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RESUMO

Este trabalho procura apresentar contribuigbes & resclugfc dos problemas
de localizacio da camara e de objetos, utilizando come apeio linhas retas
conhecidas no espaco objeto e cujas homélogas tenham sido extraldas na imagem.

Um modelo matemdtico do tipo explicito, e gue permita a determinacdo
simultanea dos seis parameiros de orientagio, € desenvolvido, sendo, entdo,
tratado por Filtragem Kalman. A natureza recursiva do Filtro, possibilita a
definicio de um processo iterativo, em que as estimativas sequenciais dos
parametros realimentam a etapa de exiragio de feigbes. Isto leva a uma
gradativa reducdo do espago de busca das felg¢des na imagem, e & conseqilente
diminuigio do custo computacional.

Pressupde-se a disponibilidade de estimativas preditas de boa qualidade,
em consonancia com o conceito de Vis8Bc de Verificagfo. Conclui-se que, dentro
deste contexto, a introdugio de métodos de estimagfo de parédmetros, além de
emprestar conflabilidade ac processo, permite a redugio do custo
computaciocnal.

Os procedimentos propostos foram implementados e testados com dados
simulados e com dados reais. Os resultados cobtidos s8o discutides e analisados

e as conclusdes resultanies sio apresentadas.
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ABSTRACT

The aim of this work is to present contributions to the seclution of the
camera location and object location problems using known strazight lines in the
object space and extracted in the image.

An explicit and simultanecus mathematical model using straight lines is
derived, aiming Kalman Filtering application. The recursive nature of the
Filter can be used to define an iterative process in which the sequential
estimates feedback the feature extraction step. This 1leads to a gradual
reduction of the features search space and, thus, computation time also
decreases.

The availability of good quality predicted estimates is assumed,
according to the concept of Verificaition Vision. Besides the increase in
reliability, estimation methods could aliso reduce the computational costs.

The proposed approach was tested with simulated and real data. The

obtained results are discussed and conclusions are presented.



CAPITULO |

1. INTRODUCAO

1.1 CONSIDERACOES PRELIMINARES

Un sistema de Visico de Miguina € constituido, basicamente, por uma
camara, um dispositivo de digitalizagfo de imagens e de software para
processamentc destas imagens. A estrutura dos GSistemas de Vis3oc sofre uma
série de restricgfes, principalmente com relagado aos amblentes em (ue operam e
no tempo de resposta exigido. As primeiras teorias para implementagdo de
sistemas de Visdo Computacional, procuravam dividir o problema em médulos que
tivessem alguma correlacSo com ¢ sistema de Visio Humana (Marr, 1982). A
complexidade destes sistemas inviabilizou sua aplicaglo a problemas préaticos,
com 0% recursos computacionals atuals.

A disciplina de VisBc de Mdguina diferencia-se da chamada Visdo
Computacional por dedicar-se & resolugio de problemas préaticos, sem adotar
paradigmas gerais. Aloimonos (1988) ressalta o declinio nos esforgos para a
construcio de sistemas de VisZo completos, resultando em sistemas que executam
um numero limitado de tarefas em um ambiente restritc, mas com aplicagdes
industrials reais.

Existem indmeras aplicacdes de VisZo Miquina, notadamente em automagio da
manufatura {Tommaselli e Tozzi., 1990). Tarefas como inspecBo e medigBo de
partes para controle de qualidade usando Vis&c jé& s@o usuals nas plantas
industriais mais modernas, embora a maioria destes sistemas ainda sejam
bidimensionais. Uma das aplicacles imporiantes no contexte indusirial € a
Bobdtica. A informacfo Visual torna os robds mais versdteis e flexivels,

aumentando sua produtividade. O sensor Visual permite localizar partes ou



objetos sem tocd-los e com alta preciséo e confiabilidade, monitorar a posicio
do robé, verificar se estdo operando adegquadamente, prever e evitar colisbes e
detectar acidentes. Confiabilidade, flexibilidade e resposta em tempo real sdo
os requisitos bésicos para um sistema sensorial para Robdtica. Outra aplicagdo
bastante explorada é em veiculos auto-dirigidos (AGV), onde o sistema de Visdo
pode ser usado para detectar obstdculos, para seguir uma trilha ou, ainda,
como um sistema de posicionamento em relagido aoc munde real.

Contude, aplicagdes como Robdtica e AGVs envolvem o processamento de
informacBes do espago tridimensional. Em Robética, especificamente, existem
dois problemas importantes e que serfo tratados neste trabalho: a localizagio
da camara e a localizac8o de objetos a partir de limagens.

Existem vérias configuracbes possiveis para o sistema robé-cémara. A
camara pode ser fixada em uma posigfo adequada no espago de trabalho, de modo
a imagear a garra do robd e os objetos a serem manipulados. Neste caso, a
posiciio da chmara é calculada apenas uma vez e o problema é a localizagio
dinamica da garra do robd e dos objetos. Uma das desvantagens desta
configuracio é a falta de flexibilidade, uma vez que a cé&mara deve ser
posicionada de modo a imagear simultdneamente todo o espaco de trabaiho
possivel do manipulador. Além disto, o rastreamento dos movimentos e =z
localizagio da garra do robd em tempo real sfo problemas bastante complexos.
Esta configuracio € denominada "eye-off-hand”.

QOutra possibilidade ¢ fixar a cémara & garra do manipulador, de maneira a
"imagear" a &4rea onde a garra atuard. Este tipo de configuragio € conhecido
como "eye-in-hand" e tem como vantagem a sua flexibilidade. E importante notar
que a camara estard se movimentando em conjunto com a garra, o que permite
utilizar a VisiSc como forma de verificar a posigdo e orientacic da garra,
exigindo a localizacdo da chmara cada vez que esta for movimentada. Além
disto, ¢ possivel localizar os objetos a serem manipulados diretamente em
relacdo & garra.

Existem vdrios métodos gque permitem determinar a localizagio de um objeto
no espago & partir de observacfes visuvals. O método de Estereo-Visioc basela-se
na reconstrucdo da posigio de pontos no espago objeto a partir da intersecgio
de retas geradas a partir pontos homélogos em duas {ou mais) imagens, tomadas
de ponios de vista distintos. Contudo, o método de Estereo~VYisBe apresenta
algumas restrigdes devido ao custc computacional na etapa de determinagdo de
correspondéncia entre poentos homdlogos em imagens distintas
{"stereo-matching” ).

O método mais frequentemente utilizado para a localizaglo de objetos,



requer © usc de apenas uma camsTa, pressupondo-se o conhecimento de alguns
elementos da cena {"model-basesd Vision"}. Este méiodo monocular tem como
grande vantagem a possibilidade de obtencfo de resultados em tempo real pois o
processamento se restringe a uma uUnica imagem. Este método é objeto de estudo

neste trabalho.

1.2 O PROBLEMA DE LOCALIZACAO

Em problemas que envolvar aplicagBes tridimensionais, wusualmente, a
cAmara deve ser localizada em relaclo ao sistema de coordenadas glebal, o que
implica em encontrar uma transformacdio deste espago para © espago imagem.
(Apéndice 1).

No problema de localizag8o de objetos busca-se encontrar a transformagéo
espaco imagem-objeto. Quando o referencial global coincidir com o referencial
do objeto, esitz transformagio € a inversa da transformagio definida no
problema de localizagdo da camzra. A maioria dos métodos de localizagdo da
camara e de localizagio de objetos sfo semelhantes, podendo-se adotar uma
abordagem unica para os dols problemas.

Neste trabalho, serd considerado o espago objeto como referencial
absoluto, buscando-se calcular z transfermaz¢fo do espago objeto para o espago
imagem.

Nas abordagens tradicionais, esta transformagdo € calculada usando pontos
com coordenadas no espago objeto conhecidas, e cujos homélogos na Iimagem
tenham side medidos. Entretazto, localizar estes ponitos na imagem é
problemdtice, devideo, ndc somentz ao custe computacional envolvido, mas também
3 possibilidade de enganos. Estss engancs podem ser a selegdc de pontos que
nioc correspondam ac ponto pretendido, ou mesmo, & extragic de um ponto ndo
existente. Propostas mais recentes usam feigbBes continuas, como retas ou
circulos e mesmo estruturas mais complexas, como formas e objetos peoliédricos,
para calcular a transformagfio otjeto-imagem. Enquanto os ponios na imagem s&o
apenas agrupamentos de pixels vizinhos na imagem, eslas feigbes sio elementos
mais estruturados, ligados por algum tipo de relagio funcional (por exemplo,
os pixels que complem uma linha reta na imagem)

As linhas retas, especificamente, possuem algumas vanitagens limportantes
sobre os pontos: sfo fécels de detectar em uma imagem, existem em abundancisa
em ambientes industriais e podem ser extraidas da Iimages com precisao

subpixel, isto &, com erro menor que a dimensfio do pixel {Liu e Huang, 1991).



Este problema de extracio de feigbes em ume imagem ¢ bastante complexo,
quer pelo tempe de processamento, quer pela dificuldade em caracterizar
adequadamente a correspondéncia entre umaz feicBo no espago objeto e sua
homéloga no espago imagem.

Na maioria dos métodos revisados, tanto usando pontos como outro tipo de
feigbes (retas, linhas ou estruturas), os erros observacionais, resultantes
do processo de extragdo das feigfes na imagem, ndo sdo tratados adeguadamente.
Em varios destes métodos o cdlculo dos parametiros de localizagdo € feito em
vdrios estdgios, o que produz um efeito de propagacac dos erros
observacionais entre cada estdagio, degradando a solug@o final.

Além destes problemas, na maloria dos trabalhos consultados, os autores
consideram que a etapa de extragio de feigdes na imagem e o estabelecimento de
correspondéncia ja tenha sido realizada. O custo computacicnal desta etapa,
entretanto, ¢ consideravelmente maior que o da etapa de cdlculo dos parametros
de localizaclo. Lee et al (1990) relataram um experimento em que o tempo de
processamento das etapas de extragfo de feigdes fol de cerca de 30 s, enquanto
que o© tempo de coleta da imagem foi de 1/30 s e o tempo de célculo dos
parametros de localizacio fol de apenas 1.07 ms. Isto significa o tempo
de processamento para a extragfio de feigbes é de cerca de 28.000 vezes o tenmpo
para o cdlculo dos parametros. A figura 1.1 representa esquematicamente a

relacBo entre estes tempos.

TEXPO DE A
PROCESSAMERTO 32
{segundos) -
extragio
de
feicgbes
/s Ve v
céleule
0.033 +
1 t dos
aridmeiros
y 7/ s s PE
i coleta
6.001 4 | [ i somm—— S

g

ETAPAS

Figura 1.1 Tempos de processamento em um processoc de localizagio.

A majoria dos autores propde o usc de processamenic paralelo para reduzir

o custo computacional da etapa de extracio de feigdes.



Outra maneira de reduzir o custo computacional na etapa de exiragio de
feigdes, € restringir o espago de busca destas feigles a uma &rea provavel de
presenca na imagem, com base em um valor aproximade dos parameiros de
localizacdo da camara. Esta estratégia de redugdc do custo computacional na
etapa de extracio de feigdes, reduz ¢ irabalho de VisBo a um processo de
verificacdo da posigio das feigBes em uma pequena Jjanela, e & introdugdo de
correcdes no estado do sistema, com base nas discrepidncias encontradas entre o
valor predito e o valor medido. Este tipo de abordagem para a Visd3o de Maquina
tém sido denominado de Visio de VerificagBo (Feddema e Lee, 1990 e Feddema et
al, 1991).

Este conceito pode ser ainda melhorado, se forem empregados métodos
recursivos de estimacfic de parémetros, como a Filtragem Kalman. Apesar de
aumentar o tempo de processamento na etapa de cdlculo da localizacglo, ¢€
importante observar que a natureza recursiva da Filtragem Kalman pode ser
aproveitada para definir uma forma de realimentar o processo de extragio de
feicBes na imagem, reduzindo gradativamente o custo computacional desta etapa.

A figura 1.2 1ilustra esta proposta.

COLETA Da ESTIMATIVA DE
IMAGEK LOCALIZAGAD INICIAL
DETECGAC ESTIMATIVA PREDITA |é—mmmnnn
DE BORDAS l
L— 3| EXTRACEO DA i-ESIMA FEIGAO
1 i o= & + 1
CALCULO Dba ESTIMATIVA FILTRADA ~

USANDO A i-$£SIMa FEIGAD

ESTIMATIVA DE

LCCALIZACAG FINAL

Figura 1.2 Conceito de um processo recursivo, onde a etapa de estimagéc

de parémetros realimenta a etapa de extirac@o de feigdes.



Considerando os aspsctos mencionados, pretende-se apresentar uma
abordagem recursiva ao preotvlema de localizacio da cémara, com o objetlvo de
sanar algumas das atuals restriges:

os métodos atuais, em gua maioria, nfo tratam adequadamenie os problemas de
localizaglo, no caso da presenga de erros observacionais nas medidas
extraidas da imagem;

os resultados obtidos n&o sfoc acompanhados de uma estimativa de preciséo,
nio sendo possivel avaliar se sfo adequados & aplicagdo proposta;

a maioria dos modelos existentes para o tratamento de 1linhas retas
calculam os parametros de localizagio em estdglos distintos, o que causa
propagagio de erros entre estes estdgios;

o custo computacional da extragio de feigbes na Iimagem ¢ elevado, poils
bagseia-se na busca por toda a imagem ou, entfo, em uma regido definida por
uma unica estimativa a priori. O custo computacional da extracgio de feicgles
¢ muito superior ao custo computacional do cdlculo dos parémetros de

localizacdo;

1.3 OBJETIVOS DO TRABALHO

Ceonsiderandc as restrigdes mencionadas, a proposta central deste trabalho

pode ser definida como:

definir um método de localizaclBo recursivo, baseado em filtragem, usando
linhas retas, de tal maneira gque as estimativas sequenciais possanm
realimentar o processc de extragio de feigles na Iimagem, reduzindoe seu

custo computacional;

Para tanto, podem ser definides alguns objetives do irabalho:

desenvolver um modelc matemdtico usando linhas retas, que trate os seils
parametros extrinsecos simultaneamente, em um Unico estagio;

desenvolver um procedimento recursivo usande Filtragem Kalman, de modo a
realimentar o processc de extragio de feigdes com os resultados obtldoes

sequencizimente e, obier estimativas confidveis. Este mesmo procedimento



deve permitir o processamento din&mico de seguéncias de imagens;

estudar o problema de localizagdc usando o modelo desenvolvido com dados
simulados, para determinar as expectativas de precisfio, as configuragdes
mals adequadas, e as situagdes potencialmente problemiticas;

estudar o problema com dados reais, em situacgles parcialmente controladas,

de modo a aferir a qualidade do método desenvolvido;

1.4 ESTRUTURA E CONTEUDO DO TRABALHO

No primeiro capitulo fol estabelecido o problema a ser tratado, algumas
necessidades existentes e os objetivos gerais do trabalho.

No segundo capitulo é revisada a base tedrica relacionada aos temas
necessarios ao desenvolvimento do trabalho. Uma revisfio dos métodos de
calibragiio e localizagdo é apresentada, com uma discussdo dos problemas e
restricdes destes métodos. O problema de reconhecimento € tratado rapidamente,
mostrando-se as principais caracteristicas dos métodos baseados em modelos do
objetoe cenhecidos. Ainda no segundo capitulo € discutido o problema de
detecgdo de bordas e vetorizacBo, além de serem mostradas as equagdbes usadas
na Filtragem Kalman.

No terceiro capitulo sio apreseniadas as principais coniribuicfes deste
trabalho. Inicialmente € desenvolvido o modelo matemdtico usande linhas retas.
Fm seguida ¢ apresentada a sequéncia de procedimentos para o cdlcule da
Filtragem Kalman. Finalmente, ¢ desenvelvido o conceito do processo recursivo,
que permite a realimentag@o da etapa de extragio de feigdes.

No gquarto capitulo o modelo apresentado é submetido a testes com dados
simulados, que permitem verificar seu funcionamento e comportamento ante
virias situacdes e configuragdes. Os resultados sfo analisados e discutidos.
S30, entdo, apresentados alguns testes com dados reais, simulando um problema
protétipo.

No quinto capftule s@o apresentadas algumas conclusfes e recomendacles
baseadas na experiéncia acumulada e nos problemas ainda ndo resolvidos e que
demandam investigacdo adiclonal.

No Apéndice 1 s3o apresentadas as transformagBes empregadas no trabaliho e

as equagdes projetivas.



CAPITULO 1l

2. TECNICAS EXISTENTES

Este capitulo tem como objetivo apresentar uma revisfo bibliogrdfica dos
métodos de localizaciioc e calibragio existentes, bem como das técnicas de
filtragem e de extragio de feigdes na imagem, que serdo empregadas no processo
recursivo, proposto neste trabalho.

Na segio 2.1 sio apresentados vdrios métodos de localizagBo e
calibragio; na segfo 2.1.1 ¢ descrito o método cléssico de calibragao usando
pontos de apoic, empregado para determinar os parametros intrinsecos e
extrinsecos da cémara; na secgdo 2.1.2 s8o mencionados ouiros métodos de
calibracio e localizagio que também utilizam pontos de apoio; na segdo 2.1.3
sio revisados os métodos que se utilizam de retas, ou estruturas mais
complexas, para o cdalculo da localizac8o. Entre estes, merece destagque o
método de Liu e Huang {1988), apresentado na segac 2.1.4.

Na segic 2.2 ¢ discutido o problema de reconhecimento de objetos
tridimencionais, com uma abordagem na gual se admite que os modelos dos
objetos a serem reccnhecidos estfo armazenados em uma base de dados
{"model-based Vision"}.

Na secglic 2.3 ¢ apresentada uma revisfo dos métodos de Filtragem Kalman,
gue se constitui no método de tratamento do modelo estocadstico a ser empregado
neste trabalho.

