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Resumo

Ultimamente tem havido um crescente interesse e desenvolvimento nos robds méveis de servigo.
Estes sdo criados com o intuito de melhorar e simplificar a vida dos seres humanos, desde tarefas
domésticas as de segurancga e vigia.

Um dos principais temas relacionados com o desenvolvimento dos rob6s méveis € a sua nave-
gacdo. Para executar as tarefas autonomamente, o robd necessita de conhecer a sua posi¢do e
orientacdo. E com isto em mente que vdrias técnicas de localizagdo tém vindo a ser desenvolvidas.

Neste trabalho foi criado um sistema de localizagdo remota usando cdmaras de vigilancia. Foi
usado um método de detec¢do de marcadores passivos com a forma triangular, baseado na detec¢do
de cantos e orlas. Foi realizado também a calibracdo da cAmara para poder obter correspondéncias
entre os pixeis das imagens e as coordenadas do mundo. O sistema desenvolvido é capaz de obter
a posic¢ao e orientagdo do robé6 mével com precisao.

Esta dissertagdo insere-se no projecto ROBOT VIGILANTE, que tem como objectivo desen-
volver um robot de servigo vigilante que funcionard como extensio aos operacionais humanos no
terreno e tem como principais destinatarios as grandes superficies onde ja se pressupde existir um
sistema de video-vigilancia.
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Abstract

Lately there has been a growing interest and development in the mobile service robots. These
are created in order to improve and simplify the lives of human beings, from housekeeping to
security and vigilance tasks.

One of the main issues related to the development of mobile robots is navigation. To perform
tasks autonomously, the robot needs to know its position and orientation. It is with this in mind
that several localization techniques have been developed.

In this work it was created a system of remote localization using surveillance cameras. It was
used a method for detecting passive markers with the triangular shape, based on the detection
of corners and edges. It was also performed the calibration of the camera in order to obtain
correspondences between the pixels of the images and the coordinates of the world. The developed
system is able to get the position and orientation of the mobile robot with precision.

This dissertation is part of the ROBOT VIGILANTE project, which aims to develop a vigilant
service robot who will work as an extension to the human operating in the field and is primarily
aimed at the large stores where it is presumed there is a video surveillance system.
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Capitulo 1

Introducao

Neste capitulo serd feita uma introdugdo da tese. Serd descrito o enquadramento e motivagao
da proposta na seccao 1.1, serd feita uma caracterizacdo dos problemas a tratar na seccio 1.2 e o

modo como o documento estd estruturado na secg¢do 1.3.

1.1 Enquadramento e Motivacao

Tem-se vindo a notar um crescente interesse e consequente desenvolvimento e pesquisa na
drea de robdtica nos dltimos tempos. Para além dos robds industriais, estdo também em foco
os robos utilizados para entretenimento, como o AIBO ou o Mindstorms da Lego, e os robos de
servigco. Estes tltimos tém como objectivo o de realizar actividades para o auxilio e bem-estar do
ser humano. Tais actividades podem ir desde a execugdo de tarefas domésticas (como o Roomba
por exemplo) até a realizacdo de operacdes de vigilancia e seguranca.

Um dos principais obstdculos dos robds méveis € o de navegacdo, mais concretamente o de
conhecer a sua localizacdo no ambiente onde se encontra. Tendo isto em conta, é necessario o
desenvolvimento ou adaptacdo de novas técnicas que possam tornar possiveis dotar o rob6 do

conhecimento da sua posicao e orientacao.

A presente proposta insere-se no projecto ROBOT VIGILANTE em desenvolvimento com a
colaboragdo da FEUP. Este projecto tem o objectivo ambicioso de desenvolver um dos primeiros
robos vigilantes ‘inteligente’ no mundo, que serd usado na drea da seguranca e que funcionard
como extensdo dos operacionais humanos no terreno. Tendo como principais destinatarios as
grandes superficies (armazéns, centros comerciais, escritorios,. . . ), com necessidades caracteristi-
cas, o rob0 representard um acréscimo de seguranca na medida em que se caracteriza pela mobil-
idade, autonomia e pela capacidade de cooperar com outros robds e com operacionais humanos.
Uma solugdo atractiva ao nivel da localizacdo de rob6s mdéveis seria utilizar as infra-estruturas
jé existentes onde o robd vai operar, mais concretamente o sistema de video-vigilincia existente.

Tendo isto em conta, neste trabalho pretende-se implementar um sistema de localizacdo remota de
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robds mdveis baseado em cadmaras de vigilancia. Este sistema terd acesso a imagem captada pelas
diferentes camaras, e através de algoritmos de processamento de imagem, um robd sera detectado

e a sua posicao € calculada.

1.2 Caracterizacao detalhada dos problemas a tratar

Os problemas a tratar durante este projecto podem ser divididos nos seguintes pontos:

e Detecciio e identificacdo de marcadores activos ou passivos presentes no robo através

de processamento de imagens

O primeiro objectivo deste trabalho serd o de localizar o rob6 nas imagens capturadas pela
camara. Se o robd estiver ao alcance da visdo da camara, este serd apresentado nas imagens
capturadas. O objectivo serd conseguir detectar com certeza a localizagdo do robd na im-
agem. para tal, € comum a utilizagdo de marcadores passivos ou activos. A escolha deste
marcador depende das condi¢cdes do ambiente onde nos encontramos e do tempo de proces-
samento desejado. O marcador vai ser conhecido e colocado no topo do robo. Através de
algoritmos de processamento de imagem este marcador devera ser detectado e correspon-

derd a localizag¢do do robd na imagem.

e Calibracao das camaras

Uma imagem quando é capturada apresenta apenas 2 dimensdes num plano projectado com
coordenadas medidas por pixéis. Para a localizacdo do robo, é necessario que se conheca
as coordenadas reais da posicdo deste. Esta posicdo podera ser encontrada realizando uma
transformacgao do referencial da camara para o referencial desejado do ambiente. Para re-
alizar esta correspondéncia é necessario encontrar os parametros intrinsecos da camara (dis-
tancia focal, ponto central da imagem e possiveis distor¢oes geradas pela lente da cAmara)
e 0s parametros extrinsecos que sdo compostos por uma rotagdo e translacio do referencial.
O célculo destes parametros é realizado através de uma técnica denominada por Calibragdo
da cdmara. Torna-se entdo possivel realizar uma correspondéncia entre a localizacdo do

robd na imagem e a localizagdo do mesmo no mundo.

1.3 Estrutura da Dissertacao

No capitulo 1 € realizada uma introdugao da tese, € apresentado o seu enquadramento e detal-
hados os objectivos principais.

No capitulo 2, é descrito o estado da arte relacionado com os pontos principais do trabalho e
s@o apresentados alguns projectos e trabalhos ja realizados.

O capitulo 3 apresenta o procedimento efectuado para a detec¢io do marcador. E escolhido
um marcador adequado, e descrito por passos, os métodos de processamento de imagem utilizados

que levam a sua deteccgao.
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No capitulo 4 € apresentada a calibra¢do de camara efectuada. Sao descritos os diversos passos
efectuados assim como a utilidade da calibrag@o no trabalho proposto.

No capitulo 5 sdo apresentados e comentados os resultados experimentais obtidos.

No capitulo 6 sdo apresentadas as conclusdes finais do trabalho realizado, tais como, satisfagao

de objectivos e sdo apresentados possiveis melhoramentos em aplicacdes relacionadas no futuro.
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Capitulo 2

Estado da Arte

Neste capitulo € realizado um estudo sobre alguns trabalhos e sistemas jd criados que apro-
fundem os mesmos tépicos em que vou tocar nesta dissertacdo. Sao eles: Localizacdo Remota,

Deteccao de um robd e calibracdo do referencial da camara.

2.1 Introducao

Uma das caracteristicas essenciais necessdrias de saber para realizar a navegacdo de um robo
€ a sua localizacdo. Existem ja varios procedimentos que permitem determinar a posi¢ao e ori-
entacdo de um robd, que podem ser divididos em métodos de auto-localizagdo e de localizagdo
remota. A diferenca entre estes é que nos segundos é necessario haver comunicagao entre o robd
e um sistema externo a este para troca de informacdo ou controlos. Como o robd a ser criado
terd como principais destinatarios as grandes superficies, onde se pressupde existir um sistema de
camaras de vigilancia ja implementado anteriormente, iremos apenas aprofundar os métodos de
localizacdo remota. Visto que este tipo de localizagdo depende de um sistema que consiga detectar
e identificar o robd, assim como determinar as suas coordenadas, serdo também estudados varios
métodos de deteccdo do robd através de processamento de imagem e algumas técnicas utilizadas

para a calibrac@o do referencial da camara.

2.2 Localizacao Remota

Nesta sec¢ado serdo estudados alguns sistemas ja existentes que t€ém como objectivo fornecer a

um robd as coordenadas da sua localiza¢do. Iremos aprofundar:
e O sistema iSpace em 2.2.1.
e A utilizacdo de Pseudolites em 2.2.2.

e E o sistema iGPS em 2.2.3.
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Figura 2.1: Arquitectura do iSpace. [2]

2.2.1 iSpace

Um sistema “Intelligent Space” é um espaco que possui uma rede composta por DINDs (Dis-
tributed Intelligent Networked Device). Estes recolhem informacdo do ambiente, que é processada
e que pode ser consultada pelo MR (Mobile Robot) ou enviada pelo sistema para o MR em forma
de instrugdes de controlo ou de sinais de aviso. [1] Portanto, o DIND € constituido por 3 elemen-
tos bdsicos: Sensores (monitorizar a dindmica do ambiente), processador (processa a informacao
adquirida e toma decisdes) e dispositivos de comunicacio (troca de informacao entre DINDs e
MRs). [1]

C. Christo e C. Cardeira (2007) [1], afirmam que o crescimento de Web Services, abre-se um
leque de novas oportunidades para a integracdo empresarial de diversos tipos de recursos, como
0s MRs.

Os Web Services sdo uma excelente solucdo para aplicagdes distribuidas. Baseiam-se em
normas como o XML ou HTTP e tornam a comunicacao possivel mesmo que 0s servi¢os estejam
a correr em diferentes sistemas operativos. [1]

No seu artigo, C. Christo e C. Cardeira (2007) [1], apresentam um exemplo pratico que utiliza
Web Services para comunicagdo (MR pede a actualizag@o da sua posi¢do) e iSpace para localiza-
¢80 do MR (baseada em camaras).

