + cosAbx_1(—Avk_1 + vg) + v

N J/
~

S

Para obter a predigéh‘k,l, as matrize€ e A e o vetors da equacao acima, podem ser escritos

como

Chijpr = ANy + S (4.25)
Multiplicando ambos os lados dessa equacio@arem seguida obtém-se multiplicando por
(c'c) Y,
5\k|k71 = (CTC)ACT(AS\kﬂ +9), (4.26)

gue é a equacao de predigéo&;@e

4.3.3 Correspondéncia de Pixeis

A etapa de correspondéncia de pixeis realiza uma pré-selecéo de pixeis baseada na informacéo
dos parametros estimados no instante de tempo anterior e atualizados na etapa 2. Da imagem
resultante da etapa de aquisicdo e processamento de imagens, sédo selecionados os pixeis que

participardo da estimativa dos parametkogo instanter;, ou seja\, da etapa 4 no sistema de
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Figura 4.6: Curva gerada coﬁmk,l, o vetor direca@ de (u;, v;) € 0s pixeis obtidos (Eq. 4.27)

acima e abaixo déu;, v;).

rastreamento de trajetérias. Essa selecdo é feita tendo como informacéo a curva gerada com

Aiji_1, obtido da etapa de predig&o (Figura 4.1).

O processo de correspondéncia de pixeis acontece pela obtencao do vetor dire¢do unitario de
cada pixel componente da curva gerada atravéﬁ‘gel. Tal vetor pode ser visualizado na Figura

4.6. O vetor direcdo é representado na curvaspor

A partir do vetor dire¢é@o unitario obtido para cada paontgv;), sendai o pixel em gquestéo,

calculam-se 100 pontds}, v;) acima e abaixo déu;, v;) na dire¢cdo do vetor diregdo. Sendo

17 71

u U;

= + .1, paral = —100,---,100, (4.27)

v V;

TS <~

l
para cada pontp; sdo gerados outrd®;);, ou seja, a curva ndo sera formada apenas por um
pixel como na Figura 4.6 para cada v), e sim por 100 pixeis acima e 100 abaixo do pixel)

da curva. Todos esses pixeis serdo usados na correspondéncia.

A correspondéncia de pixeis entre aimagem resultante da etapa 1 do processo de rastreamento
de trajetdria e a curva com todos os por(tgsv;) gerados, se da gerando uma nova imagem que
conterd apenas pixeis da imagem obtida da etapa 1 que estiverem nas mesmas coordenadas dos

pixeis da curva gerada coﬁm,H e dos(u;, v)) geradas pelo processo descrito acima.

) Ve
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A Figura 4.7, ilustra o funcionamento desta etapa. Esse procedimento € essencial para reduzir
a quantidade deutliersna imagem resultante da etapa 1 do sistema. A imagem gerada servira
para a etapa seguinte do processo que é a estimagéioNe caso desse projeto, foram utilizadas

imagens com tamanhi®0x640 pixeis.

@) (b)
Figura 4.7: A etapa de correspondéncia de pixeis recebe a imagem (a) da etapa 1 e produz a

imagem (b) baseada el _;.

4.4 ABORDAGENS PARA ESTIMACAO DA TRAJETORIA

Para estimar os parametros da curva que representa a trajetéria do\fpldie é o ve-
tor de parametros da eq.(4.4) estimado no instantg foram implementados cinco algorit-
mos estimadores. Tais algoritmos foram classificados em nao-sequenciais e sequenciais. Os
nao-seqlenciais caracterizam-se por necessitarem de todo o conjunto de dados antes do inicio
do processo de estimac&o, pois o vetor de parametfosé calculado em um Gnico conjunto
de operacdes. Ja os sequenciais utilizam os dados seqiencialmente, ou seja, a medida que séo

disponibilizados.

Os algoritmos nao-sequenciais e seqienciais serdo detalhados nas proximas sec¢des. Todos
foram implementados com a finalidade de verificar a melhor resposta para o problema do rastre-

amento de curvas.
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4.4.1 Estimadores Nao-sequenciais

Os algoritmos estimadores ndo-sequenciais (ou em lote) séo caracterizados pelo uso de todos
o0s pixeis (selecionados na etapa 3 do rastreamento) disponiveis para a estimacao dos parametros

de um modelo, no caso uma curva ou reta, de uma so vez.

Para verificar o resultado da estimacgao pelos algoritmos desta abordagem, foram implementa-
dos trés métodos: Minimos Quadrados, Minimos Quadrados Robusto (M-Estimador) e RANSAC

Random Sample Consensus

4.4.1.1 Minimos Quadrados

O método dos minimos quadrados € uma técnica de otimizacdo matematica que determina
parametros desconhecidos de uma equacédo através da minimizacdo da soma dos quadrados dos

residuos. Dado o modelo

~

() = @5 (us) A (4.28)

a partir da eq. (4.4), e um conjunto de pontg&:, v), 0 método dos minimos quadrados tem

como principio a minimizacdo da métrica

N
> (@) (4.29)
i=1

em ques; = (v;)r — (0;)r , € Oi-€simo residuo do instantg com: = 1,.... NeN é a

quantidade de amostras ou valores observddgs,e (v;), valores dey observados e calculados
no instante,, respectivamente. O objetivo é encontrar os paramajrosie mais aproximan

dev,. Dessa forma, tenta-se encontrar uma fungaal quef(u;) ~ wv;.

No caso do sistema de rastreamento de curvas, tem-se um problema de regressao linear. Por-
tanto, troca-se a relagdf(u;) ~ v; por f(u;) ~ v; + €;, naqual o termo de ruidg é uma

variavel randémica de média zero. Pela eq. (4.28), a regressao linear emprega

i (wi, M) = o () + (€0, (4.30)
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gue é linear em\;, e 0 erro se torna

~

(e)r = e(us, M) = (vi)e — @ (ue)An, (4.31)

gue é portanto, os residuos a serem minimizados no ingiante

O critério dos minimos quadrados para a regressao linear aplicada a eq. (4.30) é

~ 12

[(Ui)k —op (u) M| (4.32)

DN | —

1 N

N2

=1

no qual a partir da parametrizacao linear e do critério quadratico [42], tal equac&o é uma funcdo

guadratica em\,.. Portanto, pode ser minimizada analiticamente, de forma que

N
A = argy, min (% ; %[(vl)k — gpg)\k]2> 7 (4.33)
) | XN -1 | XN
M = [NZ%(WW%(%)] NZSOk(Ui)Uk(Ui), (4.34)

€ a estimacao d&, no sentido dos minimos quadrados.

4.4.1.2 Minimos Quadrados Robusto - M-Estimador

Seja a soma dos quadrados dos residuos dada pela eq.(4.29), o algoritmo dos minimos quadra-
dos a minimiza. Entretanto ele se torna impreciso caso exista uma grande quantidatlieide
(pontos que n&o condizem com o modelo) presentes nos dados de amostra. A preseuata dos
liers causa um grande efeito na minimizacéo, provocando distorcdo dos parametros estimados.
E essa é uma limitacdo do algoritmo dos minimos quadrados, sua funcao objetivo dada por eq.
(4.29) sofre grande influéncia de pontmgliers extremos com residuos arbitrarios acarretando

uma estimacao ruim.

O M-Estimador, € uma implementacéo robusta do algoritmo de minimos quadrados [70], pois

tenta limitar a influéncia dosutliers substituindo a eq. (4.29) por outra
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N

> ple), (4.35)

=1
em quep é uma funcédo positiva com minimo Unico em zero, e é escolhida por garantir menor

incremento a funcéo objetivo.