Na segBo 2.4 ¢ apresentado o conjunto das relagfes enire referenciais
encontrados em uma aplicacdo protétipe, no  €aso, uma configuracéc
"eye-in-hand” monitorandc uma esteira transportadora de objetos.

Finalmente, na secio 2.5 sic descritos métodos de extracgio de feigdes em
uma imagem digital; estes métodos permitem exirair de uma imagem em tons de

cinza as feigBes necessarias para & soluglo do problema de localizagdo.



2.1 CALIBRACAO E LOCALIZACAO

Localizar um objeto em relagio a um sistema de coordenadas qualquer,
significa encontrar trés transiagSes e trés rotagdes entre este referencial e
o referencial em que o cbjeto é descrito.

No casc da localizacBe de objetos, muitas abordagens estabelecem o
referencial da camara como absoluto e procuram calcular a transformacdo da
camara para o objeto.

0 problema de localizaglo da cémara, por sua vez, consiste em determinar
a transformacio do referencial global para o referencial da cémara; em
Fotogrametria, este mesmo problema ¢é denominado de Ressecfio Espacial.

No problema de localizagiio da cémara s3o calculados apenas as itrés
rotacbes e as trés translagdes entre o referencial objeto e o referencial
imagem, denominados parametros extrinsecos ou parémetros de orilentagio
exterior. Alguns métodos levam em conta também os parlmeiros que descrevem a
geometria interna da cémara, conhecidos come parametros intrinsecos ou
parameiros de orientagSo interior (para cémaras CCD, os mals importantes sio a
distancia focal, o centro da imagem ou ponto principal, a(s) constante(s) de
distorcdo o6tica e o fator de escala em x). O método em que os parametros
extrinsecos s&oc calculados em conjunto com os parametros intringecos ¢€
denominado de Calibrag@o da Camara.

Mais recentemente, alguns autores, ac¢ desenvolverem métodos para =2
localizacio da cémara, também denominaram este problema de Calibragio da
Camara, criando uma certa confus8c de nomenclaiuras. Neste trabalho,
estabelece-se que Calibragho refere-se especificamente & obtengdo dos
parametros intrinsecos e extrinsecos; no problema de localizagBe, parte-se do
pressuposto gue os parémetros intrinsecos sdo conhecidos a priori, buscando-se
a determinagso apenas dos parametros extrinsecos. Fica estabelecido, ainda,

que o referencial absoluto a ser adectadc € ¢ referencial do espaco objeto.

Os métodos de localizagic e calibracBo existentes podem  ser

classificados:

Com relacfo ao conjunio de parBmeiros a serem determinados:

a) Calibracfo : Sdo calculados tanto os parametros intrinsecos gquanto os

parametros extrinsecos. Em alguns métodos exisie um agrupamentoe



b}

destes parémetros para tornar © modele linear, obtendo-se novos
parémetros sem significade fisico. Neste caso, sgerlia mais rigoroso
classificar tais métodos «como ‘“parameirizagio”, aoc invés de
calibracdo. E o caso da DLT, propeosta por Abdel-Aziz e Karara (1971);
LocalizagBo : S&o calculados apenas os parametros extrinsecos. Pode
ser ainda subdividida em localizagfo da camara ou localizagio de

ob jetos;

. Com relacdo ao conjunto de feigdes usadas como apoio:

a)

b)

c)

Pontog : S2o0 aqueles métodos em que pontos no espage lmagem e seus
homélogos no espacgo objeto sfo usados para permitir a determinacio da
localizagdo ou calibracio;

Linhas: ©Sio métodes propostos mais recentemente, com o objetivo de
minimizar alguns problemas encontrados com o uso de pontos. Estas
linhas podem ser codnicas, mas a maioriz dos métodos utiliza linhas
retas, quer pela facilidade em detectéd-las na Iimagem, quer pela
simplicidade nos modelos resultantes;

Estruturas: S3o métodos que utilizam conjuntos de llinhas, como por
exemplo, cubos, paraleiepipedos, gquadrados, formas retangulares,
etc.... Embora os modelos obtidos sejam frequentemente mais simples
que os anteriores, este tipo de configuracgdo restringe a aplicagéo,
pois o método s6 ¢ aplicdvel onde existir um conjunto de feigbes

adequado;

Com relagBo ac numerc de estigios pars o calculo dos parameiros:

al

b)

Simultisneo: Todos os paridmetros sdo calculados simulténeamente,
através da resclugio de sistemas de equagdes; quando o modelc € nio
linear sfo necessdrias iteragdes;

Multi-estégios: O cdlculoc dos parametros € feito através de estdgios
consecutivos. Existem métodos em gque s&c calculados grupos de
parametros a cada estdgio ou métodos em gue um parameiro € calculado
em cada estdgio. Embora estes métodos multi-estédgios oferegam a
possibilidade de redugdo do custo computacional existe um efeito de
propagacio dos erros entre cada estdgio, o que ndo ocorre nos métodos
simulténeeos; com isto, estes métodos multi-estdgios s8o mais

sensiveis ac ruido (Weng et al, 1992);
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21.1 METODO CLASSICO DE CALIBRACAOQ.

Este procedimento de calibragfic é baseado na egquagBe de colinearidade,
{Apéndice 1) acrescida dos parameitros intrinsecos. Este problema ¢ nio linear,
sendo usado o Método dos Minimos Quadradog para tratar os erros observacionails
e encontrar uma solucfo unica. S8¢c usados pontos de apeoio cujas coordenadas no
espaco objeto s8o conheclidas e cujas coordenadas no espage imagem s8c0 medidas.

Para mailores detalhes ver: Tommaselli e Tozzi (1991) e Faig e Moniwa (1973).

Neste método, denominado cléssice, algumas resirigbes devem ser
obgervadas para a obtengioc de resultados confidveis:
os pontos de apoio ndo devem ser coplanares ou entdo as imagens devem ser
obliquas em relacdo ac plano médio destes pontos;
devem ser tomadas vdrias imagens do mesme conjunte de pontos,
preferencialmente rotacionadas de 90° em relacio ac eixo ético;
todas as imagens sdo, entdo, tratadas simulténeamente, permitindo obter os
parametros extrinsecos de todas as imagens e o conjunto de parametros
intrinsecos comuns.
Embora este método cldssico seja bastante preciso, € impraticdvel a sua
aplicag8o em problemas que demandem itempo real, pois:
o procedimento exige vdrlas imagens;
s80 necessarias vdrias iteracdes até que o processo de estimagdo de
parametros atinja uma convergéncia satisfatoria;
a extraclo dos pontos imagem e sua correspondéncia com os pontos no espago

objetc também € dispendiosa computacionalmente.

G modelo matemdtico completo, que relacionz coordenadas dos ponitos de
controle no espagc objetoc e suas homdlogas no referencial de mdguina {frame
buffer), considerandc apenas os erros sistemdticos de grande magnitude, ¢ dado

pelas eguagdes (2.1.1).

t
I

{X - Xc) m, * {Y - Yc) m o+ {(z - Zc} m,

1 2 3
X, ~ c + éxr + agx = f
b4
(X - Xc} . + {¥ - Yc) m, * {(Z -~ Z2c) m_ .
{2.1.13}
(X~ ¥clm +{(¥Y-VYelm +{Z-2c)m
21 22 23
y -~ ¢ + 8y + 8g =1
£ ¥ T Y (X -¥%c)m + (Y -Yo)m_+ {(Z-2¢)m
31 3z 33
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onde:
%‘ e Y sio as coordenadzs do ponto no referencial de méguina, e X, Y, Z
sic as coordenadas do seu homdlogo no espaco objeto;
c e %r s30 as coordenadzs do centro da imagem {ponto principal);
a§ e 6% s8o os erros devido & distorgio radial simétrica, que sdo

modelados analiticamente pelas equacgdes (2.1.2):

_ 2 i 6
axr = (kir + kzr + ksr l.x
{2.1.2)
2 4 6
sy = (klr * kv kor 1.y
2 _ _ 2 _ 2
r© = {:'cr cx) + (yf cy% (2.1.3)

dg e og sio os erros devido ao fator de escala em X, sendc modelados
x y

pelas equacbes {(2.1.4):

ng = (xf - Cx)'dsx
{2.1.4)

3 =0

gy
0 parametro f ¢ a disténciz focal da céamara;
%} s83c os elementos da mairiz de rotacic (Apéndice 1};
Xc, Yc, Zc s@o as coordenadas do centro perspectivo da camara (C.P.);

Qs parameiros 61 ;€ ® e s3o corregBes &s coordenadas de magquina

4

(x{, y;), transformando-as er coordenadas no espago imagem, que correspondem

ao valor calculado por melo dzs equacgbes projetivas.

Quando nio se conhecem c¢s parametros dos modelos dos erros sistemdticos,
deve-se calculd-los simultfinsamente com o©s parametros extrinsscos. Este
procedimento € conhecido como parametrizagido dés erros sisiemsticeos, ou
auto-calibraciio ou simplesmente, calibragdo. A grande vantagem deste
procedimento é a confiabilidade que se obtém, pois todos os parametros S80
calculados ac mesmo tempo.

Para simplificar o modelo de calibracido, considera-se apenas o termo k1
para as distorgbes ¢ticas. Ixplicitando as coordenadas de mpaguins em fungdo

dos parametros intrinsecoes e extrinsecos, o modelo para uma camara CCD

12



torna-se:

I8

= - - 2 - -
X c, {xf cx)(klr} {xf Cx}dsx+f

(2.1.5}

<
1]

c - (y-c)lk r2) + £l
y £ v 1 G

Se as coordenadas de maguina forem utilizadas em seu estado brute, ou
seja, coordenadas do pixel, todos os valores serao calculados tendo como
unidade o pixel. Para evitar este problema, basta transformar previamente as
coordenadas do "frame buffer" para uma escala aproximada, usando-se o tamanho
aproximade do pixel. Esta transformagdo preliminar engloba, ainda, a
translagfio para o centro aproximado da imagem, que € © centre do “"framme
puffer". As diferencas para o centro real serdoc obtldas por cx e cy.

Supondo que X, eV, sio quantidades sujeitas & flutuagbes probabilisticas
{observacdes), e associando a elas residuos v € vy obtem~se ¢ modelo do

tipo:

™
il

F( Xa) COm La =1 + v {2.1.6)

onde:

Q0 wvetor Lb & composto pelas coordenadas de méguina dos pontos de

controle {observacgbes]:

LT =1 xl 1 XZ 2 xi i Xm m 1
b f, yf: f: yfp--~: f: yf: LR R ¥ f: yf

Cada ponto de controle gera duas equagbes e, portanto, o vetor Lb terd

ordem 2m, onde m € o numero de pontos.

O cdlculc do vetor dos parémeiros Xa, é o objetive do procedimento de
calibracgéoc.

g vetor Xo ¢ constituido por valores aproximados para os parémetros.
Estes valores podem ser arbitrados ou obtidos por célculos aproximados, ou
ainda de calibracBdes anteriores. Quanto mals precisas as aproximagles, menor

cersd o numero de iteracdes necessarias para a convergéncia da solugdoc.
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A matriz A, das derivadas parclais serid do tipo:

i

- oFx’ oFx' aFx' 8Fx' aFx' oFx' 8Fx' 8Fx' 8Fx" 8Fx' 8Fx’]
acx Ecy 61{1 gds &8f dk d¢ 8w 8¥ic BYc 0&4c
A= aFy® aFy' aFy! arFy' aFy' oFy' oFy' ary' oFy' oFy' oFy’
= | B¢ o Ok 8ds of & 3¢ v e 8Yc B2c
-4
aFx™ 8Fx" 8Fx" aFx" aFx" 8Fx" 9Fx" 8Fx" 8Fx" 8Fx OFX"
ch BCY aki dds of Bk dgp Ow BXe 6BYc Géc
aFy™ gFy" ary™ ary™ aFy" aFy" oFy" oFy" &Fy" 8Fy" 8Fy"
: acx ch Bkz gds &f Bk 8¢ Bw Bk OYe 8¢ |
onde:
FEX _ 1 vk .r? +ds Fx _ g
8¢ 1 x dc
x ¥
gFx _ _(, _ 2 8Fx _ .. _
i {xf cx).r %x— (xf Cx3
érx _m
af a
aFry _ gFy _ 2
3c o o = 1t k.T
x ¥
8Fy _ . _ 2 8Fy _
Frai (yf cy}.r s = ©
1 ®
oty _n
af g
8Fx = £{AX. m21+AY. mz2+AZ m23}= f.n
K q q
8Fx =-f [q ( 04X.sen¢.cosk - AY.senw.cos¢.cosk +
3¢ g.q + AZ.cosw.cosg.cosk) + m { AX cos¢ +
AY. senw. seng ~ AZ.cosw.seng ]]

8Fx =-f [g (AY.mi3 - 6Z.mi2) - m{AY.m33 - AZ.m32} ]
ls 5] q.9q9

aFx =-f {g.mi11 - m.m31) 8Fx =-f [(g.miz - m.m3z2)}
dXc g.g 8Yec g.q

gFx =-f {g.mi13 - m.m33)

8Zc gq.9q
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gfy =-
aK

{ AX.mi1 + AY.mi2 + 2AZ.mi13) = -f,

£18

8Fy =-f {~g ( &X.seng.senk - LY.senw.cos¢.senk +
a¢ g.q + AZ.cosue.cosg.senk) + n { AX.cos¢ +
AY. senw. seng - AZ.cosw. seng}]

aFy = —g*{ g ( AY.m23. - AZ.mz=z ) - n ( AY.m33 - AZ.m3z2)]

dw q.qg
gFy =-f { g.m21 - n.m31) &Fy =-f { g.m22 - n.m3z2)
dXc q.9 dYe q.49

gFy =-f ( q.m23 - n.m33)
déc g.9q

0 procedimento de calizragiio pele método clédssico introduz algumas
situacBes criticas, oriundas da existéncia de correlagho entre os parametros.
Para quebrar esta correlagis e aumentar a precisio do processo, ¢ util
processar simultaneamente vérias imagens. Se a focal n&c for alterada, um
conjunto de imagens terd em comum os mesmos parédmetros intrinsecos e apenas o0s
parametros extrinsecos diferszntes. O sistema toma a seguinte forma, para um
arranjo multi-imagem:

0 vetor dos parametros ziustados:

1 1 12 2 2

XX =1lc, c, k, ds, £, x* ¢ o X, ¥', 2'.k% 9% ¥ X%, Y2, 2°
a x ¥ i1 x c f c - C c

0 vetor das cobservagbes Lb terd ordem 2mxn, onde m ¢ ¢ numero de pontos
e n ¢ o npimerco de imagens:

T _ 1 i 1 1 1 1 2
L o= le. Yoo Xpo Ygr oo-s X0 Y4 X

2 X2 2 Xn yn}
b 1’ yi’ T e’ yo’ Tt p’ P

A matriz pesc seré celculada a partir da varidncia das observacgles.
Desprezando eventuais correlagbes entre as coordenadas x e y, 2 matriz peso

das observacgdes seréd considerada diagonal, e os elementos desta diagonal seréo

dados por:

%

e o] =_2 {2»1?)
&
¥
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onde:

2 4 s ~ 3

c, ¢a variincia da observagido de peso unitério;
2 2 . . ; -

e~ e ¢ s&ic as variénclas das observagdes;
x b4

0 calculo .dos parémetros serd reallzado num processo iterativo que pode

ser resumido através das elapas mostradas na figura 2.1.1.

4
parémetros aproximados X0
Observagdes T
Lb [ L =F(XJe L=L-L ¢
o o o b
T
Calcular o pesc das observacgbes
3

matriz normal N = ATP A e o vetor U = ATP L

T

- -1
vetor das corregdes X = N LU
k1 ¥ k K 1

¥

vetor dos parametros ajustados Xa= X§+ X

teste de
convergéncia
X< critério

. . . 2 -1
matriz covarlancia EX = vﬂ N ~.

2

Figura 2.1.1 Fluxo de procedimentos para o cdlicule dos parametros de

cazlibraclo pelc método classico.

Neste método, obtem-se um sistema de equacdes normais de ordem k (k = 5 +
6x{n? de imagens)). O numero de iteragdes dependerd do numerc de pontos, da
configuracgio geométrica e dos pardmetros aproximados.

Um estudo mais aprofundade da eficiéncia deste método, bem como
resultados experimentais, pode ser encontrade em Tommeselll e Tozzi {1991}.

Nesse trabalhc, procurou-se mostrar como os parametros intrinsecos variam de
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acordo com a distancia focal. Esta hipédtese, confirmada experimentalmente, €
util para uma camara do tipo auto-foco, pols seria necessdrio calibrar apenas
a focal em tempo real, sendoc gue os demzis parameiros poderiam ser

interpolados de tabelas previamente calculadas.

2.1.2 QUTROS METODOS DE LOCALIZACAQ E CALIBRACAD USANDO PONTOS DE APOIO.

Como alternativa ao métodc cldssico, apresentade em 2.1.1, algumas
abordagens procuram adotar um modelo linear, evitando a linearizag8o por
Tayler e a consequente necessidade de iteragfes. Um destes procedimentos € a
DLT, Transformacfo Linear Direta, desenvolvida por Abdel-Aziz e Karara (1971).
Fste método de calibragdo, apesar de bastante eficiente, nd3c fornece
explicitamente os par@metros exirinsecos.

Qutra abordagem linear de calibracfc, desenvolvida mais recentemente por
Tsai (1985), utiliza a restriciic de alinhamento radial e um conjunto de pontos
coplanares para separar ¢ calcule dos parémeiros de calibragio em estdgios,
que resultam em equagfes lineares. No primeiro estigic calcula-se a matriz de
rotacho e as translagdes em X e y; no segundo estdgio calcula-se a translagédo
em z, a distancia focal e a distorgioc dtica. O fator de escala em x e o centro
da imagem nio sdo calculados, sendo necessério recorrer a outros métodos {(Tsai
e Lenz, 1989).