J4 Drazen Brseie e Hideki Hashimoto (2009) [3], apresentam uma implementacdo de iSpace
que ndo s localiza 0 MR como também gere os seus movimentos. Para o mapeamento do espago e
localizacao do MR utilizaram sensores Laser Range Finders como DINDs do iSpace. O algoritmo

desta implementagao estd representado na Figura 2.2.
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Figura 2.2: Algoritmo de Controlo. [3]

Eles sustentam que a utiliza¢do de sensores externos dispostos no ambiente, permite uma lo-
calizag@o e mapeamento independentes (contrariamente, ao caso SLAM) e em tempo real. Quando
comparado com as solugdes que utilizam apenas, os sensores embutidos, o conceito iSpace alivia
a necessidade de recorrer ao mapa do ambiente durante a estimagao da localizacdo, e possibilita a
deteccdo de obstdculos, sem que o rob0 se encontre por perto.

Lee [2], apresenta um sistema iSpace numa fabrica, em que cada area é abrangida por um
DIND diferente. Os DINDs sdo capazes de detectar humanos, MRs e obstdculos presentes no
espaco, de maneira a conseguir exercer um controlo eficaz e sem colisdes de cada MR. Dispdem

também dos testes e resultados alcancados.

2.2.2 Pseudolites

Os pseudolites sdo transmissores colocados ao nivel do solo e que sdo utilizados para com-
plementar a navegacdo baseada na informacao dos satélites (GPS). Os pseudolites sao particular-
mente utilizados no auxilio da navegacdo em ambientes internos, onde os sinais dos satélites GPS
tem dificuldade em chegar. As pseudolites tem assim vindo a ganhar mais atencdo nesta area de
localizacdo indoor, chegando a apresentar resultados com precisdes ao nivel do centimetro. [4]

Podemos observar na Figura 2.3 a arquitectura de funcionamento dos pseudolites.

] -

h

- . -

N
P T

v

v Receiver

Figura 2.3: Arquitectura dos Pseudolites. [4]
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2.2.3 iGPS

Outro método de localizacdo remota de um MR ¢é o iGPS. Este tem a vantagem de apenas
utilizar equipamento simples (ao contrdrio das pseudolites), muito utilizado na robdtica como
cimaras e marcadores LEDs.

Y.Hada e K.Takase (2001) [5], desenvolveram uma infra-estrutura de controlo e localizagao
de robds mdveis em ambientes interiores, com recurso ao iGPS. Afirmam que o sistema é capaz
de determinar a posi¢do e orientacdo de miltiplos robds, em simultdneo. O método iGPS analisa
o ambiente e no caso de detectar um conjunto de trés LEDs de infravermelhos nao colineares
acoplados no MR, determina a sua localizacao global, assim como a sua orienta¢do, devido a ndo
colinearidade dos LEDs. [5]

Y. Hada et al. (2003)[6], sugeriu um controlo de trajectéria utilizando iGPS e a Odometria,
com vista em minimizar o erro gerado pelo atraso entre a aquisicdo de imagem da cimara e a
recepgdo da informacgdo da posicao por parte do MR. Cada imagem capturada pelo iGPS tem um
timestamp associado, possibilitando o cdlculo do tempo que demorou todo o processo (desde a
captura da imagem a recepc¢ao da posi¢do por parte do robd). De maneira a calcular este tempo

com precisdo, o MR tem de estar sincronizado com o iGPS.[6]

2.3 Deteccao de um MR

2.3.1 Deteccao baseada em Marcadores Activos

Yoshi Hada e Kunikatsu (2001)[5], montam em cada MR um conjunto de 3 LED’s de infraver-
melhos (dispostos em tridngulo), que ao movimentar-se, estes serdo captados por um conjunto de

camaras instaladas no ambiente. De seguida, o sistema realiza um processamento de imagens,
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Figura 2.5: Luminosidade Captada e Padrdo Gerado.[8]

de forma a retirar as coordenadas de cada LED e obter a pose do robd (LED’s colocados ndo

colinearmente de modo a poder obter a orientacdo do MR).

Ricardo Cassinis et al. (2005)[8], sugeriram o desenvolvimento de um projecto que deveria
detectar um MR quer em ambientes internos, quer em exteriores. Apds descartarem alguns tipos
de marcadores, optaram por utilizar um marcador que emitisse flashes a uma frequéncia fixa, cujo
periodo fosse muito parecido com o do tempo de aquisi¢do de imagens por parte da camara. O
resultado foi que nas imagens captadas pela camara, o marcador apresentava uma luminosidade
que oscilava periodicamente seguindo um formato de uma onda quasi-triangular cuja frequéncia é
a diferenca entre as frequéncias do obturador da camara e dos flashes do marcador.

A luminosidade do marcador nas imagens obtidas pela cAmara seguia assim um padrdo que
pode ser facilmente observado (ON-ON-ON-OFF-OFF-OFF-OFF). De modo a detectar o mar-
cador (objectivo inicial), bastava entdo realizar um processamento de imagens que testava a ex-
isténcia desse padrao em todos os pixéis de imagens seguidas. Os pixéis que mais se aproximassem
dessa sequéncia de intensidades seriam os pixéis onde o MR estaria. O marcador utilizado foi um
painel preto com um circulo de LED’s de alta luminosidade.[8]

O marcador pode ser observado na Figura 2.6 (esquerda).

Figura 2.6: Marcador utilizado em [8](esquerda) e em [9](direita)
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Figura 2.7: Marcador passivo utilizado em [11]

DongJu Kim et al. (2010)[9], utilizam um marcador activo em forma de cubo, com as 4 faces
laterais cobertas com 49 LED’s de alto brilho cada uma. Os LED’s dispostos em cada face lateral
possuem diferentes frequéncias, de maneira a ser possivel distingui-las com base no padrao de
luminosidade em sequéncias de imagens, e com base nisto, conhecer a orientacdio do MR. Os
LED’s tém também um espacamento fixo entre eles, para cdlculo de distincias entre MRs. (ver
Figura 2.6 (direita)).

2.3.2 Deteccao baseada em Marcadores Passivos

Owen, Xiao e Middlia (2002)[10] especificaram um conjunto de critérios que definem um bom

marcador passivo. Estes sdo:

e Um marcador ideal deve suportar a determinagio inequivoca da posi¢ao e orientagao relati-

vamente a uma camara calibrada.
e O marcador ndo deve favorecer algumas orientacdes.

e O marcador deve pertencer a um conjunto de imagens que sdo improvaveis de se confundir,

tal que, um grande espaco ou um conjunto de objectos possam ser marcados distintivamente.
e O marcador deve ser fcil de localizar e identificar usando algoritmos rdpidos e simples.
e O marcador deve funcionar sobre uma elevada gama de intervalo de captura da cdmara.

Alan Mutka et al. (2008)[11] propuseram uma solu¢@o em que a localizagdo do MR ¢é baseada
em marcadores passivos dispostos no tecto. O MR possui uma camara na parte superior a apontar
para cima, e vai conhecendo a sua posi¢do e orientacdo com a detec¢io desses marcadores através
dum processamento de imagem.

Alan Mutka et al. (2008)[11] defende que os marcadores circulares permitem uma localizagdo

mais robusta que os de forma quadrada. Além disso, os algoritmos de processamento de imagem
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Figura 2.8: Exemplo da aplicacdo da transformacio de Hough no marcador produzido em [11]

que lidam com marcadores circulares sdo mais simples que os que lidam com marcadores quadra-
dos.

Os marcadores utilizados em [11] contém 2 circulos, um dentro do outro, de maneira a melho-
rar a detec¢@o do marcador. Contém também uma linha para fora do circulo exterior, de maneira
a ser possivel descobrir a orientacdo do MR. Este marcador pode ser observado na Figura 2.7.

O algoritmo de processamento utilizado foi a transformac¢do de Hough. Este método € uti-
lizado para isolar componentes de uma determinada forma dentro da imagem. E muito usado para
deteccdo de curvas, como linhas, circulos, elipses etc. Entdo Alan Mutka et al. (2008)[11] uti-
lizaram este método para a deteccao de circulos. Um exemplo da aplicacio deste algoritmo pode
ser observado na Figura 2.8.

Virios autores ([10], [12], [13], [14]) defendem o uso de um marcador quadrado com borda
preta e interior branco, ou com algum cédigo de identificagdo. As margens rectas do quadrado
podem ser usadas para calcular as linhas dos lados do quadrado permitindo encontrar os cantos
com uma grande precisdo.[10]

Alguns exemplos destes marcadores podem ser observados na Figura 2.9

|1

;ﬂ;i Canon Markers

Intersense Reac- Cyber- Visual
TiVision code Code
ZEIRZ
i
b .
= . ARToolkit ARTag
Binary Matrix BinARyID [ ] (2 examples) (2 examples)
Square L]
Marker HOM

Figura 2.9: Varios exemplos de marcadores utilizados. Retirado de [13]



12 Estado da Arte

Figura 2.10: Marcador utilizado por David Lima [15]

J4 David Lima (2010)[15] optou por escolher um marcador em forma de tridngulo isdsceles
(ver Figura 2.10) colocado no pavimento, o que permite definir a posi¢cdo cartesiana x, y do robd,

bem como a sua orientacao.

2.4 Calibracao do Referencial da Camara

A calibracdo da camara ¢ uma técnica muito importante e necessaria em computacio visual,
especialmente na reconstrugdo 3D (extrair informagdo métrica 3D a partir de imagens 2D) [16],
mas também para corrigir alguns problemas da imagem capturada, como a sua distorcao.

Para realizar uma correcta calibracio, é necessario calcular os parAmetros externos (posicao e
orientagdo relativamente a um sistema de coordenadas do mundo e os parametros intrinsecos da
cimara (centro da imagem, distincia focal e os coeficientes de distor¢do).[17]

De acordo com Berthold Horn (2000)[ 18], para calibrar uma camara é necessario capturar uma
imagem de um objecto de geometria conhecida. Em seguida sdo feitas correspondéncias entre
pontos estratégicos do objecto e as suas imagens (fazer corresponder as coordenadas no mundo
com as coordenadas na imagem). Estas correspondéncias formam a informacdo base utilizada
para realizar a calibracdo da cAmara.

Yoshi Hada e Kunikatsu (2001)[5], para realizar a calibracdo da cAmara realizaram o seguinte

procedimento:

e determinaram as coordenadas de localizac¢do do centro da cdmara no sistema de coordenadas

do “mundo”;
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Figura 2.11: Representacdo do problema. Retirado de [16].

e determinaram uma matriz de transformagao afim (A) que transforma a imagem &ptica pro-
jectada num plano (2D), numa mesma imagem mas com o sistema de coordenadas da ca-
mara (3D).

e determinaram uma matriz rotagdo R, que transforma o sistema de coordenadas do mundo

no sistema de coordenadas da cidmara.

Na Figura 2.11 podemos observar uma representacio do problema.

X. Meng and Z. Hu (2003)[19], aplicam um padrdo de calibracdo que consiste numa circun-
feréncia com um conjunto de linhas que se cruzam no centro do circulo. Y. Wu et al. (2004)[20]
apresentam um método de calibracdo a partir da invariincia quase-afim de dois circulos parale-
los. Ja Zijian Zhao et al. (2008)[16], propdem uma calibracdo baseada em apenas 3 pontos nao
colineares.