Seja o vetor\, = l[ag a1 ay a3] (eq. 4.2), o conjunto de parametros a ser estimado,
0 M-Estimador de\, baseado na func¢de(c;) é o vetor), que é a solucdo para as seguintes

equacoes:

N

= .
Z@/}(&Z)—E = 0, paraj=0,1,2,3, (4.36)

i=1 0a;

na qual a funcéo derivativa)(s;) = ddp—(j) é denominada funcao de influéncia [70]. Se uma

funcéo peso for definida

w(e;) = 5_' (4.37)
entdo, a equacéo eq. (4.38) se torna
N
8 E; .
Zw(ai)ei— =0, paraj=0,1,2,3. (4.38)

aCLj

=1
Este é exatamente o sistema de equac¢des obtido se o seguinte problema de minimos quadrados

com calculo iterativo de pesos for resolvido

N
min Z wi(égn_l) ) (51(»"_1) )2 (4.39)
=1
naqualn = 1,..., Ny , sSendoN;., a quantidade de iteracdes determinadas pelo usuario e o
peso wi(sZ(N mte’"_l)) deve ser recomputado apOs cada iteracdo para que possa ser utilizado na

préxima execucao.

Na literatura, encontram-se varias fun¢geg70]. Para esse trabalho, foram implementadas
apenas as métrica de Huber [25][30], que é recomendada para a maioria das situacoes, e a de

Tukey [24] que reprime a influéncia dostliers
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Utilizando a métrica de Huber, a funcdo pespara cada iteracao é dada por

(4.40)

MAD . 1,345
w(e)™ = min (1, ’ ) :

=1
sendo queV/ AD é uma estimativa de escala (mediana dos desvios absolutos dos residuos):

MAD = median(||e1| — &, ||ea| — &l -+, |len| — &) (4.41)

comé = median(le|, |ea], - -, |en])-

No caso do uso da métrica de Tukey, a funcéo pepara cada iteracdo é dada por

2 2
1—( 4| )) , sele;l < MAD -¢
0 , caso contrario

com ¢ variando linearmente partindo de 12 (primeira iteragdonem 1) e terminando cond

(Ultima iteragdo em = Ny, ).

4.4.1.3 RANSAC - Random Sample Consensus

O RANSAC ¢é um algoritmo robusto para ajuste de modelos que foi publicado inicialmente
por Fischler e Bolles em 1981 [19]. E robusto no sentido de boa tolerancimtiess existentes
nos dados experimentais. Este algoritmo é também capaz de interpretar e suavizar dados que

contenham uma porcentagem significante de erros.

O algoritmo RANSAC é aplicado a uma grande variedade de problemas de estimacao de para-
metros em visdo computacional, tais como combinacédo de caracteristicas, registro ou deteccao de
primitivas geométricas. No caso do sistema de rastreamento de curvas, o RANSAC é outro algo-
ritmo da classe de n&o-seqienciais utilizado para estimar parahettagq. (4.28), tendo como
dados os pixeis selecionados da imagem processada no ingtamestapa de correspondéncia

de pixeis do sistema.

Para um dado problema de estimacao de parametros, 0 RANSAC assume que tais parametros

podem ser estimados a partir de um subconjuntb/demostras do total d& existentes. A quan-
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tidade de amostras do subconjudtoé denominada consenso por ser as amostras responsaveis

pela estimacdo dos parametros do modelo.

No caso da estimacao dos paramefrgo algoritmo pode ser descrito:

1. S&o dadas: uma quantidade de iteraggs e o valor inicial de amostra¥’;
2. Seleciona-sé/ amostras do conjunt®y randomicamente, sem reposic¢ao;
3. Estima-se\; a partir das\/ amostras por Minimos Quadrados;

4. Calcula-se os residuos da$ amostras disponiveis e verifica-se quais dasamostras
possuem modulo do residuo inferior a uma certa tolerancia (nesse trabalho a tolerancia e

h = 0,05). N’ passa a ser o conjunto das amostras cujo residuo € menby que

5. Se Ny, aceita-se o ajuste e calcula-seatravés do M-Estimador de Tukey [24] aplicada

ao conjunto consenso associado a N’;

6. Repete-se o0s passos Il aN,, vezes;

A quantidade de amostrdé é incrementada durante a execucao, pelo algoritmo, de modo a
se obter o maximo consenso. Tal valor depende da quantidade de amostras que se julga pertencer

ao modelo sendo ajustado.

4.4.2 Abordagem Sequencial - Filtragem Estocastica

Como dito anteriormente, na estimacdo de parametros da curva por abordagem sequencial,
os dados medidos séo processados sequencialmente, ou seja, a medida que sao disponibilizados,

atualiza-se o vetak,, de parametros do modelo.

Na abordagem sequencial serdo adotados os procedimentos seguintes que apresentam algorit-
mos de correcao considerando que as medidas séo independentes. Para tanto, sera lancado mao

de técnicas de filtragem estocéstica para o seguinte modelo:

)\k = f()\k—ly uk) —+ Wi (443)

(V) = ©f ()M + b (4.44)
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A Eqg. (4.43) representa os procedimentos de evolucdo dos paramgtosre as imagens
k — 1 e k, consecutivas. Esta relacdo permite prever no instaoteparametros da curva a partir
do que ocorreu no intervalo de tema; et,. A EqQ. (4.44) determina a forma como as medi¢cdes
na imagem séao relacionadas cam A medigcaou;, resulta em um modelo de medicéo linear em
gue se percebe a dependéncia deste modela:cofts medidas sdo consideradas independentes,

de forma que tem-se um modelo (4.44) para cada medida.

Por fim, toda incerteza de modelo é representada pelos proseg$estorial) eb, (escalar),
descorrelacionados, de distribuicdo Gaussiana com média nula e

E{wywi} = Qu (4.45)

E{bi} = 7 (4.46)

Os procedimentos a seguir sdo relacionados a etapa de correcdo dos parametros da curva

S\k‘k_l (etapa de predicéo - Secédo 5.4), preditos a partir da imagem anterior e do movimento do

robd. Associada a predigéﬁ‘k_l temos sua matriz de covariancias, dada por

Pij_1 = WP,W7 (4.47)

em queW = (CTC)~'C*(A) (P;), C e A matrizes obtidas na Eq. (4.24%_, a matriz de

covariancias obtida no instante ;.

Sendo as medidas independentes, por filtro de Kalman obtém-se a integracédo delas sob forma

sequencial, conforme mostrado pelo algoritmo abaixo:

1. Inicie A” = A1 e PV = Py
2. Parai = 1 até N aplique o procedimento de correcao devideegimamedicao:

PY = (I- Gl (u))Py

com
-1

G = Py Vior(w) (@z(“i)Pg_l)‘pk(ui) + Tk)

3. Usel, =AM ep, =P,
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4.4.2.1 Discussao acerca do filtro de Kalman

O Filtro de Kalman é um estimador recursivo de maxarqosteriorida funcéo da densidade

Noy Vi, ooy Vi A e Ve
P(Ak| Ve, - Vi) = P(Vi| Ak, Vi Vi—1)P(Ak[ V1 Vi_1)

p(vk|vl7 T ’Vk‘—l)
Este estimador, para o caso linear, resulta na estimatiepie maximizap(Auly1, - - ,yx)

apenas para o0 caso em que (4.43) e (4.44) sdo modelos estocasticos lineares. Assim, um unico
procedimento de corre¢do permite maximigéXz|y:,--- ,yx). Entretanto, um dos problemas
associados ao uso do filtro de Kalman é que uma predigao)}Himl pode fazer com que a

etapa de correcdo ndo seja suficiente para maximi2aly,, - - - ,yx), podendo divergir sék“H

fizer com que o algoritmo siga uma diregéo contraria & de maximizacao\gle1, - - - , yx), Se

aproximando assim de um maximo local.