Um modelo robusto de localizacgio fol apresentado por Fischler e Bolles
{1981), com o objetivo de levar em conta, além dos erros randdmicos, também os
errog grosseiros gue sic frequentemente cometidos no processc de classificagio
dos pontos de apoio na imagem. Este paradigma, denocminado RANSAC ({(Random
Sample Consensus) foi aplicado ao problema de localizag8o da cé&mara. Foram
desenvolvidas expressdes analiticas para o calcule dos parédmetros, como uma
alternativa ao procedimento iterativo convencional, ocu aos modelos lineares.
Oz autores desenvolveram um dos primeiros estudos onde menciona~se o aspecto
de multiplicidade de sclugdes nos problemas de localizacBo. Além da gquesilo de
muiltiplicidade de solucgdes, ouiros probiemas gue ndo foram discutidos pelos
autores devem ser considerados, comc a propagagdoc de erros observacionals
entre o cédlcule de cada um dos parametros. Uma das grandes vantagens desle
método € gue nfo sfo necessarias aproximagdes iniciais.

Oytras solugdes analiticas para o problema de locallizacioc dz cémara e

localizagic de cobjetos foram propostas, tendo come objetivo bdsico desenvolver
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expressdes fechadas para ¢ cdlculo dos parametros como, por exemplo, as
abordagens de Holt e Netravali (1991}, Haralick et al (1989), Wang (1992},
Zeng e Wang (1992) e Linnainmaa et al (1988). Expressfes fechadas ("closed
form") s#oc aguelas que percitem o cadlculo da localizagdo sem a necessidade de

valores aproximados iniciais e iteracgdes.

Um dos grandes gargzlos dos processos mencionados é o preoblema de
localizacio dos pontos d= apoio na imagem, gue consiste em calcular as
coordenadas imagem do ponic e determinar a correspondéncia entre o ponto na
imagem e seu homdélogo no espago objeto. Fischler e Bolles {1981) referem-se a
este problema como problemz de classificagio. Eventuais erros de classificacio
sio considerados erros grosseiros e seus efeitos na solugico do problema de
localizagdo s8o desastrosoes.

A localizacio dos pontos na imagem ¢ feita através da técnica de
“template matching" ou, entf@o, utilizando Jjungdes de arestas. A localizagdo
dos pontos usando Jungles ¢ mais simples e precisa, pois baseia-se nas
técnicas de detecgBo de bordas e de vetorizagio. A loczlizacgBo de jungdes,
entretanto, possuil  alguns problemes como a existéncia de muiltiplas
intersecgfes entre as retzs detectadas na imagen.

Para evitar estes problemas de detecgdo de pontos e jungles algumas
propostas mais recentes utilizam diretamente as linhas retas ou curvilineas

comc apeole para a calibragio e localizaglo da cémara.

243 LocalLiZACAD E CALBRACAD USANDO LINHAS E ESTRUTURAS.

A utilizacdo de fsigbes linearses nos problemas de calibragioc e
localizaclo, particularmerte as linhas retas, possul uma série de vantagens em
relag8c aocs pontos de apolo:

ambientes modificados pelo homem e, em particular, ambientes industriais,
contém upa ampla gama <= arestas, que serfo imageadas come bordas;

as linhas retas sfo fazeis de detectar em uma imagem, usando procedimentos
de detecgido de bordas = métodos de vetorizacgio;

o problema de correspendéncia € menos dependente de valores inicliais, pois
as linhas, geralmente, agrupam-se em estruturas mais complexas, gque poden
ser reconhecidas {por exemplo, um conjunto de retas paralelas);

os parédmetros que descrevem linhas, especialmente as retas, podem ser
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obtidos com precisfio sub-pixel, como serd verificade no decorrer do

trabalho;

Os primeiros trabalhos na drea de Visfo de Maquina caracterizaram-se pelo
estude de cenas compostas de objetos poliédricos, definidos por um conjunto de
arestas retas, cujas imagens sic, também, retas. A caracteristica destes
trabalhos iniciais foi a tentativa de reconhecer e locallzar objetes
estabelecendo hipdteses de localizagdo e testando estas hipdteses. De modo
geral, esta mesma filosofia esté2 presente ainda hoje nos métodos de
reconhecimento. Entretanto, com relagdc a localizagdo, métodos mais
eficientes e precisos sdo necessarios.

Oz trabalhos iniciais em VisZo de Mdguina, baseavam o reconhecimento e a
localizaciio em juncbes determinadas pelas intersecgles das arestas dos
poliedros (Roberts, 1982}, isto é, pontos de apolo.

Para evitar o uso de pontos e jungdes alguns méiodos tém sido propostos
usando outros tipos de feic¢Bes como apoio como, por exemplo, linhas retas ou
curvilineas.

Halarick {1980) demonstrou gue linhas retas sdo projetadas, inclusive em
perspectiva, como linhas retas, estabelecendo squagdes projetivas especificas
para linhas retas.

Masry {1980) introduziu o usc de feigbes digitalizadas como uma fonte de
apoio para o cdlculo da ressegdo espacial, a partir de mapas digitalizados da
drea fotografada.

Lugnani (1980) desenvolveu e testou modelos e metodologlas para o caso da
ressecdo espacial, além de propor modelos para a tiransformagdo de
similaridade. A abordagem proposia suplSe que ndo ha correspondéncia entre os
pontos discretos que definem uma feigdo no espago objeto, e os pontes
observados na mesma feigBo na fotografia (espago imagem]). Existe, entdo,
apenas uma correspondéncia feicBo a feigio.

Barnard (1983) apresentou um mé:odo para o cdlculo da orientaclio espacial
de plancs através da localizaglo de linhas e pontes de fuga e da projegdo de
angulos. Barnard partiu do principic que as formas imageadas eram constituldas
de linhas retas e planos. Embora, neste trabalho, Barnard estivesse
enfatizando um problema de reconstrucio das formas do objeto, alguns conceltos
desenvolvidos sic aplicdvels ao problemas de locallizagio. E o caso do conceito
de plano de interpretacSo, que serd discutido no Capitule 3.

Liu e Huang (1988-a3 e 1988-b} desenvolveram um algoritmc para =a

estimativa do movimento de corpos rigidos usando a correspondéncia de linhas
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retas. O procedimento fol posteriormente aplicado ao problema de locallizagéo
da camara (Liu, Huang e Faugeras, 1990), permiiindo o calculo dos parémetros
de orientacfic em dois estagios {(detalhes na secio 2.1.4).

Tommasellli e Lugnani (1988) propuseram um modelc matemdtico especifico
para linhas retas, baseado na equivaléncia entre os parémetros do planc
formado pela reta no espaco imagem e o centro perspectivo, e a reta nc espago
objeto € o mesmo C.P.. Neste modelo nfc hd necessidade de correspondéncia
entre um ponto na reta no espago objeto e seu homdlogo no espago imagem. O
procedimento fol testado com o problema de ressegfio espacial (localizacio) e
formacdo de modelos (estereo).

Mulawa e Mikhail {1988} apresentaram o desenvolvimenio de equagdes para o
tratamento de linhas retas e secdes cdnicas (circulos, elipses, hipérboles e
pardbolas). Os modelos desenvolvidos foram analisados em relagio &
procedimentos como & ressecdio espacial. O modelo para linhas retas
fundamenta-se na constatacio de que os vetores posicgéo de um ponto na reta no
espago objeto e de um ponto na imagem pertencente & reta homdloga, e o vetor
direcdo da reta séo coplanares. Os modelos obtidos s8o do tipo implicito.

Dhome et al (1989) criaram um método para determinar a locallizacg8o de
objetos, baseado na interpretagdo de um tripleto de linhas retas desite objeto
em uma unica imagem. A formulagio desenvolvida segue os mesmos principios de
outros modelos, definindo-se um "plano de interpretacgio” gque contém uma reta
no objeto, sua correspondente na imagem e o centro perspectivo. Os modelos
obtidos sido andlogos aos de Liu, Huang e Faugeras (1990).

Dhome et al (1989}, considerandc a resclucgdo do sistema de equagbes 3x3
muito dispendiosa, partiram para a obtengio de uma solugdio analitica direta.
Consideraram, entZo, uma situscfc particular, com somente irés retas no
objeto, estabelecendo um sistema de coordenadas do modelo de objete, de tal
maneira que a primeira linha fosse colinear com o eixo X, e gue a segunda
linha fosse paralela ao plano XoY, realizando operagidc andloga no es8pacgo
imagem. Com isto restaram apenas duas rotaglSes incégnitas, para as quais os
autores desenvolveram uma expressio do citave grau, gque pode ser resclvida per
métodos iterativos. Para calcular as translagBes recorreram a um sistema de 3
equagdes lineares, semelhantes as desenvolvidas por Liu et al {1990). Embora
bactante eficiente, este algoritmo baseis-se no uso de apenas trés linhas
retas e nic tem nenhum tipo de avaliagic dos erros finals nos paréametros
obtidos.

Wang e Tsai (1990) desenvolveram um nétodo de calibragic da cémara,

baseado no conceito de linhas e pontes de fuga e usando um paralelepipedo
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regular como objeto de calibragio. O modelo fol desenvelvido a partir da
equagdo de colinearidade, encontrando-se expressdes que relacionam os pontos
de fuga com os parametros intrinsecos e extrinsecos. Os parémetros intrinsecos
calibrados s@o a distancia focal e o centro da imagem. N8o foram considerados
a constante de distorc@o dtica pem o fator de escala em X, As linhas que
conectam o% trés pontos de fuga definem um triangule, cujo ortocentro € o
centro da imagem. Os &ngulos de orientacfio da cémara s&o calculados a partir
das inclinacBes das linhas de fuga. A calibrag3o da disténcia focal é feita a
partir da drea do tri&ngulo definido pelos trés pontos de fuga. Um trabalho
semelhante pode ser encontrado em Chen et al (1989}, embora, neste caso, sejam
calculados apenas os parémetros extirinsecos.

Usando uma estratégia semelhante, Caprile e Torre (1990) apresentaram um
método para calibrar simultaneamente duas ou mais cémaras, a partir de um
conjunto adequado de feigdes no espago, como, por exemplo, um conjunto de
linhas retas. O método ¢ baseado no conceito de pontos de fuga, sendo dividido
em dois passos: no primeiro passo sfio calculados alguns dos parametros
intrinsecos da c8mara {disténcia focal e centro da imagem) usando um cubo como
objeto de <calibragfio; no segundo passo s3c calculados os parametros
extrinsecos a partir de um conjunto de linhas coplanares.

Echigo (1990) prop6és um método para a calibragfo da cémara a partir de
trés conjuntos de linhas retas. Inicialmente calculam-se as rotagdes,
independentemente da distancia focal e das translacdes. Depols, sio calculadas
as translacbes e & disténciz focal. Chen e Jiang {1991) também desenvolveram
um método de calibragio baseado no conceito de pontos de fuga.

Lee et al (1990) empregaram formas retangulares com dimensdes conhecidas
para determinar a localizagl8c da camara . Este tipo de estrutura {composia por
feicbes retas) ¢ abundante em ambientes industriais e pode ser exemplificado
por formas como portas, mesas, Janelas, corredores, etc... .Para desenvolver
as expressfées para o cdlculo dos sels parametros extrinsecos, os autores
partiram de um retéangulo, de tazl maneira que os eixos do referencial do espacgo
objeto fossem paralelos aos lados do reténgulo. Este procedimento € bastante
simples, e wutiliza expressdes analiticas, cujo tempo de processamento €
pegueno. Os autores desenvolveram procedimentos gque permitem, de modo
semelhante ac apresentado, o uso de formas retangulares parcials, para o caso
de oclusic de algum canto. Para aumentar a precisfic e conflabilidade do
processo podem ser usadas vérias formas retangulares, obtendo-se varias
estimativas para os parémetros, calculando-se, entdo, um valor médio.

Un método anadlogo, usande a projecdo perspectiva de um reténgulo, pode



ser encontradeo em Haralick (198%). Haralick moestrou que existe informacgio
suficiente em um reténgulo de tamanho desconhecldo para calcular os &ngulos de
orientacfo da camara em relagic ao plano deste reténgulo. Mostrou ainda, que,
se o tamanho do retanguloc for conhecido, é possivel calcular as coordenadas
tridimensionais de seus vértices. Posteriormente, Penna (1991) generalizou 0
método desenvolvide por Haralick, utilizando-se de quadrildteros arbitrérios,
mas com formaio e tamanho conhecidos.

Han e Rhee {1992) propuseram uma técnica usando um circuloc como objeto de
calibrac@o. Chen e Tsal (1991) usaram objetos com uma face poligonal e faces
laterais perpendiculares como objeto de calibracgéo.

Além dos métodog revisados, especificos para calibragio e leocalizaglo,
algumas abordagens propostas para o cdlculo de movimentos de corpos rigidos
("motion" )} também podem ser adaptados para aguelas finalidades. Foi o caso de
Liu et al (1990) que adaptaram um modelo de estimagio de "motion", proposto
antericrmente (Liu e Huang (1988a e 1988b)}. Nesta linha, véarios trabalhos que
baseiam—se na correspondéncia de linhas retas vém sendo apresentados,
podendo-se citar: Mitiche e Habelrih (1989}, Spetsakis e Aloimonos (1990,
Salari e Jong (1990), Wang et al (1991), Weng et al (1992) e Goldgof el al
{1992). Em Mitiche et al {1989} encontra-se uma discussZo sobre alguns métodes
de estimaclo de movimento e estrutura de objetos, com énfase no nimero minimo

de imagens e de linhas.

214 LOCALIZACAO USANDO O MODELC DE Liu E HUANG.

0 modelo de Liu e Huang {(198%-2 e 1988-b), postericrmente adaptado para o
proplema de localizagéoc (Liv et al, 1990) basela-se no usc de linhas retas,
que sic conhecidas no espago objeto e cujas homdlogas sio medidas no espago
imagem. Os autores partem da hipdétese de gue as correspondéncias entre retas
homélogas sfo estabelecidas previamente. No modelo de Liu e Huang € utilizada
uma sequéncia de transformacdes em que as rotagbes s8c aplicadas antes das
translacdes.

Uma das principais caracieristicas desta abordagem € a separagidc do
céilculo dos parametiros de localizagio em dois estégios.

No primeiro estagio s3c calculadas as rotagdes, com a resclucdo de um
sistema de ordem 2. Este sistema € estabelecido a partir das equagbes {2.1.8).

Nestas equagdes, n ¢ o vetor das diregdes da reta no espago objeto e N € o
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vetor normal ac plano projetante no espage imagem. O vetor N, rotacionade, e
portanto no referencial objeto, ¢ perpendicular & linha reta no espago objeto;

o produto escalar destes vetores é nulo:

n.EN=20 (2.1.8)

D vetor n ¢ composto pelos cossencs diretores da reta no espago, enquanto
que o vetor N pode ser calculado usando a equagl@o da reta medida na imagem. A
matriz R € a matriz de rotaclio e seus elementos sio as incégnitas desta
equagio. Com um algoritmo linear {(considerando os mij como incégnitas]) sHo
necessarias, no minime olto retas para resclver este sistema e, com o
algoritmo nZo linear (considerando os 3 &ngulos de rotagio come incégnitas),
apenas trés, porém em um processo lterativo. Usando o modelo (2.1.8) as
observacBes serfo os parametros da reta imagem e cada reta gerard uma equagédo.

No segundo estdgio sfo calculadas as translagbes, através de um modeio
linear com 3 incdgnitas (equagio (2.1.9)).

1

H.T = N.(R "po ) (2.1.9)

onde T & o vetor das translacgles e po ¢ um ponte qualquer na reta no espago
objeto. A matriz de rotagiio R fol calculada nc estdgio anterior e o vetor N
também é conhecido {calculade a partir da reta na imagem). Esta segunda etapa
¢ mais simples, pois o modelo € linear.

A principal vantagem do algoritmo de Liu e Huang ¢ o desacoplamento do
cédlculo dos parametros em duas etapas, embora o modelo cobtldo seja do tipo

implicito.

2 2 BRECONHECIMENTC

0 problema de reconhecimentc de objetos tridimensionais, a partir de
jmagens bidimensionais, tém recebido consideravel atencglic desde os primeiros
trabalhos de Visdo. Métodos bastante simples podem ser utilizades para
classificar objetos e reconhecé-los, usando caracteristicas come cor, numero
de vértices, tamanhe aproximade, etc.... Quando ¢ numero de objetos possiveis
for muito grande, ou possuirem caracteristicas semelhantes, estes critérios
simples podem nZo ser suficlientes para reconhecer inequivocamente um objeto. A

comparacio de primitivas extraidas na imagem do objeto com o modelo armazenado
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é, entdo, a alternativa mais utilizada ("model-based Vision"). Contudo, um dos
grandes obstdcules ao reconhecimento € o fato do ponto de vista, isto €&, =z
posicBio e orientagdio da cémara, serem desconhecidos.

Este tipo de abordagem de reconhecimento consiste, basicamente, em
processar afle) imagem(ns) de um objeto para extrair algumas primitivas
(denominadas de primitivas de indexagBo) e verificar qual dos modelos
pré-armazenados corresponde ao objeto imageado. O trabalho de Roberts (1982),
considerado um dos pioneiros em VisSo de Maguina, procurava soluclionar o
problema de reconhecimento em conjunto com o problema de localizagdo. Roberts
usou como primitivas as jungdes de objetos poliédricos.

De modo geral, as varias abordagens existentes para o reconhecimento de
objetos adotam estratégias baseadas na extragio de primitivas de indexacéio
(Dickinson et al, 1992) e na definigdo de hipéteses com base nestas
primitivas. Estas hipéteses referem-se aos objetos possivels, dentre aqueles
relacionados na base de dados, e &5 possivels correspondéncias entre as
primitivas na imagem e no modelo do objeto. Com base nestas correspondéncias
hipotéticas s3o calculadas as possiveis localizagbes do(s) objeto(s). As
hipéteses sdo, entdo, testadas e refutadas com base na projegdo de outras
primitivas do modelo para a imagem, verificando-se a existéncia desta
primitiva na imagem real. A figura 2.2.1 1ilusira esta sequéncia de

procedimentos.

imagem l

Extralr
Primitivas

Modelo

primitivas des

R indexagio
Objeto hd

cbjetos e

correspondéncias

hipotéticos

ob jetos

candidatos I ‘

¥erifilcar
chjetos

objeto reconhecido l

Figura 2.2.1 Etapas no reconhecimento de objetos.