Virios autores ([21], [22], [23]), utilizam um tabuleiro de xadrez para a calibracdo. Com o
auxilio de varias fotos do tabuleiro em posi¢des e orientacdes diferentes, sdo extraidos todos os
cantos formados no tabuleiro, e sabendo as suas correspondentes coordenadas em 3D, ou a largura
de cada quadrado do xadrez, torna-se possivel obter os parametros necessdrios a calibracdo da
camara. Existem ja vdrias aplicacdes que utilizam este procedimento, entre eles destacam-se a
Camera Caibration toolbox da Matlab e a biblioteca de fungdes relacionadas com computagio

visual em C, o OpenCV.
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Capitulo 3

Deteccao do Robo

Neste capitulo vai ser descrito o procedimento realizado na detec¢do do robd mével. De
maneira a detectar o robd através de imagens de uma camara, é necessirio que este possua um
marcador. Este marcador terd de ser criado de maneira a que a sua identificagdo possa ser o
mais exacta possivel. Desta forma serd apresentado na seccio 3.1 o formato e caracteristicas do
marcador escolhido. Na sec¢do 3.2 € descrito o algoritmo de detec¢do do marcador escolhido e na
seccdo 3.3 serdo apresentados alguns procedimentos que melhoraram o desempenho do programa

desenvolvido, tanto na deteccdo do marcador como na diminui¢do do tempo de processamento.

3.1 Marcador escolhido

Existem dois grandes tipos de marcadores, 0s activos e os passivos. Os marcadores activos
sdo distinguidos dos passivos pela necessidade de alimentacdo eléctrica. Os primeiros sdo, nor-
malmente, constituidos por um ou mais LED’s, enquanto que os passivos, sdo formados por com-
binacdes de cores e/ou formas geométricas conhecidas.

A escolha do marcador depende do ambiente em que este serd utilizado e do nivel de complexi-
dade do processamento desejado. Como este trabalho destina-se a grandes superficies, o marcador
utilizado serd passivo. Isto permite que a deteccdo do robo seja mais robusta, por exemplo, ndo é
tdo afectada com uma possivel iluminacdo ndo uniforme.

Owen, Xiao e Middlia (2002)[10] especificaram um conjunto de critérios que definem um bom

marcador passivo. Estes sdo:

¢ Um marcador ideal deve suportar a determinagao inequivoca da posicdo e orientacdo relati-

vamente a uma camara calibrada.
e O marcador nio deve favorecer algumas orientagdes.

e O marcador deve pertencer a um conjunto de imagens que sdo improvaveis de se confundir,

tal que, um grande espaco ou um conjunto de objectos possam ser marcados distintamente.

15
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e O marcador deve ser fécil de localizar e identificar usando algoritmos rdpidos e simples.
e O marcador deve funcionar sobre uma elevada gama de intervalo de captura da camara.

Tendo em conta este conjunto de critérios, o marcador escolhido foi um tridngulo isésceles, de

interior branco e exterior preto. Pode ser observado na figura 3.1 o marcador utilizado.

Figura 3.1: Marcador escolhido

Foi escolhido um tridngulo, porque € uma forma geométrica conhecida e de relativa facilidade
de identificacdo usando simples algoritmos. Este tridngulo apresenta o lado mais pequeno com
metade do comprimento dos lados maiores. Esta propriedade torna possivel a determinagdo da
orientacdo do marcador, considerando que a orientagdo do robé mével é a mesma da do eixo de
simetria do tridngulo.

As cores utilizadas foram apenas o preto e o branco, porque a fronteira entre branco e preto
forma um ponto de mixima variagdo de luminosidade, permitindo uma melhor distin¢do dos pon-
tos de borda do tridngulo. A nao utilizacdo de cor deve-se também ao facto de que uma cor sujeita
a diferentes niveis de iluminacdo apresenta uma gama de valores possiveis muito alargada, o que

pode dificultar a deteccdo do marcador ou gerar a detec¢do de falsos marcadores.

3.2 Deteccao do Marcador

Visto que o marcador tem uma forma geométrica triangular, o procedimento natural € tentar
encontrar trés rectas que se intersectem e formem um tridngulo. Para tal, numa primeira abor-
dagem foi utilizada a transformada de Hough. Esta técnica é muito usada em aplicacdes de pro-
cessamento de imagem, e tem como objectivo detectar formas geométricas simples, como rectas,

circulos ou elipses. Esta abordagem foi rapidamente rejeitada, visto que, apesar do enorme gasto
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Figura 3.2: Algoritmo de detec¢do do marcador utilizado

de processamento, ela também ndo apresenta os melhores resultados em ambientes em que seja
necessario detectar o marcador quer seja visivel em grandes ou pequenas dimensoes, ou seja, quer
este se encontre proximo ou afastado da cAmara. Este facto pode ser entendido, tendo em conta
que a transformada de Hough funciona por um método de votagdo, ou seja, € percorrida a imagem
inteira, e para cada pixel que seja considerado ponto de orla, todas as rectas que passem por este
acumulam um valor de voto. Ou seja, uma recta € avaliada pelo nimero de pontos de orla que pos-
suir no seu caminho. Se o marcador estiver muito afastado da cadmara, as rectas correspondentes
aos lados deste que desejamos encontrar, vao ser consideradas muito fracas e pode tornar-se dificil
a localizag¢do do marcador.

A segunda abordagem consiste num conjunto de passos bem definidos de processamento de
imagem, que permitem avaliar a possivel existéncia de um marcador na imagem capturada pela
camara. Esta abordagem é descrita nesta seccdo, comegando com a deteccdo de orlas (ver sub-
seccdo 3.2.1) e cantos (ver subseccdo 3.2.2) na imagem, seguido da deteccdo de segmentos de
recta (ver subseccdo 3.2.3) que juntos poderdo formar um tridngulo (ver subseccdo 3.2.4). Serdo
também apresentadas algumas técnicas de eliminagao de falsos positivos em (ver subseccdo 3.2.5).

O algoritmo de detec¢do do marcador pode ser observado na figura 3.2.

3.2.1 Deteccao de orlas

Uma orla pode ser definida como o limite exterior de um objecto. Em imagens digitais, uma

orla pode ser visto como uma variacao local da intensidade de cor.
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A deteccdo de orlas é muito usada em aplicagdes de visdo computacional. O seu objectivo é
distinguir objectos na imagem e identificar as suas formas. E identificado um local de orla quando
ocorre uma transi¢cdo de intensidade sobre um conjunto de pixeis. Um ponto de borda perfeito é
quando existe uma transicao do preto para branco em apenas um pixel. [24]

Na figura 3.3 pode ser observado essa situagdo, bem como outra transi¢do mas sobre mais que

um pixel.

S

Figura 3.3: Transicdo em um pixel e transi¢cdo sobre mais que um pixel. Retirado de [24]

Como foi referido na seccdo 3.1 o marcador serd um tridngulo com interior branco e borda
preta, de forma a criar um contraste maximo nas fronteiras do marcador. Assim, os lados do
tridngulo poderdo ser detectados através de um processamento de imagem que detecte orlas.

Foram testados dois operadores locais que aproximam o gradiente da imagem: Prewitt e Sobel.
Ambos possuem duas mascaras para filtrar a imagem, uma que aproxima a derivada na direc¢do
X e outra para a direc¢do Y.

Nas equacdes 3.2.1 podem ser observadas as méscaras utilizadas pelos filtros Prewitt e Sobel

em ambas as direcgdes.

-1 -1 -1 -1 0 1
Prewitt —déx=| 0 0 0 |[éy=]| -1 0 1
I | -1 0 1
[ -1 -2 —1 [ —1 0 1]
Sobel —éx=| 0 0 0 |[dy=| -2 0 2 (3.1)
12 1 -1 0 1

A aplicagdo destes métodos € realizada através da convolug¢do das mdscaras com a imagem.
Isto é, a imagem serd toda percorrida e centrando a mdscara em cada pixel, o valor da intensi-
dade deste serd substituido pela soma da multiplicacdo de cada valor da médscara pelos valores de

intensidades dos correspondentes pixeis vizinhos. (Ver anexo A)
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Ap6s a aplicagdo completa do filtro, ficaremos com as componentes G, € G, distintas. A

magnitude e orientagdo finais do gradiente podem ser obtidas da seguinte maneira:

|G| =~ \/G?+G?

G )
‘Ggmd} ~ arctanZ(E)) (3.2)

X

A magnitude do gradiente em cada pixel representa neste momento uma imagem de cinzentos
em que os pontos de orla apresentam uma cor préxima do branco e os pontos e dreas uniformes
apresentam uma cor proxima do preto, chamaremos de ImgEdges. Necessitamos agora de escol-
her quais os pixeis que vao ser usados para deteccdo dos segmentos, para tal, realizou-se uma
binarizacdo da imagem com um threshold adequado. Considerou-se que o nivel de threshold de-
veria variar conforme a luminosidade da imagem captada, portanto calculou-se a média do brilho
da imagem e foi binarizada com um limiar de medialmg+100. A deteccido de orlas pode entdo
ser efectuado num ambiente muito ou pouco iluminado. A operagdo de binarizacdo € realizada da

seguinte maneira:

0 seImgEdges(u,v|<threshold

ImgEdges|u,v| =
sEdgeslu,v] { 1 se ImgEdges[u,v|>threshold

Em que ImgEdges agora apresenta uma imagem binarizada com os pontos de orla a apre-
sentarem valor 1 (branco) e tudo o resto O (preto). O threshold neste caso vale entdo o limiar
escolhido de médialmg+100. O resultado e comparagdo da aplicacdo dos filtros e da binarizacio

pode ser observado na figura 3.4.

Figura 3.4: Resultado da aplicacdo do filtro sobel (esquerda) e a sua binarizagdo (direita)

A Unica diferencga entre o Sobel e o Prewitt € no peso que atribuem a linha/coluna do meio no
filtro vertical ou horizontal respectivamente. Sobel utiliza um peso de 2/-2, enquanto que o Prewitt
usa 1/-1. Isto resulta numa diferenca de suavizacdo visto que no Sobel é dada mais importincia ao

ponto central. [24]
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3.2.2 Deteccao de cantos

Um canto € um ponto onde duas linhas de inclinacdes diferentes se cruzam e formam um
angulo entre as duas. E um ponto facilmente reconhecivel a vista humana, e importante para
computagdo visual, pois também se revela relativamente facil de detectar, sendo por isso a detec¢do
de cantos uma técnica tao utilizada em trabalhos nesta drea. Tem um papel muito importante nas
aplicagdes relacionadas com reconhecimento facial ou de objectos, correspondéncia de imagens,
alinhamento de imagens, seguimento de movimentos, realidade aumentada entre outras.