Entdo, tem-se dois problemas que podem ocorrer devido a uma predigéékﬁ,ﬂm que

pode ser consequéncia de erro de modelamentf #m, u;) [34][11]:

1. Ofiltro de Kalman somente chega a estimativa de masposterioridep(Ax|y1, - , ¥x)
se 0 modelo (4.43)-(4.44) for estocastico linear, 0 que nao € para este problema devido a

(4.43). Na verdade, sendo o modelo néo linear, este filtro € denominado Filtro de Kalman

Estendido;
2. Se5\k|k,1 estiver proximo o suficiente de um modo secundarip(@g|y, - - - ,yx), i-e., de
um maximo local de(\|y1,- - ,yx), entdo o passo de corre¢do do Filtro de Kalman o

fara seguir na direcdo deste modo secundario.

O problema 1 pode ser minimizado se a etapa de correcéo for iterativa, fazendo cam que
se aproxime do maximo g€ \;|yy, - - - ,yx). Para tanto, pode-se fazer uso do Filtro de Kalman
Estendido Iterativo (FKEI). Entretanto, em decorréncia do problema 2, o procedimento iterativo
do FKEI faz com que, no melhor dos casdg,alcance algum modo secundéario. Uma forma
de resolver este problema é procurar eliminar o modo secundario qué,atratcomo modos

secundarios aparecem devido a existéncia de medi¢cdes incompativeis com o mattiels)( a
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minimizacao de sua influéncia para a criacdo de um modo secundario pode ser realizada com o

auxilio de um estimador robusto, que € apresentado a seguir.

4.4.2.2 Algoritmo de correcéao por filtro de Kalman Robusto

O filtro de Kalman robusto é uma versao robusta do filtro de Kalman Estendido Iterativo

(FKEI) [34], trata-se do FKEIR [11]. O algoritmo do FKEI é dado por:

1. Inicie S\I(CO) = S\k\k—l eP,(CO) = Pk|k—1-
2. Paran = 1 até Ny, realize an-ésimaiteracédo de integracdo dos dados:
~(0 T(n—1 0 n—1
(@ o =3 es)” =Py,

(b) Parai = 1 até N aplique o procedimento de correcéo devideégimamedicao:

77/?) = 5\klk—l + Gy (Uz‘ - soZ(uz-)ﬁff‘” — o (u;) (S\k;\k;—l — 771(:_1)>)
SV = (I-Gigl(w))Si™

com
G, — gD ‘ T (S ‘ -1
i = Ok o () | o (u) k or(u;) + 7k
i S,

(c) Atualize as estimativas decorrentes da integragfd:= 7" = e P\ = S
3. Usef\k _ S\I(CNiter) eP, = P,(CN“”),
Njer € 0 nUmero de iterages a serem realizadas. Tal quantidade é definida pelo usuario.

O FKEIR é dado por:

1. Inicie 5\,(;]) = :\k\k—l ePJ(CO) = P

2. Sem conhecimento prévio, considera-se que todas as medi¢cdes tém a mesma importancia

no processo de medicdo. Portanto, fagfg\) =1lparai=1,---,N.

3. Paran = 1 até N, realize an-ésimaiteracéo de integracao dos dados:

~(0 S (n—1 0 n—1
(@ o =3 es)” =Py,
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(b) Parai = 1 atéN aplique o procedimento de correcao devideaimamedicdo apenas

para as medigOes para as qua|f§‘_1) > 0:

NG { A (i—1 { A(i—1
77,2) = Mgp—1 + Gy (Ui - wf(uz)mi ) gpf(uz) (Ak\k—l - 771(c )>>

SV = (I-Gigl(u))Syi™

com

-1
i— i- e
6. = 8t (0ot + 1)
w

(c) Atualize as estimativas decorrentes da integraé%"é:: ﬁ,(cN ) = eP,(C”) = S,(CN ),

(d) Atualize os peso&f”) de acordo com uma métrica robusta, que pode ser Huber[25][30]
ou Tukey[24] - cujas equacdes podem ser encontradas na secao 4.4.1.2- sobre os resi-
duos atuais:

(50/(:) =V = @g(ui)j\?)‘

4. USES\k — X;Niter) ePk — P;{Nite,ﬁ).
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5 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

5.1 INTRODUCAO

O sistema proposto nos capitulos anteriores foi submetido ao rastreamento de diferentes tra-
jetorias. O desempenho dos cinco algoritmos implementados e apresentados no capitulo anterior,
bem como a resposta do sistema em cada uma das etapas apresentadas no capitulo 4 foram ana-
lisadas. Para obter os resultados que serdo apresentados, foram realizadof-testesn um
computador com processador Pentium 11l 1700GHZ, 256MB de memdria RAM, com sistema

operacional Windows XP e compilador Visual C++ 6.0.

Este capitulo trata dos resultados experimentais obtidos para as trajetorias apresentadas a
cada um dos algoritmos estimadores implementados. Para imagens da trajetoria considerada,
séo ilustrados os resultados das etapas de aquisicdo e processamento de imagens, predicdo dos
parametros da curva e correspondéncia de pixeis e estimacdo dos parametros da curva (Figura
4.1). As SeclOes 5.3 - 5.5 tratam das etapas de 1 a 3 do sistema e finalmente, a Secao 5.6 trata
dos resultados obtidos por cada um dos algoritmos estimadores para as sequéncias de imagens

apresentadas.

5.2 APRESENTACAO DAS TRAJETORIAS EMPREGADAS

Os resultados de rastreamento aqui apresentados referem-se a sequéncias de imagens obtidas
em ambientes de teste. O sistema de rastreamento foi implementado para situagdes reais nas quais

o0 ambiente pode ter caracteristicas proprias diversas.

Para se ter uma nocéo do tipo de trajetéria a ser rastreada pelo sistema, foram escolhidas
duas sequéncias de imagens capturadas pela camera do robd em momento de navegacgéo guiada
por usuario através deystick Uma das trajetérias € apresentada na Figura 5.1. Outra com

caracteristicas de ambiente completamente diferentes na Figura 5.2.

A sequéncia observada na Figura 5.1 apresenta um ambiente de teste com pouca luminosi-

56



(@ (c) (d)
(9) (h)

(

b)
(e) () 9

Figura 5.1: Sequéncia de imagens adquiridas pela camera do rob6 em ambiente com pouca lumi-

nosidade e com uma corda como marca artificial.

dade, o que contribuiu para que as imagens adquiridas ficassem escuras e com ruidsadto tipo

and pepper Nesta imagens, a marca artificial observada € uma corda de nylon escura e de es-
pessura média. Devido a dificuldade em fixar a corda ao teto, a trajetoria formada € composta
em sua maioria por retas e curvas muito suaves. Como pode ser observado, durante o percurso
aparecem outras retas proprias do teto (Figuras 5.1 (b)-(g)) que podem atrapalhar e confundir o

reconhecimento da trajetoria.