{Adaptadc de Dickinson et al (1992})
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As primitivas de indexagio podem ser desde jungdes simples, retas ou até
estruturas tridimensionals, comoe cilindros, cones, etc... Estruturas mais
complexas, embora exigindo esforgo na tarefa de agrupé-las na imagem, reduzem
sensivelmente a tarefa de busca e a gquantidade de hipdteses. Ao contréario,
estruturas simples, do tipo reta, permitem indmeras correspondéncilas

hipotéticas com os modelos de objetos da base de dados.

0 problema de reconhecimento pode ser reduzido, portanto, & defirnigdo de
algumas correspondéncias inicials, que serdo posteriormente valldadas ou
refutadas.

Estas correspondéncias devem ser baseadas em feigles (primitivas)
jinvariantes com o ponto de vista (Lowe, 1987), e que sejam suficientemente
significantes, de modo a representarem caracteristicas do objeto. Entre as
primitivas mencionadas por Lowe (1987) estlo retas paralelas, retas ceclineares
e retas com extremos préximos. Assume-se que as retas paralelas no objelo
sofrerdo apenas uma pequena convergéncia devido a projecdo perspectiva na
imagem. Bergevin e Levine {1992) apresentam wum estudo sobre feicles
jnvariantes com o ponto de vista, delineando um sistema de reconhecimento
baseado em caracteristicas mais grosseiras dos objetos.

0 problema de reconhecimento pode ser, ainda, definido através de busca
em grafos. Neste caso, as feigfes na imagem sdo estruturadas como um subgrafo
do modelo real do objeto. Wong (1992} descreve um méiodo onde os nés do grafo
correspondem aos vértices do objeto e as arestas correspondem s bordas do
ob jeto.

Embora estes métodos szejam concebidos para reconhecer um objetc denire
varios possiveis, a determinacl8o de correspondéncia pode ser considerada como
um problema particular do reconhecimento, pois envolve as hipdisses de
localizagldo para apenas um objeto. Estas hipdteses podem ser reduzidas,
ainda, usando heuristicas adicionais, como, por exemplo, as posigbes de
estabilidade do objeto. Estas posigfes podem ser especificadas pelo usudrio ao
definir a base de dados, ou entBo calculadas com base em algumas condigles de
estabilidade (Kriegman, 1992).

No presente trabalho, supBe-se que o objeto jd& fol reconhecidc e que uma
localizagiio aproximada tenha sido determinada. Uma maneirz de acelerar o©
reconhecimento e localizagic iniciais ¢ trabalhar em um nivel de resolugio
mais grosseiro, deixando para o processo recursive, a ser descrito, a tarefa

de refinar a estimativa.
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2.3 FILTRAGEM

2.3.1 METoDOS USANDO FILTRAGEM

A adocdo de técnicas de filtragem, além de permitir a estimagio de
parametros levando em conta as observagdes passadas sem ter que processar tedo
o conjunto novamente, possui a vantagem de permitir o processamento
sequencial, isto €& fornecer estimativas do vetor estado a cada observagdo
introduzida. Estas estimativas podem ser empregadas para realimentar a etapa
de extracic das feig¢des, diminuindo recursivamente o espago de busca, e o
tempo de processamento.

Véarios estudos tem demonstrado que a etapa de extragBo das feigles na
imagem, e o estabelecimento de correspondéncia destas com elementos no espacgo
objeto, ¢ extremamente onerosa computacionalmente {(Lee et al, 19%0). De fato,
se a estratégia de busca de uma determinada feigSo basear-se na busca por toda
a imagem pode-se prever um tempo de processamento excessivo.

Se a informacglo a pricri sobre a localizagfo da cimara for usada, pode-se
delimitar uma &rea provavel de presenca da feig8c na Imagem. E possivel,
entio, definir um processo de vetorizagio somente para esta Jjanela e
economizar operacfes desnecessdarias. Com um processo de filtragem, a cada nova
observaciao introduzida a estimativa de localizacio € melhorada e,
consequentemente, o espago de busca diminuido.

Isto implica em afirmar que a adogio de um procedimento recursive de
filtragem, além de aumenitar a confiabilidade do processo de localizagdo e de
permitir uma avaliagio de sua precis@o, permite uma redugdc do custo
computacional na etapa de extraclc de fei¢Bes na imagem.

Esta caracteristica recursiva estd presente na Filtragem Kalman. No MMQ
tradicional a ordem do sistema a resolver ¢ igual ao numero de parametros
incégnitos. Isto nd3o acontece na Filtragem Kalman, onde pode-se tratar as
cbservacBes ndo correlacionadas iscladamente, eliminando qualquer necessidade
de inversic de matrizes. Esta caracteristica da Filtragem Kalman permite
estabelecer wum método de localizagio gque trate todos os parametros
simultaneamente a custo computacional equivalente aoc de um método de varios
estagios.

A aplicacio de Filtragem permite, ainda, considerar o aspscto dinamico de

véarias aplicagBes de VisZo, como € o casc da localizacgBo de objetos. Nestas
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aplicagSes o objetc ou a cémara podem ser méveis {ou ambos), mas estes
movimentos sio conhecidos aproximadamente. E o caso de um objeto movendo-se em
uma esteira, observado por uma cémara. O resultado da localizag@o no instante
tk pode ser usado cosc uma restrigio no instante seguinte, considerando-se que
o deslocamento neste intervalo ¢ aproximadamenie conhecide.

Este tipo de abordagem dinémica para o problema de localizagl@o nic é
encontrada freguentemente na literatura. E mais comum, entretanto, no
tratamento de problemas relacionados aoc movimento de corpos rigidoes
("motion"}.

Usando um modelc simplificado e adotande algumas restricdes, Broida e
Chellapa (1986) utilizaram Filtragem Kalman para calcular recursivamente os
parametros de movimento de um corpo rigido, a partir de uma sequéncia de
imagens de dois pontes. Um aspecto utilizado nesta abordagem ¢ com relagdo ao
numero de pontos; enguanto as demais técnicas tentam minimizar o efeito do
ruido adotando um grande numero de pontos (o que demanda tempo computacional
para localizar os pontos na imagem), os autores optaram por usar poucos pontos
em muitas imagens, melhorando recursivamente a estimativa dos parémetros de
movimento, usando Filtragem Kalman.

Uma préatica seeelhante fol desenvolvida por Liang et al (1989) para o
problema de calibracgio, tanto da cémara quanto do robd. Neste trabalho os
autores trataram a czlibragic de parémetros intrinsecos e exirinsecos como um
problema de filtragem. Com base em uma sequéncia de Imagens, cada Iimagem
contendo um Unico pcnto de apoio, os parametros sdc recursivamente melhorados
usando a Filtragem Kalman. A cimara mantém-se fixa, por um certo periodo de
tempc, enquanto coleta imagens de um robd em cuja garra estd materiallizado o
ponto de apoio. As coordenadas do ponto de apoic sdo calculadas pelo modelo
cinematico deste robd. Uma das grandes vanitagens deste método € que os
parémetros s8c continuamente calibrados e qualguer variagdo, como a mudanga da
focal, por exemple, pode ser detectada e filtrada durante a operagédo do
sictema. Este procedimentc pode ser consideradc robusto, na medida em que
esta preparado parz detectar e se adaptar a mudangas Iinesperadas nos
parametros da cémars.

Mais recentemente, Weng et al (19%2) discutindo a questBo de unicidade e
de confiabilidade das solucdes no problema de "motion and structure" usando
linhas retas, empregaram técnicas de otimizag8c para melhorar os resultados

obtidos a partir de expressdes fechadas.
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2.3.2 FILTRAGEM KALMAN

Existem varics métodos de estimativa de parémetros a partir de
observactes, desde o Método dos Minimos Quadrados (MMQ), concebido por Gauss e
iegendre, até a mais recente Filtragem Kalman, Iintroduzida por Kalmz= na
década de 60. O MMQ nZc assume nenhuma distribuicsio de probabilidade a priori
para as observagfes, e suplSe que os parameiros n3o possuam variagdo tempcral,
isto é, gue o sistema seja estdtico.

A Filtragem Kalman ¢ um método de estimagdo Bayeseano, nido tendencicsc e
de varisncia minima. Este métode pode ser desenvolvido fanto a partir dc MMQ
(supondo-se n e w com média =zero), comc a partir do tecrema de Bzyes,
considerando a probabilidade condicional conhecida a priori (Jazwinski, 1%70).
A Filtragem Kalman ¢ adequada para o tratamento de sistemas dinamicos, pols
considera a variac8c temporal do vetor estado. Além diste, alguns dos
algoritmos foram desenvolvidos de forma recursiva, reduzindo o esizr¢o

computacional.

Seja um sistema estocédstico discreto dinémico descrito pela equagdo:

S ¢ (xk, t

- , tk} + T (xk, tk) W {2.3.1)

k+1l k+1

onde: xk ¢é o vetor estado no instante tk;
¢ ¢ uma fungdo n-vetorial de transigido de estado;

' ¢ uma matriz (nxr)] e;
W € um vetor {r) com uma sequéncia Gaussiana branca de media ziro e
matriz covariancia Qk, usualmente chamado de ruido de iransicio de estad:.

O modelo {2.3.1) & chamado modelo do sistema ou, ainda, modelc dinir:co.

Seja o vetor z, das observagdes:

= + = e 5
z, h{xk, tk) R k i, 2,... {(z 3.22
onde: zk ¢ o vetor das observacgdes;
n ¢ o vetor dos ruidos nas observagdes, com média zZero e mxiriz

covariancia Rk.

O modelo (2.3.2) € o chamado modelo de medidas.

28



Se ja, agora, a sequéncla de observagdes:

Dado Z1 o problema de estimagBc discreta consiste em calcular uma
estimativa de xk bagseada em 2}. Se k = 1, o problema € chamado de filiragem
discreta. Se ¥ > 1 , o problema € chamado de predigdo discreta. Se x < 1, ©
problema ¢ chamado de "smoothing discreto”. Os problemas a serem tratados
neste trabalho referem-se a problemas de Filtragem discreta, onde tanto o
modelo do sistema quanto o modelo de medidas sfoc discretos.

Quando o modelo do sistema e de medida sdo lineares entéo:

s tk).xk (2.3.3)

¢ (xk, t ., tk) = F{tk+

K+l i

h(xk, tk} = E(tk).xk (2.3.4)
Existem varias formulagdes diferentes para o problema de filtragem.

233 FiTro M BatcH (FILTRO INVERSO LINEAR)

Esta abordagem, para o caso estdtico, coincide com o MMQ. Trata-se de um
tratamento simulténeo de todas as observacdes disponiveis no instante tk.
Dados o sistema dinamico e as observagdes referentes a um modelo de

medidas linear, a estimativa do estado no instante tk & dada por:

> _ ruTp-i -1 -1 T -1 -1 >
Rtk {Hkak H + Pk:k-i} {HkRk z, Fk:k-ixkik-l} (2.3.5)

H

A inversa da mairiz covariancia para o instante tk:

1o + HR 'H (2.3.6)
kik kik-1 k &k k

-~

onde: representa o estado predito para ¢ instante tk com base nas

X
kik-1
medidas realizadas no instante tk

?

P
Elk-1
com base nas medidas realizadas em tk

representa a matriz covariéncia predita para o instante tk

-1"

E interessante notar que a matriz covariéncisz predita Pk; N tem o efeito

~

de uma resiricic na estimaiiva de x

3
s
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Para atualizar a estimativa, isto €, estabelecer uma predigdo para o
préximo instante:

-~ -~

Fpeitk Fk'xk:k {2.3.7)

Pk+1 ko Fi?kika * Qk (2.3.8)
E importanie notar que a predigio da matriz covariancia € Iindependente
das observacdes. A obtengio da estimativa para o estado envolve a inversdo de
uma matriz {(nxn). Este Filtro é chamado de Filtro inverso. No préximo Item
serda apresentada a formulagio que permite reduzir este problema para uma forma

que exija a inversio de uma matriz (mxm}.

234 FILTRO Kaman PabrAO {KaLMan-Bucy)

A estimagic do estado usando o Filtro Kalman padrdo, para o caso
discreto, com modelos lineares, & baseada nas expressfes (2.3.9) e (2.3.10).

~

wix T B z, —Ex..,) {2.3.9)

onde Kk é a matriz ganho dada pela expresséo:

_ T T -1
Kku Pk:kwik’x {HkPk:k_II-Ek + Ek} (2.3.10}
Analisandc a equagio {2.3.9) verifica-se gue o ganho K representa um
fator multiplicztivc acs residuos, gerando uma corregio & estimativa predita.
C termo {zil - ﬁkxk*kq) é o vetor dos residuos ou, "inovagbBes" (Liang et zl,
1989). O termo {E P H + Ek) ¢ a matriz covariancia destes residuos.

B kik-1 k
4 matriz covariancia do estado filtrade pode ser calculada através da

expressio (2.3.11].

PR:k= (1 - gkﬂk}Pk:kq (2.3.113
Esta expressic, embora simples, estd sujeita a instabilidades numéricas.
Jazwinski (1970}, apresenta uma expressic para calcular a matriz covariéncia
que garante gue a matriz obtida sera positive definida, sendo melhor

condicionada parz cadlculos computacionais.
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P, = {I- Kk}ik}Pk

T T
. LI -KH) ¢ KRE (2.3.12)

'k
A transigdc do estado para o préximo instante € felizx de acordo com as
express8es (2.3.7) e (2.3.8).

A figura 2.3.1 mostra a sequéncia da Flltragem Kalman padriaoc.

k=1 valores iniciails

P
*1:10' "1t0

Cdlculeo do Ganho
T -1 ]

T
K=z P B (H P H + R )
1S kik~1 k B kik-i k k

!

htualiza 2 estimatliva com

ag medidas zk

-~

)

= X + K { - B
ki Tkik-1T "k ok K kik-1

Atualiza a matriz
covarifBncla

P = {I -~ K H }PF
kik k k k

Préxima estimativa

k-1

X

b4 = F
k+1ik k 4

¥ + 0

ki
T
K 4

P = F P
k+1ik kK kik
k = k+1

v

Figura 2.3.1 Sequéncia da Filtragem Kalman padrio.

Para eviitar a inversio de uma matriz {(mxm) pode-se usar o procedimento
acima para estimar recursivamente o estade no instante tk, processando uma

observacio de cada vez. Isto evita a inversio de matrizes, pois o termo
T

(Hx?k'k 1§Ik + Rk) torna-se um escalar. Isto & felto suponic-se as observagbes
' - 1 2 1

er um instante tx nio correlacionadas. Processa-se zk, zg,...., . uma de

cada vez usandc o procedimento anterlor 1 vezes e fazends F =1 e =§ =0,

ou seja, o modelo dinémico € sempre © mesSmo NoO instante ti, embora o estado =
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sua matriz covariéncia sejam filtredos recursivamente a partir das 1
observacdes.
A figura 2.3.2 mostra um diagrama que resume a sequéncia empregada no

Filtro Kalman Padrio, com o particlonamento do vetor das observagdes.

. VYalores inlciais
k=1 b4 P
1:0 110
\»"
1=1 Processa uma observacho
- a cada ciclo
Ve Préxima
Ob vagio
Ganho servaga
i = 1+1
Atuzliza a estimativa de Matriz
estado com & i-ésima observagic 3 Covariéncia
~1 1
x e F =1 P
kik kik
F=Q=20
Fredicio para o préximo instante;

Transicio de estado e propagacio

7

k=k+1

de covaridncias;

% e P
+i ik k+1lk

d

Figura 2.3.2 Diagrama para o Filtro Kalman Padrio com o particionamento

do vetor das cobservagbes.

235 FiLTRo KALMAN EsTEnDIDO ITERATIVO — IEKF  (MODELO NAO-LINEAR)

Os procedimentos apresentados nos itens anteriores séo validos para
modelos lineares. Quando os modelos, especialmente ¢ modelc de medida, forem
nio lineares, deve-se adaptar os procedimentos de filtragem, levando-se em
conta a linearizaciio do modelo e a consequente necessidade de iteracgdes.

Jazwinski (1970) apresenta uma extensio do Filtre Kalman padrao para
problemas nfc lineares, partinde de uma llnearizaclo por Taylor do modelec de
medidas, mas sem realizar iteragles. F o Filtro Kalman Estendido. Considerando
este filtro, pode-se adotar um "“iterador”, ou seja, linearizar o modelo

novamente, mas em relacgfio & nova estimativa obtida com o Filtro. Este € o
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Filtro Kalman Estendide Iterativo. As expressdes (2.3.13), (2.3.14) mostram
como estimar o vetor estado através de um processo lterativo, usando asg
medidas disponiveis em um instante tk,

-~ ~

L UL SO Kk;m(zk - h(ni,tk) - uk;niixk!k-iﬁ nil) (2.3.13)

onde K, ¢ ganho Kalman, ¢ dado por:

= T T -1
Kk;nz Pk}k-lnk;nt(Mk;nlpklk—lnk;nl+ Ru ) (2.3.14)
A matriz M ¢ a matriz das derivadas parciais da fungdo h em relagio aos
elementos do vetor estado, no ponto de linearizacgéo ik:
ah (x .t )
M - =] ——— {2.3.15)

Kk ax
i

-~

0 wvetor ni ¢ o iterador, isto &, uma estimativa para xk.k na iteracéo

A

atual. Na primeira iteracgéo nl = xk:k_l, ou seja, lineariza-se o modelo no
ponto representado pela estimativa predita. O resultado da primeira iteragéo
. obtido através da equagio (2.3.13), representa uma estimativa do vetor
estado com base na Jj-ésima observagdo no Iinstante tk. Esta estimativa do
estado, melhor que a estimativa predita, é usada na segunda iteraglo, ou seja,
o modelo € linearizado enm n,, € assim sucessivamente, até que haja
convergéncia, Esta convergéncia ¢ verificada testando dols wvalores
consecutivos n, e ni+1 e verificando se a diferenga ¢ menor gque o critério
pré-~estabelecido. Com isto, o resultadg‘da ultime iteracgéo n, ¢ assumido como

a estimativa do estado no instante tk, b 4 , através da j-ésima observagio.