Um canto € um ponto na imagem que apresenta uma grande variag@o de intensidade em ambas

as direcgdes X e Y, como pode ser observado na figura 3.5. [25]

* Corner o3
04 04

0.4

3

Figura 3.5: Variacdo de intensidades nos diferentes tipos de pontos. Retirado de [26]

Nas figuras 3.6 e 3.5 é possivel observar as diferentes caracteristicas apresentadas por um
canto, um ponto numa orla e uma regiao uniforme. Colocando uma janela em cima de um ponto de
orla, e movendo-a nas vdrias direc¢des, verifica-se que ela ndo apresenta variagdes de intensidade
ao longo da direc¢@o da orla. Enquanto que num canto, movendo a janela, obtém-se grandes

variagOes de intensidade em qualquer direccdo. [25]

Figura 3.6: Caracterizagdo de um canto

Existem vérias técnicas de deteccdo de cantos, neste trabalho ird ser estudado e aplicado o

algoritmo de Harris. Este baseia-se na deteccdo de pontos que apresentem as caracteristicas ja
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referidas comuns nos cantos.
A variagdo infinitesimal (8x,dy) de intensidade num ponto (x, y) em qualquer direc¢do pode

ser definida como:

cx,y; 6x,8y) = Y wi[I(u+8x,v+ 8y) —I(u,v)? (3.3)

u,v
Em que w,, corresponde a um ponto de uma janela centrada em (x,y) e que representa uma
—(u? —(v)?

suavizacdo gaussiana. w,, =e 20’

Como 6x e Jy sdo pequenos (variagdo infinitesimal), pelo teorema de Taylor:

I(u+6x,v+0y) = I(u,v) +1,6x+1,8y (3.4)

Em que I, = % el,= g—; s@o as derivadas parciais da intensidade nas direc¢des X e Y, respec-

tivamente. Substituindo a equagdo 3.4 na equacdo 3.3, obtemos:

c(x,y;0x,8y) ~ Zwu,v[l(u, v)+1:6x+ 1,6y — I(u,v)]?

= wa[lx&c—l—lyﬁy]z

= [ ox Oy :|Cstruct(x7y) [ gi ] (3.5)

(3.6)

L(x,y)?  Lx,y)L(x,y
Cstruct(x,y) = Zwu,v [ x( ) x( ) )( )
u,v

Lxy)h(xy)  Lxy)?
[27]

Neste momento, possuimos entdo a matriz Cy,,; que caracteriza a variagdo da intensidade
num certo ponto numa certa direc¢do. Definiu-se agora A1 e A2 como os valores préprios da
matriz. Analisando estes valores, pode ser retirada informacgao acerca da natureza do ponto em
questio, como pode ser observado na figura 3.7.

Existem entdo trés situacdes possiveis:
e se Al ®0e A2~ 0, entdo o ponto ndo tem interesse;

e se um dos valores proprios tiver um valor grande e o outro for = () entdo estamos na presenca

de uma orla;

e se ambos os valores préprios apresentarem valores suficientemente grandes, entdo um canto

foi encontrado.

O método de Harris utiliza uma defini¢do de for¢ca de um canto, que € descrita por:

H(x,y) = detCyryct — a([racecstruct>2 3.7
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Figura 3.7: Classificacdo do ponto. Retirado de [28]

Detecgdo do Robo

Em que o € um parametro que pode variar entre os 0.04 e 0.25, e depende da sensibilidade

com que desejamos que o nosso detector de cantos funcione. O canto é entdo detectado quando

a sua forca (ver equagdo 3.7) € maior que um valor Hy,,. Este valor também ¢é varidvel, mas

normalmente fixa-se este e varia-se apenas o. [29]

Figura 3.8: Fenémeno de cluster de cantos

Como os pixeis a volta de um canto, apresentam todos variagdes de intensidade parecidas

a este, muitos também sio detectados e admitidos pelo filtro do threshold de forca do canto,
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formando um aglomerado de "cantos"detectados em redor do canto original. Na figura 3.8 tal
facto pode ser observado, estando os pixeis admitidos como cantos pintados a cor vermelha.

Surge entdo a necessidade de avaliar a vizinhanca de cada canto, e apenas manter o mais forte.

Desta maneira, apenas o canto original em cada aglomerado serd guardado.

Para realizar este filtro, todos os cantos detectados sdo colocados numa lista, e ordenados por
ordem decrescente de forca. Essa lista é percorrida e cada canto é testado se pertence i vizinhanca'

dos cantos anteriores (mais fortes), se pertencer, € eliminado da lista.

No fim deste procedimento, ficamos com uma lista de pontos que representam os cantos da

imagem (ListCorners).

Figura 3.9: Comparacao entre KLT(a esquerda) e Harris(a direita). Retirado de [29]

Existem varios outros métodos de deteccdo de cantos, que sdo apenas pequenas modificacdes
do algoritmo de Harris. Neste trabalho, foi utilizado o algoritmo KLT, que é uma interpretacdo
diferente do algoritmo original de Harris. A diferenca entre estes € q o KLT nio utiliza a mesma
definicdo de forca de um canto que é utilizada pelo Harris. Como um canto € identificado por ter os
dois valores préprios suficientemente grandes (ver figura 3.7), o algoritmo KLT, apenas coloca um
threshold em A2 (A1 > A2 > 0). Se o menor valor préprio for superior a uma constante definida,
entdo esse ponto pode ser considerado um canto. A partir daqui o procedimento é o mesmo,
estes cantos serdo colocados numa lista e ordenados por ordem decrescente de A2. Em seguida é
percorrida a lista de cima a baixo, e sao eliminados os cantos que pertencam a vizinhanga de um
canto mais forte. Na figura 3.10, pode ser observada a aplicag¢do do algoritmo KLT no programa

desenvolvido.

INeste trabalho foi considerado vizinhanga um conjunto de pontos que distam menos de 10 pixéis do central
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Figura 3.10: Aplicacdo do algoritmo de KLT. Cantos estdo marcados a vermelho.

3.2.3 Detecciao de segmentos

Um segmento de recta € descrito como um pedaco de uma recta limitado por dois pontos. Posto
isto, pode ser verificado que um tridngulo € uma forma geométrica que possui trés segmentos de
recta que sao unidos pelos trés cantos do tridngulo.

Neste momento, ja possuimos duas imagens que nos vao auxiliar na detec¢do de segmentos:
e ImgEdges, que contém informagao sobre as orlas da imagem principal, e

e ListCorners, que contém em ordem decrescente de forca, todos os cantos que podem ser

utilizados na procura do tridngulo, bem como a sua localiza¢do na imagem.

Para encontrar esses segmentos de recta é verificado se existem conjuntos de dois cantos da
ListCorners que sdo unidos na ImgEdges por pontos de orla. Para isto, partindo dum pixel que
represente o primeiro canto, e seguindo na direcc¢do da recta até ao segundo canto, € verificado se

pelo caminho® vio ser encontrados pontos de orla da ImgEdges.

Figura 3.11: Representagdo de detecgdo de segmento

ZPor caminho é considerado o pixel atravessado pelo segmento de recta mais um pixel de margem para cada lado
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O ndmero total de pixeis no caminho entre os dois cantos é denominado de 7otPix, enquanto
que o numero de pixeis de orla entre os dois cantos chamaremos de EdgePix. Definindo como

forca de um segmento a razdo entre os pixeis de orla encontrados e o nimero total de pixeis do

TorPix
EdgePix

recta que realmente vao ser utilizados na pesquisa do tridngulo. A forca do segmento vai entio

segmento (

) pode ser realizada uma operacdo de threshold para escolher os segmentos de

apresentar valores entre 0 e 1, sendo que o threshold escolhido é de 0.5. Posto isto, todos os seg-
mentos de recta com forca superior a 0.5 serdao aproveitados e colocados numa lista (ListSeg). Com

este método € permitido detectar segmentos de recta mesmo que estes sofram algumas oclusoes.

3.2.4 Deteccao do triangulo

Neste momento, para detectar o tridngulo, temos a lista de segmentos de recta obtida na sub-
seccdo 3.2.3. Como se sabe, um tridngulo tem trés lados, portanto ird ser percorrida a ListSeg com

0 objectivo de encontrar trés segmentos de recta que estejam ligados entre si.

Figura 3.12: Representacdo de deteccdo de tridngulo

Ap6s encontrados trés segmentos de recta ligados serd calculada a forca do tridngulo que € a

multiplicacdo das for¢as de cada segmento constituinte (ver equagao 3.8).

forca = segl.forca X seg2.forca x seg3.forca 3.8)

E necessério agora verificar a forca do tridngulo e escolher um limite inferior ao qual o trién-
gulo tem de obedecer. Este valor é definido empiricamente, por testes & aplicacdo e permite detec-

tar o tridngulo mesmo que este sofra pequenas oclusoes.
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Neste momento podemos ter vdrios tridngulos detectados, incluindo alguns indesejados (falsos
tridngulos). Portanto o préximo passo € o filtro dos falsos positivos, com o objectivo ideal de

restarem apenas os verdadeiros marcadores.

3.2.5 Eliminacao de falsos positivos

A eliminacdo de falsos positivos é uma parte muito importante no desenvolvimento de apli-
cagdes de visdo computacional relacionadas com a identificagdo de marcadores. O ideal seria
conseguir igualar a percepc¢do da visdo computacional a do ser humano, mas como sabemos que
isso ainda € muito dificil, o objectivo € entdo tentar dotar a aplicacdo de conhecimentos que pos-
sam rejeitar o nimero méaximo de falsos positivos.

Surge entdo a necessidade da realizagdo desta tarefa, porque mesmo com as condic¢des es-
tabelecidas para deteccdo de um objecto, o programa pode ser facilmente enganado por outros
objectos com algumas caracteristicas parecidas ao desejado. No trabalho desenvolvido, um falso
positivo é quando o programa detecta um tridngulo onde ele nio est4.

Nesta subseccdo ird entdo ser apresentada os métodos utilizados para conseguir obter uma boa

deteccdo do triangulo verdadeiro, rejeitando os falsos positivos. Eles sio:
e Teste aos angulos do tridngulo;
e Teste a intensidade de brilho no interior do tridngulo;

e Teste ao comprimento dos lados do tridngulo.

d

Figura 3.13: Representagdo de deteccdo de um falso positivo

O primeiro teste realizado € aos angulos do tridngulo, surgiu a necessidade deste teste, porque
sem ele o programa detectava tridngulos falsos sobre uma s6 orla que possuisse trés cantos co-

lineares. Na figura 3.13 pode ser observado um exemplo de um falso tridngulo detectado nas
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condicdes referidas. o tridangulo encontrado apresenta dois dngulos com o valor de 0° e um com
180°. Apds a imposi¢do da condi¢do de angulos com valores minimos, estes "tridngulos"deixam
de ser detectados.