A Figura 5.2 apresenta outra seqiiencia de imagens obtidas para teste. Nesse o ambiente pos-
sui caracteristicas diferentes das da Figura 5.1, maior luminosidade e um teto com revestimento
formando listras continuas e paralelas. Para esse teste foi utilizada uma fita adesiva preta como
marca artificial, o que facilitou a incorporacao de curvas mais acentuadas a trajetéria. Além das
retas do revestimento do teto, existem outras que podem confundir o sistema como, a laje, canos
de aluminio, luminéria. Além das marcas que demarcam a trajetéria, foram adicionadas outras
com a finalidade de testar o funcionamento do sistema. Esses artificios tendem a dificultar o pro-
cesso de rastreamento, pois podem ser confundidos com as trajetorias reais. No mais, eles sédo

detectados no processo de filtragem de bordas.
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(@) (b) (©) (d)
(e) () ©) (h)

Figura 5.2: Sequéncia de imagens adquiridas pela camera do robdé em ambiente claro e com fita

adesiva preta como marca artificial.

5.3 PROCESSAMENTO DAS IMAGENS

Conforme descrito nos capitulos anteriores, a primeira etapa do sistema de rastreamento de
trajetoria € a aquisicdo da imagem do instapte o processamento dessa imagem. O objetivo
dessa etapa € obter, a partir da imagem adquirida, uma grande quantidade de pixeis candidatos

para a estimacéo e consequentemente uma pequena quantidadeds

Para apresentar a eficacia dessa etapa, bem como sua importancia para as demais etapas, sao
apresentados os resultados obtidos com imagens retiradas das sequéncias das Figuras 5.1 e 5.2.
Da primeira sequéncia, a Figura 5.3 (a) mostra a imagem original adquirida. Em (b) & mostrado
o resultado do primeiro processamento com filtro de Canny para extracéo de bordas e em (c) o
emprego de técnicas de limiariza¢do juntamente com conectividade8 na imagem (b). O resultado
do processamento de uma imagem retirada da sequéncia da Figura 5.2 é apresentado na figura
5.4.

Uma caracteristica importante das imagens processadas com filtro de Canny nas situacdes

apresentadas (Figuras 5.3 e 5.4 (b)) é a grande quantidaolgtlaes provenientes das bordas
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(@) (b)

(©

Figura 5.3: Resultados da etapa 1 obtidos em ambiente escuro. Aimagem (a) € obtida, processada

com filtro de Canny (b) e finalmente com técnicas de limiarizacdo e conectividade-8.

extraidas a partir das caracteristicas de cada ambiente. Na Figura 5.3difjjers sdo conse-

guéncia da baixa luminosidade do ambiente, pois o teto € branco e sem manchas. Para amenizar o
efeito da baixa luminosidade foram testadas técnicas de equalizacéo de histograma e filtro passa-

baixas, mas ndo foram eficazes, tornando-se desnecessarias. Entretanto, em (b) da Figura 5.4 tais
pontos sdo provenientes da textura do revestimento do teto, laje e cano de aluminio que podem

ser visualizados na imagem original (a).

Osoutliersobservados em (b)(Figuras 5.3 5.4) representam um problema na estimé@ao de

pois, em grande quantidade, influenciaréo a estimag¢éao ao desviarem do sentido da trajetoria. Boa
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Figura 5.4: Resultados da etapa 1 obtidos em ambiente claro. A imagem (a) é obtida, processada
com filtro de Canny (b) e finalmente com técnicas de limiarizagédo e conectividade-8.

parte dessesutliers foram removidos com o uso de técnicas de limiarizacéo e conectividade-8
aplicadas logo apos o filtro de Canny. Tal resultado pode ser observado para ambas Figuras 5.3

5.4 em (c). Pode-se observar que ambas figuras encontram-se aptas ao préximo passo do sistema
baixa luminosidade.

de rastreamento, sem a necessidade do uso de outras técnicas como por exemplo, amenizagao de
As imagens obtidas apos o emprego de limiarizagdo e conectividade-8, permitirdo a determi-

nacao de quais pixeis representam possiveis pontos da trajetdria na etapa 3 do sistema, a qual

trata da pré-selecao realizada pela correspondéncia de pixeis descrita no capitulo 4 e mostrada na
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Secdo 5.5.

5.4 PREDICAO DOS PARAMETROS DA CURVA

Apds a execucdo e obtencdo da imagem processada na etapa 1 do sistema, € executada a
etapa de predicdo dos parametros da curva. Nessa etapa ocorre a evolucdo dos parametros
estimados em,_; e a partir do movimentd\¢ do robd entre os instantels_; e t, (descrita

no Capitulo 4). Tal evolucéo gerajiaé_”k.

Figura 5.5: A etapa de predicao recebe;, Actt e calcula;\k‘k,l. Nesse casd\u = 31,16 e
Av = 21,41.

A Figura 5.5 apresenta os pixeis da imagem do instgnte utilizados para estimak;,_;.
Sobre tais pixeis da imagem estdo projetadas as curvas geradas a patin @edef\k|k_1.
Para obter5\k|k_1, a informacéo recebida da odometria foi transformada em coordenadas afim,
refletindo assim tal moviemtento na imagem. No caso da Figura 5.5, o movimento do rob6 obtido
da odometria e transformado para ser refletido na imagem fde 31, 16 pixeis (na vertical)
e Av = 21,41 pixeis (na horizontal) e a rota¢cd@x) = —0, 16 rad. Esse movimento aplicado em

Ak—1 Q€roul;,_1, ambos sinalizados na figura.
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A predicdo de\,_;, como pode ser observadO (Figura 5.6), E uma importante etapa do sis-
tema de rastreamento, principalmente por gerar uma atualiza¢do dos parametros no tempo. Esses
parametros atualizados participardao da etapa 3 que pré-selecionara pixeis da imagem obtida em
t.. Mesmo com a realizacdo de testes sem a predi¢cdo 0 sistema conseguiu rastrear a trajetoria,
entretanto, quanto maior a quantidade de informacdes utilizaddas, mais confiavel e robusto sera

0 sistema.

5.5 CORRESPONDENCIA DE PIXEIS

Responsavel por receber a imagem processada na etapa de aquisicdo e processamento de
imagens e 0s parametros evoluich@_l da etapa de predicéo, a etapa de correspondéncia de
pixeis pré-seleciona pixeis da imagem que serdo utilizados pela proxima etapa do sistema como

parte do conjunto de amostras para a estimacaq de

A Figura 5.6 apresenta o resultado obtido para essa etapa. Em (a) estdo dispostos o0s pixeis
pré-selecionados da imagem Figura 5.4(a) pela etapa 1 do sistema, bem como a projecao da curva
gerada com 0s parémetrfbm,l obtida na etapa 2 e apresentada na Figura 5.4. Em Figura 5.6 (b)
pode-se observar o resultado obtido pela etapa de correspondéncia de pixeis. Apenas 0s pixeis da

imagem Figura 5.6(a) que estdo na regido de 100 pixeis acima e abaii,gg;;ujeséo selecionados.

A etapa de correspondéncia de pixeis € responsavel por eliminar uma grande quantidade de
outliers reduzindo assim o efeito dos mesmos na obtencdq e préxima etapa do processo.
A contribuicdo dessa etapa é muito importante para os algoritmos estimadores, que dependendo
da situacao e das caracteristicas do algoritmo, sdo muito influenciadostfpers. Tal proce-
dimento além de reduzir ainda mais a quantidadewtéers define a area da imagem na qual
a probabilidade de existirem pixeis relativos a trajetoria € maior, pois baseia-se em um conheci-

mentoa priori obtido da etapa anterior do sistema.