+
+

Apés a convergéncia das iteragdes pode-se calcular a matriz covariancia,
usandc a expressio (2.3.16), andloga & (2.3.12).

P = (1 -KH¥)P
K k k' k!

- I -kM)T s KREK (2.3.16)

kK k k

Quande o modelo do sistema também for n@o linear pode-se adotar um
procedimento de linearizagdo por Taylor. E importante ressaltar gue o modelo
do sistema € responsdavel pela transigdo do estado entre dois instantes, e de
sua respectiva matriz covarléncia.

Com relacdo ao particionamento do vetor das observagdes, s&o validas as

33



consideracdes apresentadas na segdo 2.3.2, ou seja, quando as observacbez em
umn dade  instante tk forem ndo correlacionadas ¢ possivel calcular
recursivamente o vetor estado neste instante, processando uma observacac por
vez. Isto significa que existirdc trés ‘“loops" rno processamentc das
observagBdes. O "loop" interno refere-se &s lteragbes em uma detereinada
observagioc; o© segundo "loop” refere-se ao processamento de cada observagac em
um instante e o terceiro "loop" diz respeito ao processamento dinazico,
envolvendo o modelo do sistema. A figura 2.3.3 apresenta um diagrama

representando este processo iterativo.

Yalores iniciails
1:0
de
1!

J=1 observagies
Préxima
i=1 x-1 Observacio
iteracSes } = i+
Ganho € -~
l il o= i+3
41\
Iterador 7N x = T}
14 pm— Kik i+i
~
Matriz Covariidncia

Pj
kik
Transigdo de estado

. > [k=k+1]

® & P
k+11k k+11k

Figura 2.3.3 Diagrama do Filtro Kalman Estendido Iterativo

2 36 ESTATISTICA DE RES/DUOS E DIVERGENCIA.

A verificacic da qualidade da estimativa, e mesmo a verificagio de
possiveis erros grosseiros nas observacdes, podem ser feitas analisando os
residuos preditos e sua matriz covariancia, e verificando se estes satisfazZem
as propriedades estatisticas esperadas.

Os residuos preditos, ou mals precisamente, como ressalta Jazwinskil
{1970), os erros residuais nas medidas preditas, podem ser obtidos através da

equacdo (2.3.17):
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r = (zk - Hkxk:k.q} {2.3.173

e sua matriz covariéncia por:

Y =P, H +R) (2.3.18)

O residuo predito padronizade pode, entdo, ser definido como o residuo
dividido pelo seu desvio padréo.

Uma maneira simples de avaliar o desempenho do filtro € verificar se os
residuos estio dentro de 1o ou 2¢. Existem testes mais completos, como aqueles
propostos por Teunissen e Salzmann (1989).

0 fenémeno da divergéncia no filtro pode ser detectade analisando os
residuos. A divergéncia ocorre quandc o erro no estado torna-se muito grande e
a matriz covariancia do erro no estado torna-se inesperadamente pequena. Nesta
situaciio, os residuos preditos também sio muito maiores que seus desvios
padrao, definidos pela matriz covarisincia dos residucs (2.3.18).

Na realidade, as matrizes Pk:k~1 e Pk:k sio aproximagBes lineares da
matriz covarisncia do erro no estado. Quando ocorre o fendémeno de divergéncia
esta aproximagio também converge para um valor incorreto.

Veress e Youcai (1987) estudaram uma maneira de calcular com malor
exatiddo a matriz covariancia do erro no estado em métodos sequenciais, embora
isto tenha implicado em um custo computacional adicional.

Além dos erros grosseiros de medida a avallagl8o incorreta da matriz
covariancia dos erros nas medidas, estimativas preditas tendenciosas, modelos

de sistema inadequados, s8o causas de divergéncia do filtro.

2.4 RELACOES ENTRE REFERENCIAIS

Uma aplicagBo tipica de VisZo Robdtica em um ambiente industrizl € a
localizagdo de objetos por meic de uma camara montada sobre a garra do robd.
Fste objeto pode estar estédtico ou movendo-se sobre alguma superficie,
normalmente uma esteira rolante. Na figura 2.4.1 apresenta-se um esquema desta

gituacdc, com a representacdo de todos os referenciais utilizados.
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Zg Yo

tw

Figura 2.4.1 Um problema tipico em Visio Robotica e os referenciais

utilizados.

As seguintes transformagdes podem ser definidas, considerando-se as

notacdes apresentadas por Paul (1981);

TS descreve o referencial da esteira com relagBo aoc referencial da base
do manipulador;

ST0 descreve a posicdo e orientaglo do referencial do objeto em relacdo
ac referencial da esteira. O modelo do cbjeto €& dado no referencial
do objeto;

OTG descreve a posigio e orientagio com gque a garra deve abordar o©
objeto. Este referencial deve ser especificado em relagéo ao mesmo
referencial do modelo do objeto;

BTw descreve o referencial da garra em relagido & base do manipulador.
Esta transformacio ¢ conhecida como ¢ modelo cinemdtico do robd e €
obtida através de sucessivas transformagfes entre as juntas desle

manipulader;
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Tc descreve o referencial da clmara em relagdoc ao referencial da garra.
Obtem-se esta transformacio através de um processo de calibragio do
conjunto camara-robd (Tsai e Lenz, 1989);

CTG descreve o referencial ("goal frame") em gue o objetc deve ser

abordado em relacdo & cémara;

Supondo-se que os parametros intrinsecos da cémara tenham sido
pré-calibrados, podem ser definidos, por meio de equagdes de transformagdoc, os
dois problemas basicos a serem discutidos neste trabalho.

Nc problema de localizag3o da cémara supde-se que as transformacgdes BTS,
STO, DTG, H'I'c sdo conhecidas a priori. Isto implica em afirmar que ¢ objeto
(ou outro conjunte de feig¢des) fol posicionado com precisfo em relagio & base
do manipulador. Pode-se calcular a transformagdo €:'I'G usandoe os métodos de
calibracioc ou de localizagdo e, entdo, calcular BTw através da seguinte
equagio de transformagao:

By = Wp O Oyl Syt BTl (2.4.1)

Esta equagio permite a estimagfo dos parametros do modelo cinemdtico do
manipulador usando o método de localizag8o da clmara. Esta estimativa pode ser
usada para verificar a posigdoc e orientacgio reais da garra.

No problema de localizagfio de objetos supbe-se que as transformagdes BTS,
DTc, BTa e uTC se jam conhecidas. A transformacgio BTH ¢ obtida usando ©
modelo cinemitico do robd ou através de uma localizaclo anterior. A
transformacio cTG é calculada usando Vis3c, permitindo obter uma esiimativa

para a localizagdo do objeto através da seguinte equagdo de iransformacgéo:
T = T . T, T . T . T {(2.4.2]
Em cada instante tk o objete ocuparéd uma nova posigio que pode ser
predita conhecendo-se as equacdes que descrevem o movimento. Nesie exemplo

simples pode-se assumir o movimento da esteira em uma Unica direcéo, sendo que

a velocidade é aproximadamente conhecida.
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2.5 EXTRACAO DE FEICOES RETAS NA IMAGEM
251 DEeTECCAO DE BORDAS

0 uso de linhas, e especificamente as retas, ¢ possivel ao adotar a
premissa de que as arestas de objetos provocarfio um efeito de descontinuidade
na imagem. Normalmente, esta descontinuidade ocorre no nivel de cinza, embora
outras caracteristicas, comoc por exemplo a textura, possam ser usadas para
detectar tals descontinuidades.

A detecgio de bordas recebe considerdvel tratamento na literatura,
considerando-se que esta técnica é a base de uma grande parte dos
procedimentos em Visfo, como reconhecimento e localizagio.

Existem vdrios métodos para a detecgiio de descontinuidades no nivel de
¢inza, gque podem ser classificados em: métodos que usam aproximagdes do
gradiente; métodos que usam "templates" em varias diregbes e; métodos que
ajustam intensidades locais a modelos paramétricos (Ballard e Brown, 1982}. Na
primeira categoria estdo os operadores de Roberts e de Sobel, que sdo ainda os
mais usados, devide ac seu pegqueno custo computacional.

Neste trabalho, devido & necessidade de respostas em tempo real, foil
escolhido o detector de bordas baseado nos operadores de Sobel. A detecgdo de
bordas, neste caso, consiste em aplicar os operadores a cada pixel na imagenm e
sua vizinhanca, calculando-se, entdo, a magnitude do gradiente e sua diregéo.
A comparagdo da magnitude do gradiente com um limiar pré-estabelecido permite

definir as bordas em uma imagem.

-1 C i 1 2 1
-2 0 2 0 0 0
¥ b
-1 o 1 T -1 -2 -1
I;———ﬂuma X e %
(a} Gx (b} Gy

Figura 2.5.1 Operadores de Sobel;
{a) Gradiente em x;
{b) Gradiente en y;

Os operadores de Sobel sfo apresentados na figura 2.5.1., com uma ligeira
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adaptacdo com relagdo ac sentide adotado para os eixos das ordenadas e

abscissas.

A magnitude do gradiente ¢ calculada através da expressido (2.5.1) e a

direcic do gradiente através da (2.5.2).

172 (2.5.1)

L}

G{x,v¥) [Gx°+ Gyz}

alx,y) arctg( Gy/Gx ) (2.5.2)

A expressdo (2.5.2) permite calcular a diregéo do gradiente no ponto
central da janela 3x3. O sentido do gradiente é do nivel de cinza mals escuro
para o nivel de cinza mais claro. Na implementagio prdtica de um sistema de
localizacdo, esta informagiio pode ser usada como uma heuristica no
estabelecimento de correspondéncia entre as linhas retas. Neste caso, em

algumas situagfes particulares regras adicionais devem ser estabelecidas.

Quando:
e > - 0
Gy = 0 Gx > 0 = alx,vy) 0;
Gx < 0 = a{x,y)] = 180,
cx = O Gy >0 = alx,y) = 90;
Gy < 0 = ailx,y) = 270

Para aumentar a precisioc da informagdoc direcional, pode-se aumentar o©
tamanho da Jjanela no cdlcule do é&ngule «. Varias expressdes existentes
permitem calcular este angulo a partir dos valores do gradiente em uma Jjanela
3x3 (equivaleria a uma janela 5x5 na imagem). Kittller et al {1987) estudaram
3 métodos de realcamento da informagfo direclional, a partir dos valores de
gradiente gerados pelos operadores de Sobel. Concluiram que o melhor método €
aquele que despreza a contribuicfeo do pixel central da Jjanela. A direcdo do

gradiente pode, entdo, ser calculada pela expressdo (2.5.3).

1 b
) )3 Gy(i+k, j+1) - Gy(i, )

oli, j) = ’:“1 :‘"‘ (2.5.3)
L >
k 1

Gx{i+k, Jj+1) - Gx{i,Jj)
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Na implementagiio desta técnica ¢ importante reduzir o espago de
armazenamento da informacdo direciocnal; para isto, recorre-se a uma
normalizacio, estabelecendo-se uma varlacioc de 0 a 255 para ¢ angulo, © que
possibilita a sua representacdo em 8 bits.

A informacio direcional ¢ extremamente importante, pols permite a
aplicagdoc de métodos de vetorizagdo mais eficientes, e que baselam-se nesta
informacio a priori. A precisdo desta estimativa varia com uma série de
fatores, mas os parametros dominantes s8oc a amplitude da escala de cinza
utilizada e a resclugdo espaclial da imagem.

Em aplicagdes industrials & comum a existéncia de sistemas de Visdo de
Miquina que trabalham com imagens bindrias. Neste caso, para evitar a geracgdo
de informacdo direcional grosseira, deve-se aumentar o tamanho da Jjanela de
calculo do angulo. A medida que a amplitude da escala de cinza utilizada
aumenta, ha um aumento proporcional na qualidade da informacao direcional.
Estas consideragdes sdo vdlidas para imagens focallzadas e com bordas nitidas.
A desfocalizacio da imagem produziria efeitos negativos tanto sobre a
definicgio das bordas, quanto sobre a qualidade da informacgdo direcional.

0 produto final desta etapa € uma imagem que associa a cada pixel uma
magnitude e uma diregdo para o gradiente iocal. A moldura da imagem, isto &, a
primeira e ultima colunas e a primeira e Gltima linhas, n8c € considerada.
Normalmente, atribuem-se valores nulos para o gradiente nesta porgido da

imagem, ou, entdo, repetem-se os valores dos pixels vizinhos.

2.5.2 VETORIZACAC.

A imagem de bordas obtida com o uso dos operadores de Sobel representa
elementos de descontinuidade, porém, desconectados. O objetive da vetorizagdo
é conectar os elementos de borda, transformande vérios elementos individuais
em uma feicdo continua. Varios métodos vem sendo propostos para esta
finalidade, variando em grau de complexidade e fazendo maior ou menor uso de
conhecimento a priori para realizar a tarefa. Algumas limitacSes para o caso
concreto de Visiio de Maguina sfo relevantes, especialmente a necessidade de
tempo real. Métodos baseados em sucessivas iteracgles sobre a imagem, com ©
objetive de realizar a eliminagdc de ruidos ou o afinamento tornam-se
indese jdvels.

Uma técnica muito utilizada para a segmentagio de linhas retas € a
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Transformada de Hough. A transformada de Hough procura transformar pontos de
porda isolados em uma representacio paramétrica no espago de Hough.

Na figura 2.5.2 (a) areta y = a.x + b ¢ definida por uma sucessdo de
pontos, que sio pixels isolados, representando pontos de maéximo local do
gradiente. Reescrevendo a equaglo da reta como b = y - ax , define-se um
espago que associa, a cada ponto no espago Xy, uma reta no espacgo ab (figura
2.5.2 {b)). Isto significa que, uma reta no espago Xy, gerarda uma familia de
retas no espacgo ab, e que o ponto de intersecgdo destas retas no espago Hough

determinard og parametros da reta original na imagem.

Y y = a.x + b ba
b=y —-a.X
(x,¥,) S Wt
b? p
X ]
{ 'Y .
=y ~a.K
y X ' 2 _%a

{(a) {b)

Figura 2.5.2 Transformada de Hough:
{a) espaco original xy;
{b) espago ab - Hough;

Para implementar computacionalmente este procedimento, basta dividir o
espaco paramétrico em células discretas de acumulaglo. A seguéncia de célculos
pode ser resumida da seguinte maneira {Ballard e Brown, 1982}:

1. definir o espago de acumulagic, através dos Iintervalos possivelis de
variacdo de a (amex e amin} © b {bmax e bmin), bem como o numerc de
células, o que definird a resolugdo dos parametiros;
formar uma matriz de acumuladores e inicializd-ia com valores nulos;
para cada ponto na imagem de bordas que esteja acima de um determinado
limiar, incrementar todos os pontos no acumulador ao longo de uma linha.
Isto significa variar a e calcular b de acordo com a equagdo b =y - a.Xx.
Ao final deste passo todos as células pertencentes a esta linha foram
incrementadas em uma unidade;

4. Realizar este processo de acumulagiio para toda a imagem de gradiente,.
Buscar, entdo, pelos pontos de maximo no espago paramétrico, que
corresponderio as retas esperadas. 0O valor armazenado no acumulador

indicard o numerc de pixels contidos na reta;
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Esta abordagem, entretantc, apresenta problemas quande a reta for
vertical, pols tanto a guanto b tendem ao infinito. Para contornar este
problema basta recorrer a uma parametrizacio diferente para a reta. A equagio
(2.5.4) apresenta a equagdoc normal da reta, que é usada numa abordagem mais
genérica. Ao usar esta equagio para descrever a reta, adota-se um espago do
tipo 6-p, e as linhas descritas neste espago sfo agora sendides, ao invés de

retas.

p = X.cosB8 + y,.send (2.5.4)

Embora a transformada de Hough seja bastante simples do ponto de vista
teérico, sua implementac8o merece uma série de estratégias adicionais. 0 custo
computacional da transformada de Hough ¢ muito alto, especialmente quando
deseja-se uma alta precisfio na definigdo dos parimetros da reta, pois é
necessario aumentar proporcionalmente o mimero de células. Além disto, a busca
pelos pontos de méxime requer uma exaustiva iteragdo sobre o espago
paramétrico, a fim de evitar pontos de mdximo falsos, gerados por intersecgbes
gue ndc correspondam as retas reais. Outro problema com a transformada de
Hough € a possibilidade de perda de segmentos de bordas curtos.

Uma maneira de reduzir o custo computacional da transformada de Hough €
utilizar a informacio direcional, gerada na detecgio de bordas. Esta
informagi&c pode ser usada para reduzir o espago de acumulagdo para um
determinado ponto, somente no entornc do angulo definido pelo gradiente.

Outra maneira de extrair linhas de maneira eficiente, proposta por Dudani
e Luk (1978), baseia-se na classificagdoc dos pixels de acordo com sua
informagdo direcional. Neste processo, ¢ espago paramétrico € definido sem as
células de acumulacgic mencionadas anteriormente.

Para cada pixel, além da informagfo posicional (X,y} e da magnitude do
gradiente, € possivel cbier a informagio direcional local que permite calcular
um p aproximado, podendc-se definir, entlc, uma lista de elementos de bords,
onde cada pixel possui os elementos: (x, y, 6, pl.