Em seguida é testada a cor do interior do tridngulo detectado. E sabido que o marcador escol-
hido tem interior branco, portanto € calculada a média do brilho dos pixeis no interior do tridngulo,
se for superior a média de brilho da imagem toda, entdo € considerado triangulo, se nao, é consid-
erado falso e consequentemente rejeitado.

Como j4 foi referido, o marcador escolhido € um tridngulo is6sceles, em que os lados maiores
medem aproximadamente o dobro do lado menor. Através da calibragdo da cAmara (abordada no
capitulo 4), é possivel obter o verdadeiro comprimento dos lados, e com isto testar se o tridn-

gulo detectado corresponde ao desejado, medindo e comparando os lados. O teste realizado € o

seguinte:
SE
kbl <dist_maiorl < kb2
kbl < dist_maior2 < kb2
ksl <dist_menor < ks2
|dist_maiorl — dist_maior2| < kl
|dist_maiorl + dist_maior2 — 4 x dist_menor| < k2 3.9

ENTAO ¢ aceite, SENAO é rejeitado.

dist_maiorl e dist_maior2 correspondem aos lados maiores do tridngulo, e dist_menor ao
menor lado.

Esta condigdo serve para realizar um teste as dimensdes do tridngulo detectado. E imposto um
limite inferior e superior para cada lado do tridngulo, é testado se os lados maiores apresentam
pouca diferenca entre si e € testado se os lados maiores medem o dobro do menor, caracteristica

do tridngulo referida na sec¢do 3.1.

3.3 Melhoramentos no programa desenvolvido

Ap6s realizar alguns testes de deteccdo do marcador com o programa desenvolvido até aqui,
concluiu-se que este é capaz de encontrar o tridngulo, mas que possuia ainda algumas limitagdes.
Se um dos cantos deixasse de ser detectado ou fosse encoberto, o programa ja ndo detectava o
tridngulo, por exemplo.

Foi introduzido no programa um método de seguimento do robd, ou seja, se o robd for de-
tectado num frame, o programa guarda a sua posicdo e no frame a seguir, se o marcador deixar
de ser detectado por alguma razao, ele testa a sua existéncia na posi¢do detectada anteriormente.
Mais detalhadamente, o método funciona da seguinte maneira: quando um marcador é detectado

num frame, a posicdo dos trés cantos € guardada. Se no frame a seguir nao for encontrado um
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triangulo, é colocada uma janela quadrada de 31 pixeis de lado a volta de cada canto anterior-
mente detectado. Agora, sdo testadas combinacdes de 3 cantos dentro das janelas que formem
o tridngulo mais forte (ver subseccio 3.2.4) mantendo as caracteristicas conhecidas desejadas do
marcador apresentadas nas equagdes 3.9. Se as condi¢des se verificarem, entdo estamos na pre-
senga do marcador escolhido, e este continuard detectado. Ou seja, este método testa a existéncia
do tridngulo anteriormente detectado, e assim, torna possivel a deteccdo do tridngulo mesmo que
este apresente um ou mais cantos obstruidos, assim como um ou mais lados, embora ndo aceite
um lado completamente obstruido.

Verificou-se também que o processamento do algoritmo era bastante pesado, e o programa era
lento, devido a grande quantidade de pixeis que necessitavam de ser processados (resolugao da
camara: 780x582). Como melhoramento, o processamento da deteccdo dos cantos da imagem
deixou de ser feita em todos os pixeis da imagem. Antes da deteccdo de cantos € realizada a
deteccdo de orlas como foi dito anteriormente. Como sabemos que um canto tem de estar local-
izado no cruzamento de duas orlas, apenas é testada a existéncia de cantos nos pixeis resultantes
da deteccdo de bordas, diminuindo assim o nimero de pixeis a serem processados. Deste modo é

melhorada a fluidez do programa e com isso torna possivel uma localizagdo mais rapida e robusta.

3.4 Resumo

Neste capitulo foi descrito o procedimento efectuado para a deteccdo do robo. Inicialmente
¢é escolhido o marcador utilizado para ser colocado no topo do robd. Foi escolhido o tridngulo
is6sceles de interior branco e fundo preto, porque é uma figura facil de detectar e que também
permite a determinagdo da orientacdo do robd. Sao identificados os segmentos de recta existentes
naimagem através do cruzamento de informacao entre os cantos e as orlas encontradas na imagem.
De seguida € testado se existem trés segmentos de recta que formem o tridngulo desejado. Este
tridngulo terd de obedecer ao conjunto de condi¢des impostas. Algumas das condi¢des foram
criadas de maneira a detec¢do do tridngulo suportar algumas oclusdes dos lados. Outras condi¢des
advém da calibracdo da camara realizada no capitulo 4 que nos vai permitir obter a localiza¢do
real dos cantos no referencial gerado no laboratério de robética. Com isto poderemos obter os
comprimentos reais dos lados do tridngulo e testar se o tridngulo detectado realmente corresponde
ao marcador criado.

Ou seja, para um tridngulo ser detectado, os cantos t€m de ser detectados, e devem existir
pontos de orla entre estes. Caso um ou mais cantos do tridngulo ndo seja detectado num frame,
mas tenha sido no frame anterior, entdo entra em cena o método de seguimento implementado,
que testa se o tridngulo ainda se encontra presente, se 0s cantos tivessem perto do mesmo sitio

anteriormente detectados.



Capitulo 4

Calibracao da Camara

A calibracdo de cAmara é uma técnica muito utilizada em visdo computacional. Esta tem
como fungdo determinar os pardmetros intrinsecos e extrinsecos da cdmara com o objectivo de
tornar possivel a correspondéncia de coordenadas da imagem para as do mundo e vice-versa,
e também de corrigir as distor¢cdes causadas pela lente da cAmara. Neste capitulo serd entdo
descrito o funcionamento e o procedimento da calibracdo utilizada. Na sec¢do 4.1 serd descrito o
modelo geral de uma camara, bem como a caracterizacdo dos parametros intrinsecos e extrinsecos
da camara e ¢é apresentada a correspondéncia entre pontos do mundo e da imagem e vice-versa.
De seguida, na seccio 4.2 € apresentada a estratégia geral (ver subsec¢do 4.2.1) e procedimento
realizado (ver subseccdo 4.2.2) para a calibracao de cAmara.

Este capitulo do trabalho foi realizada com a ajuda da calibration toolbox da aplicagdo matlab

e da sua documentacio. [30]

4.1 Modelo da camara

Para a compreensdo do funcionamento da cAmara normalmente utiliza-se o modelo pinhole. E

apresentada uma representacdo deste modelo na figura 4.1.

Plano da
Imagem

Pinhole
(buraco de alfinete) Virtual

Figura 4.1: Modelo pinhole. Retirado de [15]

29
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Neste modelo a cdmara € vista como uma caixa com um orificio idealmente considerado como
um ponto (pinhole) onde passa toda a luz situada a frente da cAmara que € projectada no plano de
imagem. [15] Na realidade € utilizada uma lente que serve para focar a imagem e também alterar

a magnitude da imagem registada. O efeito da lente pode ser observado na figura 4.2. [31]

_ Distancia Focal _

- i |
L L -7 - Exo
= = -— - - ] - -— - = == 2 == o= = LI .
PR R A e optico
]-'":--—--.------- =
: \ Centro
Plano da da Lente
imagem

Figura 4.2: Efeito da lente. Retirado de [31]

Inicialmente € necessdrio compreender os sistemas de eixos utilizados no modelo. Estes po-
dem ser observados na figura 4.3. O referencial O;X;Y;Z; corresponde ao da cAmara e 0,,X,,Y,,Z,,
ao do mundo, as coordenadas de ambos estes referenciais sdo medidas pelo sistema métrico. O

plano da imagem € definido pelas coordenadas u e v que sdo medidas em pixeis.

Pi(KisYi!Zi)=P(X4N5YW!Z|-V)

Zy Image Flane

Oy
Yo X

Figura 4.3: Sistema de coordenadas. Retirado de [17]
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Existindo um ponto genérico nas coordenadas do mundo, este pode ser representado nas co-
ordenadas da cAmara através de uma transformacdo homogénea constituida por uma rotagdo e
uma translacdo. Os parmetros desta transformacio podem ser calculados e correspondem aos

parametros extrinsecos da calibracio.

rl r2 r3 t1
R=|r4d r5 16 |;T=1| 12 4.1)
rl r8 ri 13

Obtidas as coordenadas do ponto no referencial da camara, é ainda necessario calcular a sua
representacdo no plano da imagem. Aqui ja vai ser necessdrio conhecer os pardmetros intrinsecos

da camara, que s3o compostos por:
o f (distancia focal) - distincia entre origem do referencial da cdmara e o plano da imagem.

e c (ponto central) - ponto central do plano da imagem (nem sempre igual ao centro dos limites

da imagem).

e k’s (distorcdes) - distorcdes da imagem produzidas pela lente, podem ser radiais ou tangen-

ciais.

e skew - representa o dngulo entre os eixos x e y de um pixel (nem sempre 90°).

4.2 Calibracao

J4 apresentado o modelo da cAmara e descritos os pardmetros que necessitamos de conhecer,
procedemos entdo para a sua determinac¢fo. Vai ser apresentada a estratégia geral utilizada na

calibracdo de camara bem como o procedimento verdadeiramente realizado neste trabalho.

4.2.1 Estratégia geral

Para determinar os pardmetros da calibrac@o foi realizado um procedimento muito utilizado
nas aplicacdes deste género. E necessario reunir a informagio necessdria para realizar a determi-
nacdo dos pardmetros. Este conjunto de dados é composto por correspondéncias entre pontos da
imagem e a sua correspondente localizacdo no sistema de coordenadas do mundo. Com estas cor-
respondéncias entre pontos, € possivel através de um método numérico obter todos os parametros
da camara. Este método numérico tenta minimizar uma funcio de custo que compara os resulta-
dos obtidos através do algoritmo referente a correspondéncia de pontos entre a imagem e o mundo

(ver sec¢do 4.3) com os dados fornecidos.

C:Z(Ixi—fi!+|yi—ﬁi!) 4.2)
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Em que
X; e y; sdo as coordenadas reais retiradas dos dados fornecidos e
X; e y; sdo os resultados obtidos pelo algoritmo

Sao realizadas vdrias iteracdes até a funcdo de custo convergir para um minimo global. Para
que isto seja alcancado, os valores iniciais do algoritmo (pardmetros intrinsecos) devem ser colo-

cados de forma cuidada. [31]

4.2.2 Procedimento realizado

Posto isto, para proceder a determinacao dos pardmetros necessarios para a calibracio da ca-
mara, foi primeiro necessdrio obter o conjunto de correspondéncias entre os pontos da imagem e
do mundo. Foi utilizado um tabuleiro de xadrez para criar o conjunto de dados, visto que con-
tém vdrios pontos facilmente extraiveis que sdo os cantos dos quadrados. Como o nimero de
quadrados existentes € previamente conhecido, assim como as suas dimensdes, torna-se possivel

conhecer a distancia real entre os pontos extraidos.