Nem sempre todos 0s pixeis da trajetéria estardo na area de correspondéncia, entretanto os
resultados mostram que tal procedimento funcionou no caso apresentado e nos demais testados.
Outro fato importante € que, 0 sucesso dessa etapa esta ligado ao sucesso do algoritmo esti-

mador ao estimak,_;, pois esse é o conhecimera@riori que apos a evolucao sera usado para
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pré-selecédo de pixeis. Consequentemente, a robustez da correspondéncia de pixeis depende da
robustez do algoritmo estimador da etapa 4 do cicle na estimacéao dé,_,, e da predicdo em

t), na obtencdo day . ;.

)‘f;|k—1

(@) (b)

Figura 5.6: Correspondéncia de pixeis: (a) imagem resultante da etapa 1 com a projecdo da curva

gerada a partir dék‘k,l e (b)imagem resultante da etapa de correspondéncia.

5.6 ETAPA DE ESTIMACAO DOS PARAMETROS DA CURVA

A etapa de estimacao de parametkppode ser realizada por um dos cinco algoritmos es-
timadores implementados. Portanto, para demonstrar o resultado obtido por cada um para um
mesmo problema, serd adotada apenas uma imagem capturagagera € a mesma imagem

apresentada e trabalhada pelas etapas 1-3 nas Figuras 5.4-5.6.

A Figura 5.7 apresenta o resultado obtido por cada algoritmo estimador para um mesmo caso,
a imagem original Fig. 5.7 (a). Tal imagem foi escolhida por apresentar além da marca atrtificial,
uma marca natural altamente expressiva no teto (laje com canos fixados), e portanto, pode ser
confundida com a trajetéria. A Figura 5.6 (b) apresenta o resultado do processamento da etapa 3
sobre a imagem da Figura 5.7 (a). Os pixeis dessa imagem sao os candidatos para a estimagéao.

Pode-se observar pela imagem que boa parte deles ndo condizem com a trajetéria. Portanto,
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Estimadores Tempo de execucao ems para uma imagem
Minimos Quadrados 836.517432
M-Estimadores 1429.311059
RANSAC 1570.825702
Filtro de Kalman 839.343122
Filtro de Kalman Robusto 1640.251489

Tabela 5.1: Tempo de execucédo para cada algoritmo da etapa de estimacédo da curva.

verificou-se a resposta de cada algoritmo estimador para esse caso.

Ambas classificagbes (ndo-sequencial e sequencial) apresentaram bons resultados na estima-
cdo de parametros, embora cada uma com suas particularidades. Todos esses resultados sao

mostrados e analisados nas préximas subsecoes.

Para cada algoritmo estimador, foi medido o tempo de processamento gasto para execucéo
de todas as etapas do sistema para uma unica imagem adquirida. Tais tempos estao disponiveis
na Tabela 5.1. Vale lembrar que tais tempos séo referentes a execucao do sistema em maquina
com configuracdo descrita na Secéo 5.1 deste capitulo. Pela tabela observa-se que os algoritmos
com maior tempo de execucdo sdo RANSAC, o Kalman Robusto e os de menor tempo Minimos
Quadrados e Kalman. Tais tempo dependem das caracteristicas de cada algoritmo que serao

analisadas nas seguintes subsecoes.

5.6.1 Algoritmo Minimos Quadrados

O algoritmo de Minimos Quadrados faz parte da classe dos ndo-sequenciais ou em lote, na
qual todos os pixeis candidatos sao utilizados para a estimagéo. O resultado obtido com Minimos
Quadrados para a estimacao\dalados os pixeis daimagem tgFig. 5.7 (a)), obtidos na etapa
3, pode ser observado na Figura 5.7 (b). Nela sdo mostradas os pixeis pré-selecionados pela etapa

de correspondéncia de pixeis e sobre eles é projetada a curva formada a ﬁaréstimado.

A busca de uma fun¢é@o que mais aproxime dados observados dos estimados através da mini-

mizacdo da soma dos quadrados dos residuos é o objetivo do algoritmo. Entretanto, a estimacao
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(&) Imagem original

(b) Minimos Quadrados

(c) M-estimador

(d) RANSAC

(e) Filtro de Kalman

Figura 5.7: Estimacédo dg.. Em (a), a imagem original, as demais imagens (b,c,d,e) apresentam

os pixeis pré-selecionados de (a) ao final da etapa 3 do sistema ehtido por cada um dos

algoritmos estimadores implementados. 65

(f) FKEIR




sofre grande influéncia dos pontos da imagem que néo fazem parte da trajetéria, como pode ser
observados pela (Figura 5.7 (b)). Como mencionado na Secao 4.4.1.2 do capitulo 4, comprova-se
gue a influéncia dosutliers causa um desvio na estimagéo prejudicando a obtengég glee
consequentemente reflete numa estimacao ruim na deteccdo da trajetoria. No caso da estima-
¢cao por minimos quadrados, Figura 5.7 (b), a trajetdria foi detectada. Entretanto, a curva gerada
através de\;, sofreu perturbacdes nas extremidades causadas pela influéncia de pixeis que nao

fazem parte da trajetoria.

Justamente por ndo realizar uma selecdo dos pixeis que mais se adequam ao modelo ou por
garantir a mesma importancia paratliers e inliers apenas por fazerem parte do conjunto de
amostras, a estimac¢do por minimos quadrados é prejudicada. Tal fato pode ser observado pela
Figura 5.7 (a), a qual mostra que a laje detectada na vertical ndo faz parte da trajetoria, e sim do

ambiente.

Pela Tabela 5.1 observa-se que o estimador de Minimos Quadrados € o0 que gasta menos tempo
para execucao, isso pelo fato de calcilade uma vez a partir dos pixeis disponiveis tentando
minimizar a soma dos quadrados dos residuos. Portanto, ndo existem mecanismos de selecao de

pixeis da amostra e nem calculo iterativo)je

5.6.2 Algoritmo M-Estimador

O algoritmo de M-estimadores caracteriza-se por adicionar ao algoritmo de Minimos Quadra-
dos robustez. No capitulo 4 foi citado que pontos extremos com residuos arbitrarios e que nao
condizem com o modelo podem ter uma influéncia grande no resultado da estimag&o por minimos

guadrados, como € o caso da figura 5.7 (b).

A robustez do M-Estimador esta na tentativa de limitacdo da influénciaudlisrsdos dados
de entrada. Os M-Estimadores, diferente dos Minimos Quadrados, aplica pesos aos pixeis can-
didatos a estimacdo. Esse peso é determinado através do uso de algumas funcbes que aumentam
"menos rapidamente"a soma dos quadrados dos residuos, ao contrario dos estimadores de mini-
mos quadrados que crescem rapidamente. Dessa forma, pela Figura 5.7 (c) em comparagao com
a Figura 5.7 (b) percebe-se uma pequena reducao da influénaiattiess comprovando que a

robustez do M-estimador frente aos Minimos Quadrados.
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O M-estimador realiza um célculo iterativo de pesos para cada um dos pixeis candidatos.
Dessa forma garante menor influéncia aos pixeis que nédo condizem com o modelo e maior in-
fluéncia aos demais. Para obtek,0a partir do qual foi gerada a curva exposta na Figura 5.7 (c),

foram realizadas duzentas iteracdes.