O primeiro passo no processo ¢ determinar a distribuigdo da informagao
direcional. Isto € feito calculandco-se um hlstograma para os angulos € obtides
durante a deteccdoc de bordas. Realiza-se, entdo, uma determinagio de maximos
locais neste histograma, para estabelecer as classes 8. Para cada classe &
obtém-se, entdo, o histograma em p, permitindoe a definic¢8ic das classes p.

Pode-se, entdo, agrupar os elementos de borda de acordoc com a informagio
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direcional e, em seguida, para cada grupo direclional, reagrupar os elementos
de acorde com o p. Finalmente, agrupar em cada classe 6-p os elementos
contiguos, de modo que, no final do processo, todos os pixels pertencentes a
uma mesma linha estejam agrupados em uma classe.

Uma vez agrupados todos os pixels correspondentes a uma mesma classe,
ajusta-se uma reta por estes pixels usando o Método dos Minimos Quadrados,
obtendo uma representacio altamente precisa para a reta. Os passos para este

processo s8c resumidos na figura 2.5.3.

(x1, y1,
e1, p1)

(x2, vz,
gz, p2)

il

-5 5 Y

agrupamento . agrupamenté agrupamenté

a8 . fel Xy

(xn, yn —— —
6n, pn) — —

Elementos
de borda

Figura 2.5.3 Passos no método de agrupamento 6-p

Este método € extremamente eficiente do ponto de vista computacional,
além de permitir obter uma descrigdo das retas com alta precisso, devido ao
ajuste final da reta pelo Método dos Minimos Quadrados. Eniretanto, estd
sujeito a uma pré-filtragem da Iimagem, para eliminar elementos de borda
espurios, aleém de requerer uma informacio direcional de boa qualidade.

Para imagens tomadas com iluminag8c controclada ¢€ possivel usar
diretamente a imagem de bordas, obtida usando os operadores de Sohbel,
dispensando a filtragem iniclal. Para reduzir o numero de pixels a serem
agrupados em uma determinada classe adota-se um procedimento de selecionar,
para os pixels em uma mesma linha de varredura {"scan line" )} e de uma mesma
classe, apenas o pixel que apresentar a malor magnitude do gradiente. Isto
permite armazenar somente os pixels de maximo gradiente da reta.

Qutra hipétese, que permitiria maior precisgo, embora com demanda
computacional adicional, seria usar todos os elementos de bordas, mas adotando
um peso proporcional a magnitude do gradiente, no ajuste da reta.

Um dos problemas neste método é a_classificaqéo dos 8 e p, devido ao erro
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na informagdo direcional. Em imagens muito complexas, com retas mnmuito
préximas, podem ocorrer acumulacdes de retas distintas na mesma classe &-p,
gerando erros grosseiros; um passo adicional para a separacido destas retas

deve ser empregado.
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CAPITULO il

3. MODELO MATEMATICO E PROCESSO RECURSIVO

No Capitulo 2 foram revisados alguns dos métodos existentes de callbragaoe
e localizacgio. Em particular, mostrou-se que os métodos usando linhas retas
apresentam uma série de vantagens, que os tornam adequados para as aplicagdes
propostas em VisBoc de Miaguina. Além disto, mostrou-se a conveniéncia da
utilizagdo de metodos de Filtragem para a estimacdo dos parametros de
localizacgdo.

Uma vantagem imediata do uso de técnicas de estimagio de parametros sobre
os métodos analiticos € que os erros de medida e os erros no estado sofrem um
tratamento adequado, possibilitando, ainda, uma avaliagdo da qualidade dos
valores estimados.

Outra vantagem do uso de métodos de Filtragem, particularmente os méiodos
recursivos, & que a cada medida efetuada € possivel obter uma estimativa do
vetor estado. Com isto, € possivel realimentar o processo de extragdo de
feicdes, através da definiclo de um poligono de busca na imagem, gque contenha
a reta a ser detectada. Com isto, cada reta medida na imagem melhora a
qualidade da estimativa filtrada e contribui para a reducdo do espago de busca
da proéxima feicfo. Como ja fol discutido, a eltapa de extracgdo de feigdes ¢ que
demanda maior tempe de processamento, em comparacgdo com as demals fases.
Embora a utilizacdc de técnicas de filtragem implique em aumentar o tempo de
processamento na etapa de cdlculo dos parametros de localizagdo, ¢ esperada
uma diminuicio mais acentuada do tempo de processamento da etapa de exiragdo
de feigdes.

Entretanto, os modelos matemdticos existentes para ¢ tratamenio de linhas
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retas sioc do tipo implicito,'o que exige aproximagdes para a aplicagdoc da
Filtragem Kalman, que podem levar a divergéncia do fiitro. Outro problema com
alguns dos métodos existentes, notadamente o de Liu e Huang € o efelto de
propagagdo de erros do primeiro para o segundo estdgio. Faz-se necessdrio,
portanto, o© desenvolvimento de um modelo matemdtico do tipo explicito e

simultaneo usando linhas retas, permitinde o emprego da Filtragem Kalman,

Este capitulo divide~se em 1trés segdes:

na segdo 3.1 apresenta-se o desenvolvimento do wmodelo matemdtico
simultdneo para o tratamento de 1linhas retas; este modelo €& do tipo
explicito, adequado para o tratamento por filtragem;

. na segdc 3.2 desenvolve-se a aplicagdo da Filtragem Kalman Estendida no
modelo simulténeo;
na secglo 3.3 ¢ descrita a proposta do processo recursivo entre a etapa de

estimacdo de parémetros e a de extragio de felgdes;

3.1 MODELO MATEMATICO

3.1.1 RELACOES ENTRE AS REPRESENTACOES NORMAL E PARAMETRICA DA RETA NO
PLANO.

4s retas a serem utllizadas no modelo matematicce simulténec a ser
desenvolvide, serio exitraidas da imagem e representadas por suas equagdes no

planc imagem.

A equacdo de uma reta, representada por dols de seus pontos, P, € P, é
dada por:
(y2 - yl).x + {xi - le‘y + (xa.y1~ Xz'yz} =0 (3.1. 1)

Seja d a distancia enlre os pontos P, € P dividindo a equagio (3.1.1}

por d, obtém-se:

(yz - yl} (xi - Xa} (xz.ylw xl.yz)= o (512

3 e Bt 2

Considerando-se que (figura 3.1.1}:
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ly,- Y13 (x, - xz)

= . = {(3.1.3)
cos8 d e send = ——
2 2
a=v - %)%+ ty-v) (3.1.4)
p = _(Xa'yz_ xl‘yz)/d (3.1.5)
obtém—se a equagdo da reta em sua forma normal:
cos8.x + senf.y ~ p =0 (3.1.86)

Figura 3.1.1 Elementos das representacgfes normal e paraméirica da reta.

A equacg8o paramétirica da reta no plano € dada por:
y = a.X + b {3.1.7}

onde:

a=tga (figura 3.1.1)

47



b € a ordenada do ponto de intersecglo entre a reta e o eixe y (figura
3.1.1);

E possivel, portanto, estabelecer relagdes entre a equagio paramétrica e

a equacdo normal da reta, uma vez que « = 6 + 90° (figura 3.1.1):
tg 6 = —cotg « e tg ¢ = -cotg ® {(3.1.8)

A equagdoc paramétrica pode ser escrita, entdo, como:

y = =cotgf.x + p/sené (3.1.9)
portanto:

a = -cotgh = tgu (3.1.10)

b = p/send = -p/cosw (3.1.11)

Esta representagio paramétrica nic é definida quando 8 2 0, ou seja, para
retas aproximadamente verticals. Para estes casos ¢ necessdrio estabelecer uma
nova parametrizagio para a reta na imagem. Seja a equag8o normal da reta:

cosB.x + senb.y — p = O

Dividindo esta equacgio por cos8, obiém-se:

x = —-tg8.y + p/cose {(3.1.12)

Com esta expressfo ¢ possivel descrever retas aproximadamente verticais,

o que ndoc seria possivel com a representacic anterior. Neste caso:

* *
xza_y-}.b (3.1.13)
com:
#*
a = -tgd = cotga (3.1.14)
b o= p/cosB = -p/sena {3.1.15)

3.1.2 PLANO DE INTERPRETACAO.

0 plano de interpretacfo ¢ definido como sendo o planc gue contem a reta

no espago objeto, a reta projetada no espago imagem e o centro perspective da
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camara.

W
*x

xl

Figura 3.1.2 Planc de interpretacio.

3.1.2.1 PLANO DE INTERPRETACAC DESCRITO NO ESPACO IMAGEM,

O plano de interpretagio € definido, no espago imagem, pela linha reta no
planoc imagem e pelc Ceniro Perspectivo, gue ¢ uma abstraglo pontual do
sistema de lentes. O mesmo plano pode ser definido no espago objetc, por uma
reta 3D e pelo Centro Perspectivo, ambos nc referencial do espago objeto
{figura 3.1.2). Esta abstragio geométrica, eniretanto, s6 ¢ vdlida se a lmagem
estiver igsenta de erros sistemdticos como, por exemplo, a distorgdo d¢tica e os

erros de deslocamento do centro da imagem.

Segundo Barnard (1983) este plano de interpretacdo pode ser representado

a partir de dois pontos quaisquer pertencentes & reta no plano imagen.
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-+ -+
Considerando P .= (x_, Y, f} e p= (x_, ~ f}, onde X, ¥ si0 as

1 2 2
coordenadas de dois pontos na imagem e f ¢ a distancia focal da camara, o
vetor normal unitario ac plano de interpretagio serd dado por:
PX D
1 Tz _ T
¢ = 5———= (¢, ¢y, ¢ ) (3.1.16)
EREIN

0 vetor normal & (3.1.16) define uma familia de planos. O planc de
interpretagdo, em particular, ¢ o planoc que passa pela origem do referencial

imagem e, portanto, possui o termo independente nulo.

A forma apresentada em (3.1.16), contudo, wutiliza as coordenadas de dois
pontos. Em Vis8o, ¢ mais comum a representago da reta no espago imagem
através de sua equacio normal, tendo como parametros 6 e p, ou da equagio
paramétrica, com os parametros a e b {y = a.x + b). Estes parametros (8-p ou
a-b) sdo obtidos por algum processo de vetorizagio.

As componentes do veltor normal ndc normalizade serdo dadas por:

-f. (y2 - yl)
4 o+
N=pxp-= *f.(xl - x2) (3.1.17)

-X_. + X .
2}"1 1y2

A equagé@c do plano de interpretacgio serd, entfo:

—f.{yz - yi}.x - f.(x1 - xz).y - (xz.y1~ xi.yz).z =0 {3.1.18)

E possivel encontrar a equaghio do planc de interpretagio em fungldc dos
parametros da reta, manipulando a equagdc (3.1.18) e considerando as relagles
definidas na secio 3.1.1.

Dividinde a (3.1.18) pela distancia d entre dois pontes na imagem

{equagdo 3.1.4):

f. (ya - yi} f. (xi - xz) (xz.yi-— xl.ya)

3 X - 5 .y - .2 =0 {3.1.19)

Considerando as relacgdes definidas nas equagBes (3.1.3), verifica-se que

a equagio do plano de interpretagdo pode ser escrita em fung3o de 8 e p como:
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~f.cos8.x - f.senB.y + p.z = O (3.1.20)

Esta ¢ a equagio do plano de interpretagio em fung¢do da equagdo normal
da reta no plano imagem (z = f).

O vetor normal a este plano, nioc unitadrio, € dado por:

f.cos8
4
N = -} f.senf {(3.1.21)

-p

Figura 3.1.3 Os vetores normais aos planos de interpretagfo no espago imagem
e espagoe objeto
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3.1.2.2 PLANO DE INTERPRETACAO DESCRITO NO ESPACO OBJETO.

Seja uma reta ¥ no espago objeto, cuja representzcdo paramétrica € dada

por:
X X1 1
2 Y = Y1 + t m {3.1.22)
z 21 n

onde X1, Yi, 21 € um ponto gualquer na reta, i1, m, n s3c os cossenos

diretores desta reta e t é um parametro livre.

Seja o vetor ?, normal ao plano de interpretagio no espago objeto,
definido pelo produto vetorial entre o vetor ;, dos cossenos diretores da reta
¥, e o vetor diferenga (CP -E), como pode ser visto na figura 3.1.3.

0 vetor ? & definido através do produtec vetorial:

1 e - X1
T= nx[CP-Cl=|m|x|Y-Wv1 {3.1.23)
n Zc - 21
ou:
fx -n. {Yc -~ Y1) + m. {Zc -~ Z1)
fyv | = n. (Xc - X1} - 1. (Zc - 21) (3.1.24)
fz -m. (Xc¢ - X1) + 1. (Yc - Y1)

3.1.3 MobELO FUNCIONAL

Usando o conceito de planc de interpretagio seri desenvolvido um modelo
matemdtico do tipo explicitoc e que permita a determinagio simulténea dos 6
parimetros exirinsecos.

Rotacionando o referencial objeto, s8o compensadas as diferengas
angulares entre os referenciais imagem e objeto e, portanto, o vetor normal ﬁ
ao planc de interpretagio no espago imagem e o vetcr normal 2 ac plano de
interpretagiio no espago objeto tornam-se equivalentes. Isto significa dizer
que estes vetores possuem mesma diregdo, porém, normas diferentes. Istoc ocorre
porqué ﬁ e ; nio foram normalizados previamente.

i
Pré-multiplicando o vetor f pela mairiz de rotagio R, com o objetivo de
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compensar as diferengas angulares entre o referencial objeto e ¢ referencial
imagem, observa-se que seus componentes serfio miltiplios escalares do vetor ﬁ.
Definindo um fator de escala A, enire estes vetores, pode-se descrever a

relag8o acima, analiticamente, na forma:
- -3
N=ARTY (3.1.25)

onde R é a matriz de rotagdo supondo-se a sequéncia de rotacles
Mz(x) My(¢) Mx(w) (Apéndice 1}.

Desenvolvendo os termos, e multiplicando-os por (-1), obtem-se:

f. cosg fx’
f.seng | = -A | fy’ (3.1.26)
- fz’

onde fx’, fy’ e f2’ sdo as componentes do vetor normal ao plano de

interpretacgio no espaco objeto, rotacionado. Os elementos deste vetor sio:

fx’ rii.fx + riz.fy + ris. f=z
fy' =] ra1.fx + raz.fy + raa. f:z {3.1.27)
fz' r31.fx + r3z.fy + r33.f=z

onde os rij sdo os elemenios da matriz de rotagio.

Para obter os parametros extrinsecos, a partir das equagdes (3.1.26),
deve-se considerar a introdugd8o da incdgnita A para cada linha retz medida. O
célculo de A comc incdgnita € incoveniente, pels introduz uma varidvel
desnecessdria, aumentando a ordem do sistema a2 ser resolvido.

Existem duas maneliras de contornar este problema: a primeira € encontrar
uma expressdc analitica para A e utilizd-la nas equacdes (3.1.26). Para isto
deve~gse considerar a normalizacic dos vetores nermais tanto nc espago imagem
quanto no espagoc objeto. Se os vetores normais fossem unitédrios, ndo haveria a
necessidade do fater de escala A. Portanto, normalizando ﬁ e ?, o modelo

poderia ser reescritc como:

mﬁzﬁ%ﬂa3 (3.1.28)
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Contudo, uma dag equagBes, das trés possiveis de obter a partir da
expressdo (3.1.28), deve ser eliminada, pois a normalizagio cria uma
dependéncia linear entre estas equagdes. O termo A pode ser dado, portanto,

por:

Ny

A= (3.1.29)

li£)

b ST 2 2,1r2 2n _ 2 2 2 172
onde:  JN]| = (£%+ p%) e I£]] = (£% + £3 + £2) (3.1.30)

Esta alternativa, além da questio de dependéncia linear, implica em
tornar o modelo mais complexo, o que dificultaria sua linearizagio

A segunda alternativa, mais simples, que elimina a necessidade de
normalizacdes, baseia-se na manipulagio algébrica das equagBes (3.1.26). Para

eliminar A, basta dividir as equacgfes entre si. Dividindo a 12 e a 32 pela 28,

ocbtém-se:
cotgh = ri1.fx + riz2.fy + ris. fz _ fx*
r21.fx + raz. fy + rzz3.f=z fy (3.1.31)
-p _ I31.fx + raz. fy + raz. fz _ £z’
f.send r21.fx + r22.fy + rzs. fz fy’
Contudo, das expressdes {3.1.10} e (3.1.11), sabe-se que:
cotgh = -a & ~p/send = -b {3.1.32)
As equacdes (3.1.31) podem, entio, ser reescritas como:
rii1.fx + ri2.fy + ri3s.fz - - fx’
rz1.fx + rez2.fy + raa. fz fy’ (3.1.33)
b _o T31.fx + r3a.fy + r33.fz = -f fz?
‘r2i.fx + rez. fy + rz23.fz iy’

Existe um problema bisico ao utilizar esta formulagdo. Quando 8 = 0° {ou

« = 90°) a e b se tornam muito grandes {ou - ) inviabilizando a
formulacdo. E estabelecido a priori que as equagdes {3.1.31) ou (3.1.33) seréo
empregadas quando 45°< 8 < 135° ou 225°< 8 < 315°. Para contornar este
problema basta desenvolver um nove conjunto de equagdes.

Para obter um cutro conjunio de equagdes, vdlidos para 315°< 8 < 45° ou
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135°¢ 8 < 225°, manipula-se as equagdes {3.1.26) de maneira diferente.