Figura 4.4: Padrao de um tabuleiro de xadrez

Para obter estes dados é realizado o procedimento a seguir descrito. E necessario extrair os
cantos do tabuleiro de xadrez, através de um algoritmo de detecc@o de cantos com precisdo até
ao sub-pixel. Tendo o conjunto de cantos da imagem, é agora necessario proceder a seleccio e
ordenacdo dos cantos a serem utilizados. Posto isto, basta agora fazer corresponder os cantos
extraidos de acordo com a sua linha e coluna no padrao de xadrez utilizado.

Realizado isto, obtém-se o conjunto de dados necessdrios para a calibracio dos pardmetros da

camara.
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Neste trabalho, este procedimento foi realizado com o auxilio da caixa de ferramentas de
calibragdo do matlab. Foram tiradas varias fotos, com a cAmara a ser calibrada, do tabuleiro de
xadrez em vdrias orientacdes diferentes. Depois de obtido o conjunto de fotos, este foi inserido
e processado no matlab. Na Calibration Toolbox pegou-se no conjunto de imagens e uma-a-
uma identificaram-se os quatro cantos que limitam o padrdo de xadrez utilizado, é definido o
comprimento do lado dos quadrados do tabuleiro de xadrez, e o nimero de quadrados existentes
nas duas direc¢des (X e Y). O programa cria uma grelha por cima do tabuleiro, e tenta encontrar
todos os cantos existentes. Ap6s realizar o procedimento de calibracdo, os pardmetros intrinsecos
sdo calculados e apresentados. De seguida necessitamos de calcular os pardmetros extrinsecos,
que incluem a rotacdo e translacdo do referencial, entdo é escolhida uma foto que contenha o
tabuleiro de xadrez numa posicdo que represente o referencial desejado. Realizando o mesmo

procedimento anteriormente descrito sdo entdo calculados os pardmetros extrinsecos desejados.

4.3 Aplicac¢oes no trabalho realizado

J4 identificados e calculados os pardmetros intrinsecos e extrinsecos da camara, é apresentado
nesta seccdo como s@o utilizados para converter um ponto nas coordenadas do mundo para um

pixel da imagem e vice-versa, e também como remover a distor¢do da imagem.

4.3.1 Correspondéncia de pontos Mundo-Imagem

Suponhamos entdo que desejamos representar um ponto, que sé conhecemos as coordenadas
do mundo (0,,X,Y,,Z,), na imagem através das coordenadas (u,v) em pixeis. Descrevendo o

problema e resolucdo por passos, temos:

1. Transformacdo do ponto no referencial do mundo para o da cdimara. Como j4 vimos anteri-
ormente, esta transformacao é realizada através de uma rotacéo e translacio de referencial.

Ou seja,

X; X,
Y, | =R| Y, | +T (4.3)
Z; Z,

em que R, e T s@o os pardmetros definidos nas equagdes 4.1.

2. Transformar das coordenadas 3D do referencial da camara para 2D da imagem, mas sem

contar ainda com a distor¢ao da lente. Chamaremos de (X,,,Y,) a estas coordenadas.
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(4.4)

3. Apés incluir a distor¢do da lente, o novo valor de coordenadas (X;,Y;) vai ser definido

CcComo:
Xg = [1+k(1)r? +k(2)r*1X, + 2k(3) X, Y + k(4) (r* +2X77)
Yy = [14+k(1)r? +k(2)r*Y, 4 2k(4)X, Y, + k(3)(r* +2Y?) (4.5)
em que:
P = XN

k(1) e k(2) representam a distor¢ao radial e

k(3) e k(4) representam a distor¢do tangencial.

4. E finalmente o pixel final terd entdo o valor (u,v):

u = fo(Xg+skewxYy)+cy
v = f[Yite (4.6)

em que:

fx € fy representam a distincia focal em x e em y respectivamente (geralmente iguais ou
muito parecidas)

¢y € ¢, representam as coordenadas do ponto central da imagem e

skew representa o Angulo entre os eixos x e y de um pixel da imagem.

4.3.2 Correspondéncia de pontos Imagem-Mundo

Para obter a correspondéncia de pontos Imagem-Mundo ndo é possivel inverter o procedi-
mento realizado na subseccdo 4.3.1, porque como € facilmente perceptivel um ponto no mundo
corresponde a um pixel na imagem, mas um ponto na imagem corresponde a uma infinidade de
pontos no mundo, formam uma linha de pontos desde o pixel na cdmara até ao ponto no mundo.
Para ser possivel obter a correspondéncia desejada, necessitamos de, além das coordenadas do
pixel na imagem, uma coordenada do ponto no mundo, normalmente considera-se conhecida a
posicdo Z do ponto. Outro problema desta correspondéncia inversa € ndo ser possivel aplicar o
modelo de distor¢do directamente, visto que o modelo € de grau elevado. Para o aplicar € utilizado
um método iterativo que vai ser descrito nesta subseccao.

Vai ser descrito por passos o procedimento realizado para obter a correspondéncia entre um

ponto na imagem e as suas coordenadas no mundo:

1. Invertendo o realizado nas equagdes 4.6:
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U—Cy
X, —
¢ £
v—oc,
Y, = :
fy
X, = X;—skewxYy 4.7

2. Neste momento é preciso remover a distor¢do do ponto da imagem, para isto € realizado um

método iterativo de acordo com [30] apresentado a seguir:

Iterando 20 vezes o seguinte conjunto de equagdes, e definindo como estimativa inicial
Xu = Xd ey, u = Y, d

2= Xf—i—Yu2
Xy —2k(3)X, Y, +k(4)(r* +2X2)
Xu -
1+ k(1)r2+k(2)r*
Y, —2k(4)X,Y, 2 4 2y?
L+k(1)r2+k(2)r*

Depois de realizado estas equagdes no ciclo de 20 vezes, conseguimos obter uma boa aprox-

imacao das coordenadas do ponto depois de remover a distor¢ao.

3. Neste momento, seguindo a ordem inversa de operacdes realizada na subseccdo 4.3.1, é
necessdrio obter X;, Y; e Z;, coordenadas do ponto no referencial da cdmara. Pela equacio

4.4 & possivel obter que:

X = XuZ
Y, = Y7 4.9)

Se conhecermos o valor de uma das coordenadas, € possivel ficar a conhecer o valor das
restantes. Nesta situag@o € usual definir a posi¢do Z,, do ponto constante. Conhecendo este

valor, € possivel ficar a conhecer o valor de Z;. A partir de 4.3 e 4.9, pode-se obter:

Xw XuZi - Tx
Y, | =R"'| v.zi-T, (4.10)
Zy, Zi— Tz

E conhecido Z,, R~! = R’ (porque R é uma matriz ortonormal), X,,, Y, e T. Portanto da
equagdo acima, resolvendo apenas a equagdo relativa a Z,,, é possivel obter Z;. Utilizando

as equacdes 4.9, obtém-se de seguida X; e ¥;.
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4. Uma vez conhecidas as coordenadas do ponto no referencial da cdmara, basta agora aplicar a
rotacdo e translacdo inversamente como foi realizado no ponto 3, mas agora para determinar

as restantes coordenadas X,, e Y,,,.

4.3.3 Remover Distor¢ao

Uma das aplicacdes dos parametros de calibracdo da cdmara mais usadas, é a de remover a
distor¢do de uma imagem capturada. Para tal, para cada pixel da nova imagem sem distorcao, vai
ser calculado qual a localizacdo correspondente na imagem da ciAmara. Em seguida, através de
uma interpolagdo bilinear de intensidades da vizinhanga do ponto na imagem original, é calculada
a cor do pixel sem distor¢ao.

Para calcular o valor da localiza¢do do pixel sem distor¢do na imagem original € realizado o

seguinte procedimento:

1. E calculado o valor das coordenadas X, e Y, através do pixel da imagem (u,v).

(u—cy)

Y, = v-c) 4.11)

b

2. Em seguida € aplicada a distor¢do, sdo calculados Xy e Yy:

Xy = [1+k(1)r? +k(2)r*]X, + 2k(3) XY, + k(4) (P +2X7)
Yy = [1+k(1)r* +k(2)r*)Y, 4 2k(4)X, Y, +k(3) (r* +2Y?2) (4.12)

3. E finalmente o pixel da nova imagem sem distor¢do terd a correspondente localizacdo na

imagem original de:

U = fu(Xg+skewxYy)+cy
Vo= fYite 4.13)

Depois de calculados (u/,V'), serd realizada uma interpolagéo bilinear com os valores dos
pixeis vizinhos a este. O resultado desta operagdo serd colocado no pixel (u,v) da nova imagem.

Denominando (ul’,v1"), (u2',v1’), (u2',v2") e (u1’,v2") como as coordenadas dos quatro pix-
eis da vizinhanga de (/,v"), de acordo com a figura 4.5.

O valor do pixel da nova imagem sem distorcdo sera:
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Figura 4.5: Representacdo auxiliar para a interpolagao bilinear apresentada.

fu,v) = flul’ vU')yx w2 —u')(v2' =)
+  f2' vU)x (W —ul)(v2' =)
+ f@2' 2 x (' —ul")( —v1)
+  ful’ 2y x (w2 =) (v —v1') (4.14)

4.4 Resumo

Neste capitulo foi apresentado o conceito de calibracao de uma camara. Foi estudado o mod-
elo da cAmara, assim como os seus parametros intrinsecos. No trabalho realizado € necessario
fazer corresponder pontos 2D em 3D e vice-versa, portanto parametros extrinsecos também sdo
apresentados e calculados. Outra das aplicacdes da calibragdo é a remog¢ao da distor¢do numa

imagem, que apenas utiliza os pardmetros intrinsecos calculados da camara.
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Capitulo 5

Resultados e verificacoes experimentais

Neste capitulo serdo apresentados os resultados dos testes realizados deste trabalho. Viao
ser apresentados exemplos da detec¢do do marcador escolhido e testes a robustez do sistema de
deteccdo. Em seguida vido ser apresentados os resultados obtidos da calibragcdo da camara: os
parametros calculados, o referencial utilizado e testes a certeza da posic¢do e orientacao.

Os testes foram realizados no laboratério de robdtica, utilizando uma camara colocada no

tecto.