O M-Estimador por ser um Minimos Quadrados robusto garante melhores resultados do que
o Minimos Quadrados. O fato de agregar pesos as amostras baseado em métricas robustas causa
um efeito de melhora nos resultados. Entretanto, todos os pixeis continuam atuando no calculo
de )\, embora uns com menor importancia que outros, os outliers da laje do teto continuam a

influenciar na estimacéo 5.7 (c).

5.6.3 Resultados do Algoritmo RANSAC

O algoritmo estimador RANSAC seleciona iterativamente, a partir dos pixeis candidatos, um
conjunto de pixeis cujo residuo seja inferior a um determinado valor. Uma fungéo custo que
computa a qualidade do modelo encontrado e se tal modelo for aceitavel, esse serd o conjunto
consenso utilizado para estimgy por M-estimador. Dessa forma, apenas 0s pixeis com residuo
aceitavel pelo algoritmo serao utilizados para a estimacao. Essa selecdo do conjunto consenso

garante ao RANSAC boa tolerancia amgliersexistentes nos dados de entrada.

A Figura 5.7 (d) apresenta a curva gerada a partindestimado por RANSAC. Pelo al-
goritmo, o conjunto consenso foi selecionado em 100 iteracfes. ApoOs a selecdo desse conjunto

executou-se o algoritmo M-Estimador que estimeua partir do conjunto consenso.

Pela Figura 5.7 (d), em comparagdo com os demais algoritmos adotados na classificacdo nao-
sequencial, percebe-se que tanto o RANSAC quanto o M-Estimador conseguem interpretar e
suavizar dados que contenham uma porcentagem significativa de erros. No caso apresentado,
tanto o M-estimador quanto o RANSAC obtiveram resultados semelhantes. Entretanto, pelas
caracteristicas do algoritmo RANSAC, percebe-se que ele é mais robusto que o M-Estimador e
o Minimos Quadrados. A selecédo realizada por ele dos pixeis reduz a quantidade de erros no
modelo e conseqientemente elimina boa parteodtiers contidos nos dados de entrada. Além
da selecdo de um conjunto consenso de pixeis, ele utiliza o M-Estimador que agregara pesos aos

pixeis tornando a estimagao ainda mais robusta.
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Quanto ao tempo necessario para estimar parametros, por ser um algoritmo iterativo, o RANSAC,
dos trés algoritmos apresentados para a classificacdo ndo-sequiencial, € que mais necessita de

tempo para ser executado.

5.6.4 Filtro de Kalman

Como parte da abordagem sequencial para a estimacdo de parametros da curva, o filtro de
Kalman caracteriza-se por ser um algoritmo processador de dados recursivo e 0timo. Seu carater
otimo esté ligado a varios aspectos do algoritmo, dentre eles o fato de poder incorporar a esti-
macao toda informacao a medida em que essa é disponibilizada. Mesmo tratando-se de um filtro
de medicao linear, tal filtro apresentou bons resultados na estimag&o dos parametros no caso néo

linear apresentado.

A Figura 5.7 (e) demonstra o resultado obtido para a estimacag.d®m comparagao com
os algoritmos ndo-sequenciais, o Filtro de Kalman mostrou-se menos sensivetleos esti-

mando)\, mais préximo da trajetoria no instartte

O filtro de Kalman processa toda a informacéo disponivel, ou seja todos os pixeis candidatos
obtidos na etapa 3 do sistema, mesmo que existam muitos dados imprecisos, para estimar os
parametros de interesag, com descricéo estatistica de ruidos, medicdo de erro (matriz de cova-
riancias) e incerteza da dinamica do modelo e qualquer infornaagéori do sistema, que nesse
caso éﬂk‘k_l. Todas essas informacdes agregadas pelo filtro contribuem para a obtencao de uma

estimacao 6tima [46].

Por ser recursivo, o filtro de Kalman ndo necessita imediatamente de toda a informacao
disponivel do sistema para a estimagcdo. Ou seja, a medida que a informacao é apresentada ela
€ incorporada a estimacédo. Por isso, a cada processamento do filtro, € incorporada em sua nova
estimacao toda a informagé&o calculada anteriormente através do d@@Qee Prx—1 para a
obtencdo de\,. Se a informacaa priori 5\k|k_1, que é utilizada pelo Filtro, estiver proxima de
uma solucéo secundaria, a correcao fard com que haja um desvio, conduzindo a estimacéo para
essa solucdo secundaria. Ou seja, mesmo que exista uma grande quantidides ae con-
junto de amostras, o filtro confiara mais na informaﬁ;a@,l. Além da informacaa priori, 0

filtro também possui fator que influencia na estimacédo. Trata-se do ganho que é influenciado por
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um valor empirico, determinado pelo usuario que se for préximo de zero aumentara a influéncia
dos residuos no modelo, caso contrario alivia a influencia dos residuos. Dessa forma, prova-se

gue ndo é uma tarefa facil implementar e experimentar estimacdes estocasticas.

Quanto ao tempo de execucéo, o Filtro de Kalman gasta praticamente a mesma quantidade de
tempo necessaria ao estimador de Minimos Quadrados (Tabela 5.1). Por se tratar de um algoritmo
cujas iteracfes nao ultrapassam a quantidade de pixeis candidatos da amostras, é mais rapido que

os demais e de tempo semelhante ao Minimos Quadrados.

O fato de o Filtro de Kalman ser um estimador para o caso linear, pode resultar em estimacoes
nao tdo precisas em alguns momentos da trajetoria. Embora o filtro de Kalman tenha realizado
uma boa estimac&o em todos os casos apresentados durante a fase de experimentacao, esse tipo
de problema pode ocorrer pois as medidas nesse caso sdo nao lineares. Portanto, para verificar
o resultado obtido através de um filtro de Kalman para casos nao lineares, foram testadas as
mesmas sequéncias de imagens com o Filtro de Kalman Estendido Iterativo Robusto - FKEIR.
Esse, é o filtro de Kalman para o caso nao-linear (Filtro de Kalman Estendido lterativo) acrescido

de métrica robusta e cujos resultados serdo apresentados na proxima subsecéao.

5.6.5 Algoritmo Filtro de Kalman Estendido Iterativo Robusto

Como mencionado na subsecédo anterior, em alguns casos o Filtro de Kalman pode néo ser
suficiente para estimar os parametros da curva. O sistema linearizado € apenas uma aproximacao
do sistemareal, o que invalida todas as propriedades 6timas e de convergéncia do Filtro de Kalman
[54]. Entretanto, a convergéncia do filtro de Kalman depende de uma série de fatores: estimacao
inicial (ka_l), a nao linearidade das equacfes, a ordem na qual as medidas sao processadas e
as proprias medidas. O Filtro de Kalman Estendido Robusto é um Filtro de Kalman para o caso
nao linear. Ele ameniza os problemas citados do filtro Kalman reduzindo a influénciatties

com auxilio de um estimador robusto, um M-estimador.

A Figura 5.7 (f) mostra o resultado obtido com FKEIR para o caso apresentado. Como pode
ser observado, & estimado pelo FKEIR, devido as suas caracteristicas apresentadas no capitulo
anterior, sofre menor influencia aaitliers do que os estimadores nao-sequienciais. Mas, para

0 caso apresentado, ao observar as Figuras 5.7 (e) e (f) percebe-se que ambos filtros (Kalman e
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FKEIR) obtiveram resultados semelhantes.