Dividindo a 22 e a 3% equagfo pela 13, obtém-se:

tge = r21.fx + rzz.fy + res.f=z - fy’
rii.fx + ri12.fy + ri1s.fz fx (3.1.34)

-p . I31.fx + r3z2.fy + ras.fz _ fz’

f.cos8é ri1.fx + riz.fy + ris.fz fx’

Adotando a parametrizacio a*—b‘ e considerando as relagdes (3.1.14) e
{3.1.15), obtém-se:

. r21.fx + raz.fy + rz3.fz fy’

a = = - ==
rii.fx + riz2.fy + ria.fz fx (3.1.35)

» rs1.fx + raz.fy + ra33. fz _ __ fz’

o
Il
1
H

h

‘r11.fx + riz2.fy + ria.fz “fx’

As equagdes (3.1.33) e (3.1.35) sdo equagbes do tipo projetiva,
originadas pela eliminagio do fator de escalz. Ao aplicar estas equagbes é
preservada a c¢oplanaridade enire a reta no espago objeto, a reta no espago
imagem e o centro perspectivo.

O modelo representado pelas equagdes {3.1.33) e (3.1.35) € bastante
compacto e merece algumas consideracfes adicicnais. A primeira cobservacgéo € a
capacidade de relacionar funcionalmente, de forma explicita, os parametros
extrinsecos com oS parametros a e b (ou a’ e b*), da reta na imagem. Estes
valores sdo medidos na imagem através de alguz processc de vetorizagio. Esta
representac¢ic explicita permite a.éplicaqéo gz Filtragem Kalman, tornandec o
modelo adequado a aplicagbes din2nicas. Nic fol encontradeo na literatura
modelo semelhante. A segunda observagio ¢ que os elementos a e b sBo obtidos
como uma razdo entre os elementos do vetor ?, normal ao plano de interpretacgéo
no espago objeto. A terceira observag@o ¢ que = primeira equacgdo nioc é funglo
da focal, o que indica dque o &nguloc 8 da reitz ndo depende deste parametro,

como pode ser notado intulitivamente.

Neste modelc simultineoc os pardmetros extrinsecos ser@o determinados em
um dnico estdgio, a partir de um dos modelos apresentados e de um conjunto de
retas, cujas equacdes paramétricas noc espaco sejam conhecidas e suas

correspondentes na imagem tenham sido medidas,
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3.2 FILTRAGEM KALMAN APLICADA AO MODELO SIMULTANEO

0 modelc simulténeo, desenvolvido na segdo 3.1, € do tipo explicito e nio
linear. A aplicacgdo da Filtragem Kalman, neste caso, requer uma linearizacio
usando uma aproximacio linear por série de Taylor. Torna-se necessdrioc o
desenvolvimento de derivadas parciais de primeira ordem, das equagdes do
modelo em relacdo aocs elementos do vetor estado.

Para tornar este desenvolvimento malis conciso, as seguintes notacgdes
serfo consideradas. A matriz de rotagSo (Apéndice 1) serd definida através de
trés matrizes linha:

R1i = [ ruia riz r13 ]
Re=1{ra1 raz ra3 ] (3.2.1)
Rz = [ r;a raz raz |

Com esta notagBo pode-se reescrever as equacgdes (3.1.33) e (3.1.35),

CORO:

a = _rii1.fx + riz.fy + ri13.fz _ _Ri.f

rzi.fx + rzz.fy + rza.fz Rz. f (3.2.2)
b = -f r31.fx + rsa. fy + r3s fz _ . R3.f

‘r21.fx + rea2.fy + re3.fz "Rz.f
a§= _r21.fx + ra2a. fy + ra23.fz _ _Ra.f

rti.fx + riz.fy + ria.fz Ri.f (3.2.3)
b‘z -f rai.fx 4+ rzz. fy + r33z.fz = -f Ra. f

‘ri1.fx + riz.fy + r13.fz ‘Ri.f

onde: ¥ €& a distancia focal da camara £ é ¢ vetor normal ao planc de

interpretacio no espago objeto,

Adotando uma nomenclatura mais concisa, e introduzindo os elementos u, v

e w, pode-se, alnda, reescrever as equagdes anteriores:

Ri.f v

a=0Gi{x } = — -
k Rz.f u (3.2.43

Ra.f W

b = GZ{xk} = -f.m -fi—z‘
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Rz. f a

a = Fi(x }) = = = e
x Ri.% M (3.2.5)

=_ R _ W

b = Fz(xk} f R T - f v

onde!
aeb (a' e b‘) sio as observacBes (medidas);
xk ¢ o vetor estado {os parémeiros extrinsecos);

Ft e F2 {G1 e G2) sfo as fungdes do modelo matemitico.
O vetor estado no instante tk, serd constituido por:

x = [ x, ¢, w0, Xc, Ye, Zc ]'r

A matriz M, serd a matriz das derivadas parciais. Para as equacles

(3.2.5) (ou (3.1.35)) esta matriz tera os seguintes elementos:

a1 8F1 ar aF dF1 aF1

Mi = & 8¢ Bw  FXc aYe dZc
~ | 8F2  8Fz  oFz  OF2 dF2 aF2
ax a¢ 8w dXc 8¥Yc 82¢c

onde:

oF1 _ uw'.v~-uv' Rf.Ri.f -~ Ra.f.R’f

8K ve (Ri.f)z

Analogamente para Fa:

dF2 _ w’.v—w.v’z_

dF2 -f f'Rs f.Ri.f — Ra.f. R’ f
ok 2

v (R1.£)°

H H

Adotando as abreviagbes "c¢" para cosseno e "g" para seno, as derivadas

das linhas da matriz de rotacgdoc sio dadas por:

aRy

P = [ —p¢. sk Cl. CK — SWw. S¢. 8K SwW. CK + Cw. S¢. 8K 1= Rz
8R2 .

F ol [ —cp.ck  —cw. K —5W0. 5¢. CK -sw. 8K + cw.s$p.ck ] = -Ri
dR3 _ =

Falia [ 0 0 0 I= 0
ggi = [ -s¢.cx 6. Cd. oK -0t O, CK 1 = ~Ra.ck
ggﬁ = { s¢.sx -sw. c¢. SK Cw. C¢. SK } = Rs.sx
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oRa

- [ c¢ sw. s¢ ~cw. ¢ ]
8R1
o [0 -S&. SK + CW. S¢. cK cw.sK + sw.s¢.ck ] = [ 0 -riz riz ]
g.gf = [ 0 -su.ck -~ cw. s5¢.sK cw.ck -~ sw.s¢.sk ] = [ 0O -raz ra2 ]
_g%? =[ 0 -cuced -sw. c¢ 1 =10 -r3as rsz]
As derivadzs em relagdo ao elementos de rotacio:
2 2 i
gF1 _ -(Ri.f).B1.f - R2.f. (R2.f) _ _-u"-v =1+ Y
3k 2 2 2
v v \
oFz _ _ -Rs.f£R.f _ _wu
8k 2 2
v v

oF1 _ sk.(Rs.f].(R1.f) - (R2.f).ck. (~Ra.f) _ w.(sk.R1 + ck.R2).f _

% V2 e

~{sR.W.V + CK.W.4)

2
v

ou ainda, desenvolvendo (sk.Ri + cxk.Rz).f obtem-se:

(sx.R1 + cx.R2).f = cw.fx + sw.fy

Substituinio:
aF1 _ -w, {cw.fy + sw.fz)
8¢ Ve
8Fa2 _ - (cg.fx + sw.s¢p.fy — cw.s¢.fz).v + oKW
J¢ ) 2
v
8F1 _ _{-ra3.fy + raa.fz).v - u. (-r1z.fy + riz fz)
dw 2
v
dF2 _ - (=r33.fy + raz. fz).v - w. {-r1a3.fy + riz. fz)
8w ) 2

\'

Para desenvolver as derivadas em relagdo &s translagbes,

iniclalmente as derivadas em relacgio ao vetor f:
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gf  _ _ T
e = [ O n B ]
8f _ 7 1T
5% = { b1} 8] 1 ]
af T
—_— = G
7c ~ Im ! :
As derivadas e relacdoc a u, v e W serdo entdo:
du  _ o, -
X = {-rzz.n + rz:.B)
av .
e = {-riz.n + ris m)
aw e
e = (~r3z.n + rsz.m)
8 _ (ra1.n - resi)
d¥Yc
av ..
Ve = {rii1.n - ris.ij
8w _ _ "
Ve = (rai.n ras. 1)
&ua P
e = (-rai.m + raz. 1}
g%g = (-ri1.m + riz. 1)
ow
i R + rzz. i
555 {(~rzt.m i)
Finalmente, as derivadas em relacgdo a Xc, Yo e Zc seric:
du v - u &7 ow v - w av
gF: _ _OXc aa gFa _ _f 8Xc dxc
8%c 2 8%c ‘ 2
v v
du v - u & aw v - w av
ar: _ _dY¥c cie oFz _f 8Yc dYe
3¥c 2 8Yc ' 2
v v
8F:1 _ _0Odc £7c k2 _ —f azc gzc
azc 2 §Zc : 2
v v
Parz as equatdes (3.2.2) (ou (3.1.33)} as derivadas parclals podem ser

obtidas de forma andloga ao grupo anterior. Como as derivadas em relagdo aos
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Ri ¢ a £ sio as mesmas, basta agrupé-las novamente para obter as derivadas das

funcdes Gi e G2 em relacgio aos elementos do vetor estado.

81 _ v’ .u-v.w_ R’fRe.f - Ra.f.Re'f
ok u? (Rz. £)°
Gz _ ¢ weu-wuw_ R3'f.R2.f - Rz.f . R2’f
oK u? (Rz2. £)°
81 _ _(Re.f).u-v.(-Rif) _ uo+v? _ .V
Ok 2 2 2
u u u
G2 _ ”f.ww.(—31‘f) e g MV
ar 2 2
u u
81 _ _-ck. (R3.f).u - v.sk. (Ra.f) _ -w.u.cKk - W.v.SK
ap 2 2
u u
8Ga _ -f (cg. fx + sw.s¢.fy = cw.s¢.fzl.u — sk. W
&¢ ' 2
u
861 _ _{-r13.fy + ria.fz}.u - v. (-rz3.fy + rzz, fz)
Sw 2
u
3Gz _ ¢ {-r33.fy + r32.fz).u - w.{-r2z. fy + rez.fz}
Aw ) 2
u
As derivadas das funcgdes Gi em relagdc as translacgbes serdo:
BV -y B4 ow o, 8
8G1 _ _8Xc B%c . 86z _ . BKe v F%c
8Xc 2 8Xc | 2
u u
8Gr _ _d¥c dY¥c 8Gz _ _, 8Y¥c aYc
8Yc 2 aYc ' 2
u u
v oy 8 LI
861 _ _dZc dic 8Gz _ _f dZc ézc
8Zc G2 dZc ) i
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304 SEQUENCIA DE PROCEDIMENTOS PARA O CALcuLo DO IEKF.

Nesta seclo serd descrita a sequéncla de procedimentos para a estimagio
do estado usando a Filtragem Kalman. Esta sequéncia serd apresentada
supondo-se que a cémara estd acoplada & garra de um manipulador, e gque o
objetive do procedimento € localizar a cémara continuamente para verificar a
posigdo e orientagdo da garra.

Como ¢ modelo cinemdtico do manipuladoer € conhecido, € possivel estimar a
posigiio da camara em um dade instante tk a partir dos é&ngulos de junta do
manipulador. Esta informagdo ¢ usada, em conjunto com as demais transformacdes
entre referenciais (segdo 2.4) para estimar um estado predito inicial para o
processo de filtragem.

No caso do problema de localizagic de objetos, uma estimativa predita

inicial deve ser obtida através do processo de reconhecimento.

A sequéncia de procedimentos para calcular o IEKF € descrita a seguir

~

1} Num instante inicial o vetor estado X .0 é¢ conhecido, com uma matriz

3

covariincia Pz'o

2} No instante H( é obtida a primeira observacdo, usando a estimativa predita

~

S S para reduzir o espago de busca da reta na imagem. Esta primeira

reta fornecerz a e b, bem como suas varidncias. Estas duas cobservagbes

serdc usadas para obter uma estimativa de estado. Como o flltro é

recursive poder-se-ia processar em primeiro lugar a e depeis b, sem

necessidade de inversioc de matrizes. Como a estimativa intermedidria,
N

baseada somente em "a" nZo teria utilidade préatica, € mals conveniente

processar simultaneamente a e b. Neste caso a ordem das matrizes é:

%y

Pode-se admitir R diagonal, isto ¢, qgue a e b sejam estatisticamente
independentes (nio correlacionadas). Ainda nesta etapa, mesmo antes de
calcular a estimativa filtrada, compara-se o residuo predito em relagdc ao
seu desvio padrio. Se o residuo padronizade for maior que 3, supbe-se gue

nid divergéncia do filtro.
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3) Uma vez obtida a estimativa filtrada parz o estado, usando a j-ésima
observacdo, calcula-se sua matriz covariézcia, com base na egquagdo

{(2.3.12);

4) Para o processamento da observagio (j+1) considera-se que nido houve
alteracso no estado do sistema, n3o havenic necessidade, portanto, de
fazer a transicio de estado. A estimativa {:iltrada obtida com a j-¢ésima
observacio {estado e matriz covariancia) é usada diretamente como predicéo
para a observacidc (j+1). A estimatlva do estzdo na observacio (J) € usada
para reduzir o espago de busca da observasic {j+1} na imagem. Uma vez
obtida a observagdo {(j+1) pode-se obter um: estimativa de estado usando
esta observac3o, bem como sua matriz covarlé&-cia. Repete-se o procedimento

para todas as retas disponiveis na imagem n¢ instante tk;

5) Faz-se, agora, uma predicgido do estado parsz

W]

instante t;“:L , com base na

.

estimativa de estado atual. Esta predigic feita usando o modelo do

sistema (transicdo do estado). Obtém-se, por:anto:

Moy

e P
E+1ik k+1ik

%) Faz-se k = k + 1 e volta-se ac passo 2

33 PROCESSO RECURSIVO ESTIMACAO-EZTRACAQO DE FEICCES

3.3.1 CONCEITC E ESTRUTURA DO PROCESSO RECUFEIVO.

O modelo matemitico desenvolvido na secdo - 1 permite a implementacg3o de
um processc recursivo entre a etapa de estimacisz de parametros e a etapa de
extracio de feigfes, com base nas estimativas geradas pelo processamento
sequencial de cada reta extraida na imagem.

A utilizacdo de estimativas a priori pare reduzir o espago de busca das
feicBes na imagem recebe alguma mencdc na literatura (Feddema e Lee, 19903,
Fica claro, entretanto, gue nas abordagens exis:iantes, uma mesma estimativa €
usada para extrair todas as feigbes na imassm. A ldéla de wutilizar os
resultades parciais (estimativas filtradas} o: processo de filtragem como

"reedback" para a etapa de extragdo de feigde:s ¢ nova, nic sendo encontrada
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referéncia na literatura consultada.

Nas abordagens existentes, gue utilizam o conhecimento a priori para
reduzir o espago de busca, obtem-se uma estimativa inicial para os parametros
da camara (k, ¢, w, Xc, Yc, Zc) e suas respectivas variéncias e, a partir
destes elementos, sdo definidos poligonos de busca (janelas} na imagen. E
realizado, entio, o processo de classificagdo, isto ¢, a determinagio das
correspondéncias e, finalmente, €& calculada uma nova estimativa para os

parametros da cémara, usando todas as retas {(ou pontos) disponiveis.

RECONHECIMENTO + ESTIMATIVA
L2
ESTIMATIVA PREDITA

s

MODELO BO -
OBJETO 3} TRANSFORMAGAOC

LINHAS YISIVEIS

| r

hd

yi ESCOLHBE UMXA RETA

U

DEFINE UK POLIGONG DE BUSCA NA IMAGEM

I

GERACAC DE SCaN LINES

IMAGEM
¥
¥
DETECCAD EUSCA NA IHKAGEH
———
bE o £
- sor H
BORDAS P na:
PROXIHA
Nio
¢ RETA

Sim
T Sim

FILTRAGEHE CONVERGE 7
KALMAN

-

N
! Nio

Figura 3.3.1 Fluxo do procedimento recursivo entre filiragem e extracéo

de feigdes.
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Ne processo ora proposte, estabelece-se um processo iterativo, onde
estimativas parciais dos parametros sio obtidas e reutilizadas para reduzir o
espaco de busca da préxima feigdo. Na figura 3.3.1 estdo representadas as

etapas necessédrias para este procedimento recursivo (iterativo).

Nas secBes seguintes serfc descritas cada uma das etapas presentes no

fluxo apresentado na figura 3.3.1.

3.3.2 RECONHECIMENTO E ESTIMATIVA PREDITA.

Num instante inicial, quande o sistema de Vis3o captura a primeira imagem
de um objeto, € necessirio reconhecé-lo. Este recophecimento pode ser feito de
varias maneiras e usando diferentes critérios. Alguns aspectos do
recophecimento foram discutidos no Capitule 2. A definigido de uma estimativa
predita (a priori) para a localizagédo do objeto pode ser feita em conjunto com
o reconhecimento ou separadamente. Casoc © objeto tenha sido reconhecido
previamente, devem ser estabelecidas algumas correspondéncias minimas entre
feicbBes no objeto e na Iimagem para ser possivel calcular uma localizagfo
inicial. Estas correspondéncias podem ser obtidas usando primitivas de
indexacio, da mesma maneirz que no reconhecimento. A riger, pode-se afirmar
que a técnica € a mesma gque do reconhecimento, embora o espago de busca sela
significativamente mencr, pois o objeto ja € conheclido.

Como, nesta etapa, deseja-se apenas uma estimativa a priori, pode-se

rabalhar com a imagem em nivel de resolugio mals grosseiro e usando métodos
de localizacioc mais répidos, como os apresentades no Capitulo 2, com o
objetivo de acelerar o processamento.

Esta etapa estd além do escopc deste trabalho. Supde-se que o objeto
tenha sido reconhecido e gque uma estimativa de localizaclo tenha sido obtida.
0s requisitos de precisfo desta estimativa a priori serdo estudados

experimentalmente.

No problema de localizacdo da céamara, ao contréario da localizagio de
objetos, esta etapa iniclal € extremamente simples, pois o modelo cinemdtico
do robd fornece uma estimatliva a priori para os parametros da camara com

razoavel precisdo.
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3.3.32 MODELGC DO OBJETO E TRANSFORMACAO.