5.1 Deteccao do robo

Neste capitulo vao ser apresentados os resultados referentes ao processamento de imagem
efectuado para detec¢do do marcador escolhido. O marcador foi impresso e colado numa placa de
madeira de 1 cm de espessura, para evitar algumas dobras da folha que levariam & nao deteccao

do mesmo. As suas dimensdes escolhidas estdo apresentadas na tabela 5.1.

Tabela 5.1: Medidas do Marcador

Lado menor 13.4
Lado maior 26.8

5.1.1 Deteccao do marcador

Nas imagens quando o marcador apresenta um rectingulo azul a sua volta significa que esta
a ser detectado. Foram entdo realizados alguns testes de detecc¢do do tridngulo. A altura do ref-
erencial foi elevada de uma constante de 1 cm, porque o marcador encontra-se a 1 cm do chio,
correspondente a espessura da placa onde estd colado. Portanto, se o marcador for colocado num
robd, é necessdrio actualizar o valor da elevacdo dependente da altura a que este for colocado. O

marcador ndo serd entdo detectado se se encontrar inclinado, pois os comprimentos dos lados do

39
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tridngulo calculadas apresentardo valores diferentes dos reais. Trés exemplos de deteccdo do tridn-
gulo podem ser observadas nas figuras 5.1. Na primeira é apresentada a deteccdo de um marcador,

nas restantes detecta-se dois marcadores.

Figura 5.1: Deteccdo do marcador(1)
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Viao agora ser apresentadas mais duas imagens 5.2, mas desta vez com os tridngulos mais
afastados da camara, o que provoca uma maior inclinacdo no marcador. E possivel observar que

os marcadores continuam a ser detectados mesmo com a visualizagdo dos tridngulos deformados.

Figura 5.2: Deteccdo do marcador(2)
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Nas figuras 5.3, pode ser observada a simulacdo da colocacdo do marcador no rob6. Na
primeira imagem, a elevag¢do do referencial para a detec¢do do marcador estd colocada em lcm, é
por isso que dos dois tridngulos, apenas o que se encontra a lcm do chéo € detectado. Na figura
seguinte, e simulando a altura do rob6 com a cadeira, ¢ imposta a deteccdo de marcadores a uma

altura de 60cms. Verifica-se entdo, que apenas o marcador situado a essa altura é detectado.

Figura 5.3: Simulagdo com elevagdo da posi¢dao do marcador
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Por dltimo, na imagem 5.4 pode ser observada a detec¢@o de varios marcadores com diversas

orientagdes espalhados pelo campo robético.

Figura 5.4: Detec¢ado do tridngulo(3)

5.1.2 Deteccao com oclusao

Foi agora testado a robustez da detec¢do do marcador. Os testes incluirdo a oclusdo de varias
partes do marcador. Neste capitulo serdo apresentadas figuras que demonstram os testes realiza-
dos.

Na figura 5.5, pode ser observada uma detec¢do de marcador com dois dos lados obstruidos.
O triangulo € detectado porque os cantos sdo correctamente detectados, e os segmentos entre
cantos sdo aceites como validos, visto que se tivessem completos possuiriam comprimento real
minimo imposto pela condi¢do de deteccdo (ver equacdes 3.9) e a forca do segmento € superior ao
threshold imposto (0.5, ver subseccio 3.2.3).

Na figura 5.6, pode ser observada outra oclusdo de dois lados do tridngulo. Desta vez a oclusdo
de cada um dos lados torna cada um dos segmentos mais fracos que o limite imposto. Portanto
esta deteccdo s6 se tornou possivel devido a técnica de seguimento utilizada referida na sec¢do
3.3. Ou seja, o tridngulo neste frame ndo foi encontrado, devido a obstrucdo de mais de metade
de pelo menos um dos lados, mas como existia um tridngulo anteriormente detectado, o método

de seguimento testou a ainda existéncia do mesmo tridngulo com uma condicao de deteccao mais
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Figura 5.5: Oclusido de dois lados(1)

Figura 5.6: Oclusdo de dois lados(2)

leve. Assim sendo, verificou-se a detec¢do do tridngulo com dois lados muito obstruidos, desde
que este j tenha sido detectado anteriormente.

Na figura 5.7 é apresentada a detec¢do do tridngulo com um canto tapado. Mais uma vez
esta detecc@o sO € possivel com a técnica de seguimento implementada. Foi tapado um canto
ao tridngulo previamente detectado, o método de seguimento, neste caso, sabe qual é o canto
perdido, por isso mantém os restantes e testa se, se 0 canto tapado ainda existisse numa posi¢ao
préxima do detectado anteriormente, o tridngulo ainda estd presente. Obviamente, como se depara

com os segmentos ainda parcialmente existentes até ao canto simulado, o tridngulo continua a ser



5.1 Detecgao do robo 45

Figura 5.7: Oclusio de um canto

detectado.

Figura 5.8: Oclusdo de outro canto

Na figura 5.8 é apresentada uma deteccdo semelhante & anterior, mas com um canto diferente

obstruido. A explicacdo da deteccdo é a mesma.

Na figura 5.9 € observado mais uma vez o resultado da detecgdo do tridngulo através da téc-
nica de seguimento implementada. Desta vez é verificado que este método continua a ter bons

resultados mesmo quando tem de simular os trés cantos simultaneamente.
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Na figura 5.10 vemos o tridngulo com um lado completamente obstruido. Neste caso a de-
teccdo do tridngulo ndo foi possivel, porque o programa “vé* um tridngulo menor do que o que
estd 4 procura. E relembrado que com a calibra¢io da cAmara é possivel obter e testar as dimensdes
reais do tridngulo, tais testes sdo realizados de acordo com as equagdes 3.9. E ficil de verificar que
o tridngulo encontrado ndo verifica as condi¢cdes de dimensdo necessdrias, e portanto o tridngulo
ndo pode ser detectado. O método de seguimento ainda tenta simular os dois cantos perdidos, mas
necessita da presenca de todos os segmentos, nem que seja apenas parcialmente, porque uma das
condicdes de aceitacdo do tridngulo, é dependente da forca deste (ver equacdo 3.8), e como um

dos segmentos tem for¢a 0, o tridngulo também vai ter forca 0, rejeitando-o.

Figura 5.9: Oclusdo dos trés cantos do tridngulo

Figura 5.10: Oclusdo de um lado completo



5.1 Detecgdo do rob6 47

5.1.3 Tempos de Processamento

Foi agora testado o tempo de processamento do programa desenvolvido. Para tal, e de maneira
a avaliar cada passo do processamento, foi verificado o tempo decorrido durante algumas etapas

consideradas importantes. As etapas avaliadas sao:
1. Conversao do formato de cor da imagem.

2. Sobel + Threshold + Deteccao de cantos.

W

. Detecc¢do de segmentos.

4. Encontrar 3 segmentos ligados (triangulo).

|91

. Eliminac@o de falsos positivos + Seguimento.

)

. Determinacdo da posicdo e orientacdo + Desenhos na imagem.

Foram realizados vérios testes, em diversas situacdes, pois os tempos de processamento variam
conforme o nimero de tridngulos na imagem e com o nimero de cantos de um tridngulo obstrui-
dos, como pode ser verificado na tabela 5.2. E possivel verificar que quanto maior é o nimero de
tridngulos detectados maior € a duracio do processamento do programa, mais especificamente, das
etapas n° 3, 4 e 5. Também pode ser observado que nos testes com oclusdo de cantos os tempos
referentes a etapa n°4 sdo superiores ao teste de 1 tridngulo sem oclusdo. Esta variacdo deve-se a

utilizacdo do método de seguimento na etapa n°S quando algum canto ndo foi bem detectado.

Tabela 5.2: Tempos de processamento do programa (em milissegundos)

Etapas Descricao do teste
1 2 |3] 4 5 6 | Tempo total

1{14(239 2|0 2 |14 271 0 Triangulos
211223414 |16| 40 |33 339 1 Triangulo

3111 [265|7|35] 90 |17 425 2 Triangulos
41141278 | 9|50 | 150 | 22 523 3 Triangulos
5112|246 | 4 63 | 14 339 1 Tridngulo com 1 Canto Obstruido
612254 |3 1| 69 |15 354 1 Triangulo com 2 Cantos Obstruidos

Outra observacio retirada da tabela 5.2 € que a etapa mais demorada é a n°2, referente a
deteccdo de orlas e cantos na imagem. Analisando-a mais pormenorizadamente, foi dividida em
3 sub-etapas: Sobel, Deteccdo de cantos e ordenagdo de cantos por ordem decrescente de melhor
canto. Foram realizados 3 testes, com diferentes valores para os nimeros de cantos encontrados,
pois este € o Unico factor que faz variar o tempo de processamento desta etapa. Na tabela 5.3
podem ser observados os tempos de processamento obtidos. Pode ser verificado que o passo mais

pesado € a deteccao de orlas através da aplicacdo do Sobel.
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Tabela 5.3: Tempos de processamento pormenorizados da etapa n°4 (em milissegundos)

n° de Cantos | Sobel | Deteccao de cantos | Ordenacio de cantos | Tempo total
21 145 45 13 203
32 151 53 36 240
37 151 53 45 249

5.2 Calibracao da camara

Depois de realizado o procedimento de calibracdo de cAmara com o conjunto de 30 imagens
que podem ser observados no anexo B, foram obtidos os pardmetros intrinsecos apresentados na
tabela 5.4. Os parametros extrinsecos foram obtidos com base no referencial desejado e estio

apresentados nas equacdes 5.1. O referencial obtido pode ser observado na figura 5.11.

0.117950  —0.683240 —0.720604

R = —0.992251 —0.109644 —0.058455
| —0.039071 0.721915  —0.690878
[ —439.741875

T = 416.271764 (5.1
| 4414.167445

Tabela 5.4: Parametros Intrinsecos

’ Parametro \ Valor Incerteza
fx 656.005616 | 0.372503

5 655.161438 | 0.369508

Cx 385.154181 | 0.876290

Cy 296.578134 | 0.826043

skew -0.000062 | 0.000267

k(1) -0.365251 | 0.002258

k(2) 0.179178 0.006209

k(3) -0.000426 | 0.000166

k(4) -0.000600 | 0.000166
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Figura 5.11: Referencial obtido

5.2.1 Remocao da distorc¢iao

Nas imagens 5.12 pode-se observar o grafico de distorcdo, é possivel observar o efeito em

barril gerado pela lente da cAmara.
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Figura 5.12: Grafico representante da distor¢do gerada pela lente da camara

Lo T T T R

—_

=

-
-~
-~

& f 1 1
100 200 200 400




50 Resultados e verificagbes experimentais

Com os parametros intrinsecos calculados € possivel remover a distor¢do da imagem. Nas im-
agens 5.13 € possivel observar a distor¢io gerada pela cAmara nas linhas de futebol robético. Ap6s
a remocao da distor¢do, através dos pardmetros intrinsecos calculados, obtivemos as mesmas im-
agens mas sem distorcdo observéveis nas figuras 5.14. E possivel verificar que as linhas do campo
de futebol robético apresentam agora formato rectilineo, como deveriam. A imagem de deteccdo

de orlas € inserida aqui também pois torna mais facil a percepcdo da remog¢do da distor¢ao.