O Filtro de Kalman Estendido Robusto calcula para uma quantidade de iteracdes determi-
nando o valor de\, para cada amostra. No caso do resultado apresentado na Figura 5.7 (f),
foram executadas 150 iteracfes. A cada iteracdo utiliza-se uma métrica robusta para balancear a
influéncia deoutliers Tal métrica agrega maior robustez ao algoritmo reduzindo ou aumentando
a influéncia dos residuos, e nesse caso serve para propagar corretamente apenas 0s componentes
das amostras que sao relevantes. Caso ndo ocorra um mapeamento entre o valor medido e o es-
tado )\, 0 ganho de Kalman é influenciado de tal forma que ele fica bastante sensivel & porcéo
do residuo que afeta o estado, e se ndo houver esse mapeamento o filtro rapidamente divergira.
Entretanto, com a adicdo da métrica robusta ao algoritmo, o algoritmo fara com que o estimador
gere uma solucdo proxima da global e ndo uma secundéria. Porém, pode acontecer de nédo haver
esse mapeamento entre medida e estado estimado, e conseqiientemente a estimaggo de um
ruim, o que pode ser causado por fatores citados inicialmente como a estimagéojimpj@),(a

ndo linearidade das equagdes, a ordem na qual as medidas sdo processadas e as proprias medidas.

O tempo de execucéo gasto pelo FKEIR é préximo ao tempo gasto pelo RANSAC e M-
Estimador, dependendo da quantidade de iteracfes. Porém com os resultados observados (Figura
5.7), é preferivel optar por um filtro 6timo na estimacao de parametros. Pois, os melhores resul-

tados de estimacédo foram obtidos através dos algoritmos sequenciais.
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6 CONCLUSOES

Neste trabalho foi apresentado um sistema de visao computacional implementado para o problema
de rastreamento de trajetérias formadas por curvas para a navegacéo de robdés moveis. Em tal
solucédo, a énfase foi dada na arquitetura do sistema de rastreamento, bem como nos algoritmos
estimadores dos parametros das curvas implementados. As entradas do sistema s&o as imagens

adquiridas e dados provenientes da odometria para predicdo dos parametros estimados.

Na etapa de aquisicdo e processamento de imagens, cada imagem adquirida € inicialmente
processada com técnicas de extracdo de bordas por Filtro de Canny e posteriormente por limi-
arizagao e conectividade-8. As técnicas adotadas no processamento de imagens foram suficientes
para eliminar uma grande quantidadeoddliersque poderiam causar divergéncias na estimacao
dos parametros da curva da trajetoria. E mesmo em ambiente sob condi¢cdes adversas, pequenos
ajustes no valor da limiarizacao permitiram que a aplicacao de equalizacao de histograma e outros

filtros para amenizagdo da baixa luminosidade fosse desnecesséaria.

Na etapa de predicdo dos parametros da curva, os parametroda curva estimados no
instante de tempg,_; sdo atualizados de acordo com os dados recebidos da odometria. Isto €, o
movimento realizado pelo rob6 entre os instantes e ¢, é refletido na estimacay,_; gerando
;\k‘k,l . O uso dos dados da odometria garantem a predi¢cdo mais confiabilidade pois, mesmo
possuindo erros, esses dados reduzirdo ainda mais a quantidad#iels nos novos dados a
serem utilizados para a estimacéo de parémetrdg.déefletindo 0 movimento do robd, a curva
formada comﬂk‘k,l ficard mais préxima dos pixeis na imagem do instaptque fazem parte

trajetoria, contribuindo assim para uma boa estimacay,de

A imagem gerada na etapa de aquisicdo e processamento juntamenté\,qpm,dormaréo
a entrada da etapa de correspondéncia de pixeis. Nessa etapa 0s pixeis que restaram da imagem
carregada e processada no instaptpassaram por uma selecédo que, através da ampliagdo da
curva formada poﬁ\k|k_1, pixeis da imagem que corresponderam aos pixeis da curva ampliada
foram selecionados, os demais eliminados. Assim, a etapa de correspondéncia de pixeis elimina

maisoutliersda imagem adquirida em. Finalmente, os pixeis selecionados foram passados para



um estimador que responsabiliza-se por calchjaPara essa etapa, foram implementados cinco
algoritmos, os ndo-sequenciais Minimos Quadrados, M-Estimador e RANSAC, e os sequenciais

filtro de Kalman e Filtro de Kalman Estendido Iterativo Robusto.

Os algoritmos estimadores implementados foram analisados quanto a capacidade de reconhe-
cimento da trajetéria obtida através de imagens capturadas pela camera do robd. Para tal foram
apresentados no capitulo anterior os resultados obtidos em cada etapa executada pelo sistema
para o processo de rastreamento. Os cinco algoritmos estimadores implementados para a etapa 4
foram analisados quanto ao desempenho e robustez amiliess presentes nas imagens. Emb-
ora cada um possua caracteristicas particulares quanto a tolerantliarae tempo de execucao,
todos conseguiram, em boa parte da trajetéria, obter uma curva aceitavel para a predicao. Para as
situacdes apresentadas no capitulo 5 e pelas caracteristicas préprias dos algoritmos RANSAC e
Filtros de Kalman e Kalman Estendido Iterativo Robusto, esses se comportaram melhor na tarefa
de rastreamento. Mesmo utilizando o teto como ambiente, o qual ndo possui grande quantidade de
objetos, o revestimento do mesmo pode provocar a existéncia de uma grande quantalaee de
liers, bem como lajes, luminarias, canos e outras marcas naturais. Esses pontos, ndo pertencentes

ao modelo, influenciaram menos a estimacao pelos algoritmos.

Ja os algoritmos Minimos Quadrados e M-Estimador, para as situacdes apresentadas no capi-
tulo 5, foram os mais influenciados por caracteristicas proprias do ambiente. O primeiro, por dar
a mesma prioridade panaiers e outlierse possuir uma funcao objetivo que cresce grandemente
com o aumento dos residuos. O M-estimador ameniza os problemas dos Minimos Quadrados ao
adicionar métricas robustas para reduzir o crescimento da funcao objetivo, entretanto, utiliza de
todo o conjunto de amostras para a estimacdo. Mas, mesmo com curvas geradas por uma esti-
macéo ruim de ambos os algoritmos, para boa parte das imagens adquiridas pelo sistema, eles

conseguiram estimar a trajetoria.

Nas situacdes apresentadas no capitulo 5, os algoritmos seqiienciais mostraram-se melhores
gue os ndo-sequenciais. Entretanto, durante uma sequéncia grande de imagens, as quais represen-
tam uma trajetéria completa percorrida pelo robd, os estimadores nao-seqiéncias apresentaram

melhores resultados, € o caso do experimento a ser apresentado no anexo.

Quanto ao desempenho, os algoritmos mais rapidos para a execuc¢ao de um ciclo de proces-
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samento (incluindo todas as etapas) foram Minimos Quadrados e Filtro de Kalman, os outros

por incluirem uma maior quantidade de iteracdes para a obtencdo de uma estimacdo mais ro-
busta, gastaram mais tempo. Entretanto, o Filtro de Kalman com menor nimero de iteracées

gue o M-Estimador e RANSAC e consequientemente menor tempo de execugéo, obteve melhores
resultados que os dois primeiros, comprovando que o Kalman é um conjunto de equacdes que pro-
porcionam um eficiente método computacional recursivo para estimar o estado de um processo
[46].

Como o modelo a ser estimado néo ¢ linear e o Filtro de Kalman é 6timo para o caso linear,
um outro estimador implementado foi o Filtro de Kalman Estendido Iterativo Robusto o qual é o
filtro 6timo para o caso nao linear com métrica robusta. Para as trajetérias apresentadas, tal filtro
também realizou uma boa estimacdo. A Unica dificuldade encontrada € a existéncia de fatores
como estimacéao inicia%k_l), guantidade de iteracdes e as proprias medidas que influenciam

na estimacao.

O estimador de Minimos Quadrados e o Filtro de Kalman sofreram maior influéncia dos
outliers Quanto ao desempenho, na execucao da mesma trajetoria para todos os algoritmos, foi
comprovado que os estimadores mais rapidos sdo minimos quadrados, filtro de Kalman e filtro de

Kalman Robusto.

Os resultados obtidos e observados no capitulo anterior mostraram que o sistema implemen-
tado permite o rastreamento da trajetdria a partir das informacdes adquiridas através das imagens

capturadas do ambiente pela camera do rob6 e dos dados da odometria.

Uma sugestao para pesquisas futuras é o aprimoramento do sistema apresentado no que diz
respeito a ampliacdo dos modelos de curva parametrizados, ou seja, aceitacao da parametrizacao
de modelos de curva com polinbmios superiores a terceira ordem pelo sistema implementado,

pois os estimadores implementados ja possuem essa capacidade.

Naturalmente, a proxima etapa a ser desenvolvida no sistema consiste na derivacédo de algorit-
mos de controle de trajetéria que é o acoplamento dos sistemas de controle do robé mével Omni
ao sistema de rastreamento de trajetorias aqui apresentado, causando assim uma fusao de infor-
macodes pertinentes a trajetoria observada no teto e as informacdes obtidas de outros sensores para

evitar colisao.
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Além das sugestfes ja mencionadas, o sistema de controle juntamente com o sistema de ras-
treamento implementado poderiam ser utilizados para que o rob6 realize seus movimentos auto-

maticamente, baseado nas informacdes de saida dos dois sistemas citados.

Finalmente, uma restricdo do sistema implementado e que corresponde a um importante pro-
blema em rastreamento de trajetérias para navegacao de robbs moveis, € a determinacao do ponto
de partida da trajetéria. Sem informacg@g@riori, ao iniciar o sistema, a primeira imagem cap-
turada passa apenas pelas etapas de processamento e estimacgéo dos parametros da curva. Tendc
em vista que a curva estimada através da primeira imagem esta correta, o operador humano per-
mite a execucgdo do sistema. Esse restricdo consiste em um empecilho para a total automatizacao
da tarefa de navegacéo do robd movel. Dessa forma, um aprimoramento do sistema proposto seria

o desenvolvimento de um algoritmo que permitisse identificar o ponto de partida da trajetoéria.
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A. RESULTADOS PARA O SISTEMA DE
RASTREAMENTO COM SEQUENCIAS DE IMAGENS

A Figura A.1 apresenta um desenho do teto do ambiente o qual foram adquiridas imagens para
a analise de resultados descrita no capitulo 5. O teto possui marcas naturais e marcas artificiais
continuas adicionadas para a realizacao de testes. Nesta Figura, é apresentada a trajetoria percor-
rida pelo robd guiado pqoysticksinalizada por uma seta. Essa trajetéria € composta por retas e

curvas acentuadas.

Para apresentar o resultado do sistema de rastreamento para uma sequéncia de imagens foram
selecionadas as imagens da primeira curva da trajetéria. Tal curva esta marcada na Figura A.1
com um circulo. As imagens originais adquiridas (uma apds a outra) pela camera no momento
em gue o robd estava embaixo das marcas sinalizadas pelo circulo da Figura A.1, sdo mostradas

na Figura A.2.

As Figuras A.3, A.4, A5, A.6 e A.7 apresentam o resultado do sistema para a sequéncia de
imagens da Figura A.2. O sistema é executado continuamente. O calcijocden 0 uso de
Minimos Quadrados, M-Estimadores e RANSAC é baseado nos pixeis da imagem adquirida e
processada em, pré-selecionados na etapa de correspondéncia de pixeis. O resultado para tais

estimadores é apresentado nas Figuras A.3, A.4 e A.5, respectivamente.

O calculo de\, com Filtro de Kalman e FKEIR é baseado nos pixeis da imagem adquirida
e processada em, selecionados pré-selecionados na etapa de correspondéncia de pixeis e na
estimacao atualizad®,;,—,. O resultado para tais estimadores é apresentado nas Figuras A.6,

A.7, respectivamente.

Pelo resultado apresentado nas Figuras A.3, A.4, A5, A.6 e A.7, observa-se que os esti-
madores ndo-sequenciais obtiveram melhor resultado na estimacao dos parametros da curva que
representa a trajetoria. Embora os sequienciais alcangcassem éxito em algumas estimagdes, como
as apresentadas no capitulo 5, em outras sua estimagao confiava maisndo que nos pixeis
pré-selecionados pela etapa de correspondéncia de pixeis. como € o caso das imagens das Figuras

A.6 e A.7. Isso, devido a variaveis do Filtro de Kalman que possuem valores empiricos.

83



/ = Diregao
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[ « - “ percorrida
I,| pelo robd
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Seqliéncia de ' joystick
imagens T
apresentradas ¥
no anexo

Y

Marcas Naturais do teto
Marcas Artificiais

adicionadas ao teto

Figura A.1: Desenho do teto com marcas artificiais e naturais. O circulo indica o local de onde a

sequéncia de imagens da Figura A.2 do anexo foram adquiridas.

84



(a) Imagem 1 (b) Imagem 2

(c) Imagem 3 (d) Imagem 4

(e) Imagem 5 (f) Imagem 6

Figura A.2: Seqliéncia de imagens originais obtidas através da camera do robd guigge por

stick




(a) Imagem 1 (b) Imagem 2

(e) Imagem 5 (H Imagem 6

Figura A.3: Sequéncia de imagens obtidas apés o processamento do das etapas do sistema de

rastreamento utilizando Minimos Quadrados.
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(a) Imagem 1 (b) Imagem 2

(c) Imagem 3 (d) Imagem 4

(e) Imagem 5 (H Imagem 6

Figura A.4: Sequéncia de imagens obtidas apés o processamento do das etapas do sistema de

rastreamento utilizando M-Estimador.
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(a) Imagem 1 (b) Imagem 2

(c) Imagem 3 (d) Imagem 4

(e) Imagem 5 (H Imagem 6

Figura A.5: Sequéncia de imagens obtidas apés o processamento do das etapas do sistema de

rastreamento utilizando RANSAC.
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(a) Imagem 1 (b) Imagem 2

(c) Imagem 3 (d) Imagem 4

Melk—1

(e) Imagem 5 (H Imagem 6

Figura A.6: Sequéncia de imagens obtidas apés o processamento do das etapas do sistema de

rastreamento utilizando Filtro de Kalman.
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(a) Imagem 1 (b) Imagem 2

(c) Imagem 3 (d) Imagem 4

. "
Aklk-1 Akjk—1

(e) Imagem 5 (H Imagem 6

Figura A.7: Sequéncia de imagens obtidas apés o processamento do das etapas do sistema de
rastreamento utilizando FKEIR.
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