Figura 5.13: Imagem capturada pela cAmara e as orlas detectadas na imagem para salientacido da
distorc¢ao nas linhas de futebol
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Figura 5.14: Imagens correspondentes as da figura 5.13, mas depois de remover a distor¢ao

5.3 Precisao dos resultados

A precisdo da localizagdo obtida pelo programa desenvolvido depende de duas componentes
de erro. Uma componente depende do ruido da deteccdo do centro do marcador, e a outra depende
da calibracdo da cAmara. A primeira é originada com a detec¢@o dos cantos. Quando o tridngulo
se situa longe da camara, a detecc@o de alguns dos cantos pode variar de um pixel para um viz-
inho, gerando um ruido no ponto central do marcador detectado e consequentemente um ruido
na localizagao real do robd. Este ruido como ja foi referido ocorre apenas quando o marcador
se encontra bastante afastado da cAmara, e apresenta um erro possivel de no maximo de 1 pixel,
que corresponde a uma situagc@o de ruido dos trés cantos do tridngulo. Nos testes realizados tal
situacdo ndo ocorreu, verificando-se apenas um ruido de no méximo 0.333 pixeis.

O ruido também tem pesos diferentes conforme a distancia a cdmara, visto que o valor de um
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pixel aumenta com esta distdncia como pode ser observado na figura 5.15. Na figura 5.16 pode ser

verificado a posi¢do da cAmara e distincia desta ao referencial utilizado no campo robético.
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Figura 5.15: Func¢do que relaciona o valor real de um pixel em mms com a distincia real do ponto
a camara em metros.

Camara

Figura 5.16: Posi¢ao e distancia da cdmara ao referencial utilizado.

A outra componente de erro depende da calibracido da cAmara. Na tabela 5.5 sdo apresentadas
as comparacdes da localizacdo real e a obtida no programa. E apresentado o erro absoluto de

localizacdo em cada ponto que corresponde a distancia real entre o ponto medido e o estimado. E

Erro Absoluto

ia da origem ao ponto” Sdo testados

também apresentado o erro relativo que € descrito pela razao 5
8 pontos. Podemos observar que a calibracdo foi bem realizada, apresentando erros na ordem dos
milimetros. E possivel também notar que os pontos onde se verificou maior erro absoluto sdo
os mais afastados da cdmara, embora o que apresenta maior erro relativo (amostra n°6) seja um
ponto préximo da origem do referencial. Estes erros devem-se as incertezas obtidas na calibragdo
da camara, que embora ndo sejam muito elevadas, produzem um erro absoluto que aumenta com

o distanciamento do marcador.
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Tabela 5.5: Comparacdo entre localizacdo real e calculada

Obtido Real Erro
X(cms) | Y(cms) | X(cms) | Y(cms) | Absoluto(cms) | Relativo(%)
1] 163.70 0 163.47 | -0.07 0.2404 0.15
2| 89.20 | 307.50 | 88.73 | 308.00 0.6862 0.21
3 0 484 -0.26 | 483.37 0.6815 0.14
4| 89.20 484 88.53 | 484.07 0.6736 0.14
51 134.10 | 414.30 | 134.06 | 412.96 1.3406 0.31
6 0 -12.70 0.27 -12.76 0.2766 2.18
7 | 101.60 | 319.65 | 101.55 | 318.42 1.2310 0.37
8| 146.1 427 146.95 | 426.95 0.8515 0.19
Média erro 0.7477 0.4612

Tabela 5.6: Comparagdo entre orientacao real e calculada (em graus)

Obtido | Real | Erro

1 0.23 0 0.23
2 | 90.67 90 0.67
3|-179.26 | =180 | 0.74
41 -90.23 -90 0.23
5 3.23 0 3.23
6 | 90.99 90 0.99
71 176.35 | £180 | 3.65
8 | -89.06 -90 0.94
Média erro 1.335
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Na tabela 5.6 sdo apresentadas as comparagdes da orientacdo real e estimada do robd (mar-

cador). O angulo da orientagdo foi considerado aumentar no sentido anti-horario em que toma o

valor 0° no eixo X, de acordo com o referencial utilizado (ver figura 5.11). Foram testadas ape-

nas orientacdes facilmente perceptiveis a vista humana, num total de 8 amostras. As primeiras

4 amostras foram capturadas com o marcador préximo da origem do referencial, enquanto que,

as restantes 4 correspondem a posi¢cdes longe da cAdmara. Nas figuras 5.17 podem ser observa-

dos dois exemplos de testes da orientagdo. Esta representada a captura das amostras n°® 4 e 5,

respectivamente.
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Figura 5.17: Amostragem n°4 e 5 para teste da orientagao

E possivel observar que na figura 5.18, o tridngulo é colocado sobre o eixo X, apresentando
uma localizacdo de (135.72, 0.73, 1) que pode ser consultada na interface da aplica¢do produzida.
Pode também ser consultada a orientagdo que se encontra o marcador, que neste caso apresenta o

valor de 0.23°. Por baixo deste valor pode ser visto as dimensdes correspondentes a cada lado do
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Jjdev/videod

Figura 5.18: Amostragem n°l1 para teste da orientagdo e apresentag¢do da interface do programa
desenvolvida

tridngulo em milimetros e as suas orientacdes em radianos. Os comprimentos obtidos para cada
lado do tridngulo diferem um pouco dos reais (ver tabela 5.1) isto deve-se a localizag¢do do canto
detectado pelo computador ndo corresponder exactamente a mesma localizag¢do perceptivel pelo
olho humano, e consequentemente os segmentos de recta tornaram-se ligeiramente mais curtos
neste caso. Alguns erros de orientagdo podem também ser explicados pela imperfeita localizacdo
dos cantos, visto que a determinag¢@o da orientacdo do marcador depende directamente da direcgdo
do eixo de simetria do tridngulo, e se um canto nio se encontrar no pixel exacto, altera logo os

resultados desejados.
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Capitulo 6

Conclusoes e Trabalho Futuro

Neste capitulo serd terminado o trabalho, apresentando as conclusdes e comentdrios finais.
Serdo abordados os resultados obtidos tendo em conta os objectivos propostos no inicio da disser-
tacdo. Serdo também apresentadas algumas sugestdes para melhoramento do trabalho para futuros

projectos.

6.1 Satisfacao dos Objectivos

Nesta dissertagdo foi estudado e implementado um sistema de localizagdo remota baseada em

camaras de vigilancia.

Foi desenvolvido um método de detec¢do de marcadores com a forma de um tridngulo isésce-
les, baseado na detec¢do de cantos e de orlas. O método inclui uma série de processamento de
imagens que levam a detec¢do inequivoca do marcador desejado. Com base nos resultados obti-
dos, é concluido que a detec¢do apresenta bons resultados mesmo quando o marcador apresenta
algumas oclusdes. Foi realizado uma calibragdo de cdmara necessdria para a localizacdo real do
robo mével. Esta calibragdo permitiu melhorar o sistema de detec¢do do marcador, devido a pos-
sibilidade de testar e confirmar a presenga do marcador desejado, com base na medi¢ado real do

comprimento dos seus lados.

Através dos resultados finais obtidos, pode ser concluido que os objectivos inicialmente pro-
postos foram alcangados. Foi concluido que € possivel determinar com boa precisdo a posi¢do e
orientacdo de um rob6 com base em camaras de vigilancia. Esta proposta pode ser entdo uma boa
alternativa para o problema da localizacdo de robds méveis, principalmente para grandes superfi-

cies onde j4 exista um sistema de cdmaras de vigilancia.
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6.2 Trabalho Futuro

Serdo agora apresentadas algumas sugestdes para melhoramento deste trabalho em futuros
projectos.

Relativamente ao sistema de deteccdo do tridngulo, poderia tentar ser testado outro método
para deteccdo de orlas, ja que o Sobel € a parte do processamento que mais tempo ocupa. Poderia
também ser estudado e implementado um sistema de deteccdo de cantos com precisdo sub-pixel,
visto que a localizacdo dos cantos estd directamente ligada & precis@o da posicao e orientagdo do
robd. Poderia também ser acrescentado um método de identificagdo de marcadores, cada robd
possuiria um c6digo Unico de maneira a tornar possivel a distingdo dos vérios robds detectados.

Podera também ser melhorada a calibracdo de camara com um melhor conjunto de imagens
de forma a obter menos incertezas nos parametros calculados.

Outro melhoramento a ter em conta seria o de usar varias cAmaras para detectar os robds e criar
um sistema externo a estas que utilizasse a informacdo proveniente de cada camara para tornar a
localizacdo mais robusta. Poderia também fazer uso dessa informacgao para detectar alguns erros

de calibracdo de alguma camara.



Anexo A

Convolucao de mascaras

A.1 O que é uma mascara?

Uma madscara é uma matriz cujos elementos sdo chamados de pesos. Todas as méscaras pos-

suem uma origem, nas mdscaras simétricas normalmente a origem € o pixel central, mas qualquer

um pode ser escolhido dependendo do uso desejado.

A.2 Aplicacdo da mascara na imagem

A aplicag@o da mdscara numa imagem produz um resultado do mesmo tamanho que a imagem

original. O procedimento € o seguinte:
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Figura A.1: Procedimento de aplicacdo de uma mascara (1). Retirado de [32]

e Para cada pixel na imagem, a mascara é colocada em cima, ficando com a origem da méscara

sobre esse pixel.

e Os pixeis da imagem que foram sobrepostos pela mascara sdo entdo multiplicados pelo peso

da méscara correspondente.
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input image

Convolucao de mdscaras

enhanced image

wl| w2 w

wH

5 = R = wlzl + w2=2 +

Figura A.2: Procedimento de aplicacdo de uma méscara (2). Retirado de [32]

e Os resultados sdo todos somados, e dardo origem a um valor que serd colocado na imagem

de saida na mesma localizag@o do pixel processado na imagem de entrada.

Para ajudar a entender, este procedimento pode ser acompanhado pelas figuras A.1 e A.2.



Anexo B

Conjunto de imagens utilizadas para
calibracao da camara

As imagens utilizadas para a calibra¢do da cAmara foram as seguintes:

Figura B.1: Imagens utilizadas para calibracdo da cAmara (1)
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Figura B.2: Imagens utilizadas para calibracdo da cAmara (2)
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Figura B.3: Imagens utilizadas para calibracdo da cidmara (3)
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Figura B.4: Imagens utilizadas para calibracio da cidmara (4)
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Figura B.5: Imagens utilizadas para calibra¢do da cdmara (5)
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