0 modelo do objeto € dado por wuma representaiio geométrica, descrevendo
as primitivas bésicas do objelc e seus relacioname-tos. O modelo matematico
desenvolvido neste trabalho baséia-se em linhas reias para a localizacgdo de
objetos ou da camara. Supbe-se, entdo, que o obj:lo possua algumas linhas-
retas, embora, possa nio ser, necessariamente, um p:liedro.

Para fins de experimentagdc, e com a finalic:de de adotar técnicas de
modelamento de sélidos mais simples, os objetos serdo caracterizados pelas
coordenadas de seus vértices, pelas arestas deste :bjeto e pelas suas faces,
constituidas, por sua vez, de uma lista de arestas modelo B-rep).

Nesta etapa a transformag3c projetiva ¢ ap_icada as coordenadas dos
vértices do objeto, transformando-as para o referen:ial imagem. Neste caso, a
coordenada z (imagem) também deve ser calculada ({ipéndice 1) para permitir a
determinacéo das faces escondidas. Esta transformazdo € aplicada usando os
parametros dados pela estimativa predita. As coorsznadas imagem dos vértices
do objeto também serdo utilizadas posteriormente rara definir o poligono de

busca da reta na imagem.

3.3.4 DETERMINACAO DE LINMAS VISIVEIS E ESCOLHA 3JE UMA RETA.

Uma vez que todas as linhas presentes no moi=le do objeto tenham sido
projetadas para o referencial imagemn, usande = estimativa predita, é
necessdario verificar quais destas linhas estardc escondidas pelas faces do
objeto.

0 algoritmo de Roberts, descrito em Rogers 1985}, embora seja um dos
mais antigos, € adequado a esta abordagem, pcis trata o problema usando
descricdes de objetecs poliédricos convexos. Ne zaso de objetos cdncavos,
pode-se subdividi-los recursivamente até formar um conjunto de objetos
convexos. Neste método, calculam-se as equagbes Zos planos que definem as
faces do objete {(volume) e, em seguida verifica-se para um determinado ponto
de vista, quais sdo as faces invisivels. Isto e feite mediante um simpes
produtc escalar do vetor poesigdo de ponto de vist:z com os vetores que complem
2 matriz volume. Este procedimento permite calcular as faces escondidas. Como,
neste trabalho, supde-se a presencga de objetos isclados, nio fol implementada
a parte do algoritmo que trata da interacio com ocu:iros objetos.

Uma vez definidas as faces visiveis (e, zonsequentemente as linhas

visiveis)} deve-se escolher uma das retas visivels zara buscar sua homéloga na
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imagem de bordas. Esta escolha baseia-se em uma consulta a uma lista de retas

visiveis que ainda nio tenham sido usadas no processo.

3.3.5 DEeFINICAC DO POLIGONO DE BUSCA.

Uma das etapas iniciais do processo de busca na imagem ¢ a determinagao
da posigio aproximada da reta na imagem com base na estimativa existente dos
parametros da camara. Uma hipdtese inicial € utilizar diretamente as equagdes
{3.1.33) e {3.1.35) e obter a e b {ou a‘ e b*}. Entretanto, n3oc estariam
determinados o inicic e ¢ fim do segmentoc, o que tornaria necessdria a busca
na direcgio dz reta até os limites da 1imagem. A segunda possibilidade, mais
eficiente, ¢é calcular as coordenadas imagem correspondentes aos extremos deo
segmento de reta ({vértices no modelo do objeto) usando a equagdo de
colinearidade (isto ja foi feito na etapa de transformagdo).

Considerando a segunda alternativa, isto ¢, determinar as coordenadas
imagem dos vértices da reta, usando a equagdo de colinearidade, torna-se
necessario estabelecer uma estimativa para o erro esperado na Iimagem,
considerando ¢ errc existente na estimativa dos parametros da cdmara. Isto
pode ser obtido através da propagacio de covariancias.

Se ja ; = [k ¢ w Xc Yo Zc 1 o vetor estimade dos parametros da
camara e JYx sua matriz covarié&ncia. Admitindo, por simplicidade, gque os
parametros sB8oc estatisticamente independentes, as covariéncias fornan—se

nulas e }x pode ser escrita como:

Lembrando que as equagdes de colinearidade (egquacdes projetivas) sio

dadas por duas fungdes {Apéndice 1):

®i o= Fxl(x) e yi = Fy{x) (3.3.1}

O objetivo do procedimento de propagacéo de covariancias & determinar as
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variadncias de xi e yi a partir de Yx. O procedimento de propagagido das

covariancias pode ser resumido através da equacgéo:

Yz = D.Yyx.D | (3.3.2)

onde: Yz € a matriz covariancia das coordenadas imagem X1 e yi;

D ¢ a matriz das derivadas parciais em relacdo aos parametros

extrinsecos (Capftulo 2, segdo 2.1.1);

Considerando as correlagdes nulas na matriz }x as variéncias de xi e yi

podem ser dadas por:

z 2 2 2 2
o = D g+ D o, *+ . + D o
x 11 K 12" ¢ 16 Xe
3.3.3
2 .- 2 2 2 2 ( )
o = D ¢ + D _.c, + + D o
v 21 22" ¢ 26 Xe
Ou, em forma mais conclisa:
6
2 2 .2
e = D .e
x 1] X
ij=1 .
(3.3.4)
6
2 2 .z
o = Do
b4 2} Xj
i=1

Com estes elementos €& possivel estabelecer as variéncias dos pontes
extremos de um segmenic de reta na imagem, a partir das ccordenadas destes
extremos no espago objete (vértices no modelo do objeto) e dos parémetros da
camara e suas respectivas variincias (estimativa preditaj.

Pode-se, entfo, delimitar um poligono contornando o segmento provavel
(calculado). Para simplificar a deflinig@o deste poiigono ¢ estabelecido um
valor médio para o erro em x e y. Este valor meédio pode ser entendido comc a
metade da largura da janela ao redor do ponto. Para aumentar a probabilidade
de que o segmento de reta real esteja dentro do poligono, pode-se aumentar a
largura da janela em 2 ou 3 vezes (2xc ou 3xe). Uma vez estabelecida a largura

da janela & possivel delimitar o poligono de busca contornando o segmento de

reta.
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Obter uma estimativa para os parémetros da camara € suas

respectivas variancias;

~

Calcular, através da equacio de colinearidade, as coordsnadas
imagem X1, Y1 e X2, y2 gue correspondem aos vértives da

reta no espago objeto;

¥

Calecular a distaéncia entre os pontos; Dist = ¥ Ax2 + éyz

<

Calcular os elementos trigonométricos:

Ax = xz2 - X1 Ay = y2 — yt
cd = Ax / Dist sd = Ay /Dist
cd e sd indicam, respectivamente, o cosseno e o EeIs do

Engulo que a reta forma com o elxo das absclssas;

¥

Calcular asg variancias das coordenadas imagem do potto e
estabelecer az metade da largura da janela neste ponte., dada
por:

2 2
Lg = o + O {metade da largura)
x1 ¥yl

T

Calcular um ponto intermediarioc:

Xt = x1 + Lg.sd

yint

yvi + Lg.ecd

i

A partir do ponto intermedidrio, calcular os dois vértices do

poligono, relativos a este ponto:
X = X + Lg.sd % = ¥ - Lg.sa
piil int pl2 int

pli Yint Lg.cd ypiZ = Yim Lg.cd

Yy

¥

Repetir os cédlculos para o segundo ponto. Nio ¢ necessario

estabelecer novas expressdes. Basta trocar o sinal de Lg; [—

2 2 '
Lg = =¥ o + o e fazer x1 = X2 e yi = yz2
xXa va

Figura 3.3.2 Sequéncia de calculos dos vértices do pcliigono de busca.

&8



A sequéncia de cédlculos necessérios para definir os vértices do peligono
de busca ¢é apresentada na figura 3.3.2. Na figura 3.3.3 s&@o mostrados os

elementos geométricos utilizados para o cdlculo do poligono.

Figura 3.3.3 Elementos do poligono de busca.

2.3.6 GERACAO DAS "SCAN LINES"

Uma vez definidos os vértices do poligeno de busca é necessério verificar
se estio dentro dos limites da imagem e, entZo, definir, para cada linha do
“frame buffer", o comeco e o fim do espago de busca. Isto corresponde a
geracido de "scan-lines”.

Caso o poligono de busca ultrapasse os limites da imagem € necessario
realizar um recorte ("clipping") deste em relagdo acs limites da imagem. Para
evitar esta operagic o algoritme de geragéo de “scan-lines"” fol modificado
para realizar simulténeamente este "elipping”.

Inicialmente, transformam-se as coordenadas que definem o poligono para o
referencial de maquina, isto &, transforma-se coordenadas imagem para valores
que representem linhas e colunas no "frame-buffer®”.

Em seguida ordenam-se as arestas que definem o poligono, montando uma
lista de arestas ativas (Rogeré, 1985). Para o algoritmo proposto esta lista ¢
mais simples, pois somente duas arestas estaréo ativas de cada vez.

Verifica-se se o poligono esté totalmente fora dos limites da imagem,

simplesmente comparando—-se as coordenadas dos vértices deo poligono com as dos
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limites da imagem.

Verifica-se se as arestas qgue definem o poligono de busca si8o paralelas
aos limites da imagem. Neste caso, a geragdo de scan lines ¢ simples, bastando
adotar wum wvalor unico para todas as linhas. Caso contrério, definir a
primeira “scan-line", verificando se o primeiro vértice estd deniro ou fora da
imagem. Se estiver dentro entdo a primeira "sean-line” comega neste vértice;
ze estiver fora, entfdo a “"scan-line" comega no limite superior da imagem.

A partir de entfo sdo calculadas as intersecgdes entre a linha horizontal
que define a "scan-line" e as duas arestas ativas. Verifica-se se estas
interseccdes estde dentro da imagem e, para cada caso, adota-se o wvalor
adequado. Esta verificacgédo elimina a necessidade de um procedimento de
“ciipping" ap¢és a definigdo do poligono de busca.

O resultado final deste processo ¢ uma lista com as "scan lines” que
definem o poligono de busca, com as respectivas colunas no "frame-buffer"
indicando o inicio e fim do poligono de busca. A figura 3.3.4 ilustra este
conceito, enquanto gue na figura 3.3.5 estdo representadas as etapas mais

importantes deste processo.

Figura 3.3.4 "Scan lines" para o poligono de busca.

70



Ordenacdo das aresias do poeligone de busca

Lista de arestas ativas
3

Testar se o poligono estd totalmente fora

<j;> Imagem <;> __j_ﬂwl

Fim
LN
Verificar se o poligono é
paralelo & imagem 3 i

Todas as

scan-lines

s3o igusails

L
Definir a 1% scan-line
1¢ vértice dentro da imagem 12 vértice fora dz imagem
S

!

Gerar scan-lines até terminar o pcligono ou a imagem;

Verificar as intersecqgdes para cada scan-lins.

Fim

Figura 3.2.5 Seguéncia para a geragdo de *gcan-lines’
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3.3.7 BUSCA NA IMAGEM - VETORIZACAO

Nesta fase sera efetuada uma busca na imagem real coletada, tendo como
dominio o poligono de busca definido através das *scan lines". Pode-se atuar
sobre uma imagem de bordas, previamente processada ou, entd3o, aplicar o
procedimento de detecgéo somente sobre a area definida pelo poligono de busca.

Para esta Jjanela devem ser extraldas as retas existentes, usando o
agrupamento 8-p. O resultado deste procedimento € um conjunto de-pixels com 8
e p semelhantes. A este conjunto ajusta-se uma reta, eliminando-se
sucessivamente os pontos cujos residucs ultrapassarem um determinadeo critério.

Para o processo recursivo proposto neste trabalho podem ser estabelecidas
adaptag®es neste método de agrupamento 6-p, que aumentem sua eficiciéncia. O
objetivo do processo de vetorizagdo, neste trabalho, € extrair uma dnica reta
de cada vez. Assim, para uma determinada Jjanela na imagem, calcula-se o
histograma em 8 e selecliona-se apenas © agrupamento 6 que mais se aproximar do
8 predito. Para este agrupamento 6 calcula-se a distribuigdo p e seleclona-se
somente o p mais préximo do p predito. Somente depcis de definides os
agrupamentos © e p faz-se a acumulacio nesta estrutura. Este agrupamento
consistird de todos os pixels que possuanm & e p proximos aos valores
selecionados.

Uma vez agrupados os pixels em uma classe 6-p pode-se passalr aoc ajuste da
reta pelo MMQ. Antes de ajustar a reta ¢ conveniente eliminar o efelto dos
erros sistemdticos nestes pontes armazenados e reduzi-los ao referencial

imagen.

3.3.7.1 REFINAMENTO DAS COORDENADAS DE MAQUINA.

0 refinamento das coordenadas de mdquina consiste na redugiac ao
referencial imagem (centro da imagem) e na eliminacfo dos erros sistemdticos.

A imagem armazenada no "frame buffer” esta referenciada ao cantc inferior
esquerdo da imagem. Aplica-se, inicialmente uma tiranslac8oc ao centro
aproximade da imagem (256, 200) e multiplica-se por um fator de escala, que
corresponde ao tamanho do pixel {0.010), obtendo~-se as coordenadas emn
milimetros. Aplicam-se, entdo, reflexfes nos eixos, para tornar o referencial
imagem compativel com a posigdc da camara no espago {caso contrério seria
obtide o complemento de k).

Uma vez calculadas estas reducdes aproximadas pode-se eliminar o efeito
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dos erros sistemdticos, através das seguintes expressdes, apresentadas no

Capitulo 2, secgado 2.1.1:

®x =x -¢c + x-c¢cl}lk r?) + (x - ¢ )ds
i f X f x 1 f - x x
y =y -c +(y=-c)lkr)
b1 £ y f Yy 1
onde: X, € y1 s8o as coordenadas imagens de um ponto, lsentas de erros

sistemdticos e reduzidas ao centro da imagem;
cx, Cy, Ki e dsx sdo parametros intrinsecos, cobtidos no processo de

calibragic da camara;

3.3.7.2 AUUSTE DA RETA PELO M.M.Q.

Uma das modificagdes introduzidas no método proposto originalmente por
Dudani e Luk (1978) diz respeito ao ajuste da reta pelo MMQ. Ao invés de
ajustar uma reta usando a equagdo normal (parémetros € e g} serd ajustada uma
reta usando a forma paraméirica (parémetros a e b, ou a! e b*, dependendo do
valor do angulo 8).

Para ajustar uma reta do tipo y = a.x + b pelo métode dos minimos
gquadrados considera-se y como observagio e x isento de erro. As expressdes que
permitem calcular a e b, minimizando o somatdério do quadrado dos residuos em

y, s#o dadas em (3.3.5).

1
a2 = EE{NEX}YI Exi.zy}}
(3.3.5)
1 ' 2
b= oq-d IEIEDE L AP S R
onde:
N ¢ o numero de pixels;
det = (Zx?.N - in.in)
As varilancias de a e b s&o dadas por:
2
o = N e o2 = IX (3.3.6)
a det _ b det

De modo andlogo, quandc o € aproximado indicar gue a reta a ser ajustada
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* *
¢ o tipe x =a .y + b {Capitule 3), usam-se as equagbes (3.3.7]}.

— 1 —
a = E_E*'( N.Zyi.xi Eyi.zxi}

L

(3.3.7)
» 1 2
b = &*' (”Zyi.zxi.yi + Eyi.}:xi)
onde:
N € o numerc de plxels;
aets = (Ly°.N - Iy .Iv,)
* -
As wvariincias de a e b s8c dadas por:
2 N 2 ZE;Z
e..’:l'i = det & O‘b* = det (338)

Para evitar a presenca de pontos espirios pode-se fazer um teste de
residucs ponto a ponto, elimando-se agueles pontos gque apresentarem um erro
superior a um critério pré-estabelecido. Elimina-se o pontoc que apresentar o
maior residuo, refazendo-se ¢ ajuste para o nove cenjunto de pontos.

As variancias de a e b (ou a§ e b*) indicam a precisdc do ajuste e sdo
estatistices relacionadas com a dispers3o dos pontos em relaci&o ac valor
ajustado.

Outra estatistica importante, gque permite avaliar a qualldade das
observacdes e, de certa maneira, a dispers@o em torno do valcr ajustado, € a
variéncia a posteriori (02), também conhecida como varidncia da observagio de
peso unitdrio. Como os pesos adotados sfo unitédrios, esta estatistica reflete
a variancia das observacdes, no caso, as coordenadas y (ou x no caso a¥—b.)
dos pontos pertencentes & reta.

0 az é calculado através da expressio (3.3.9):

T
- vy
cf = 27 (3.3.9)
o n-u
onde: V & o vetor dos residuocs, n é o mimero de observagbes e u € © DUMEro

de incdgnitas;

Para o casc especifico da reta a-b € possivel desenvolver uma expresséo

especifica. Os residucs sd8oc dados por:
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v, = a.x, + bi -V, {3.3.10)

O somatério do quadrado dos residuos €, consequentemente:

T

V'V = Y (a.xi + b1 - yi) (a.xi + b: - yi} {3.3.11)
Finalmente:

T 2o 2 2 2
VIV = a®1x® + 2.2.b Ix - 2.2 Ix,.y, - 2.b Ly, + N.B" + Ty (3.3.12)

E importante observar que €& e p obtidos no agrupamento inicial s3o
definidos no referencial de maquina, enquanto que os parémetros a e b obtidos
no ajuste sio definidos no referencial imagem.

Qutro aspecto importante a observar é dque as varianclas obtidas através
das expressdes (3.3.6) e (3.3.8) representam apenas a preciséo dos parametros.
Para obter a exatiddo destes parametros, é preciso levar em conta os erros nos
parametros intrinsecos, atraveés de propagagido de covariancias. Esta avaliagdo

é apresentada a seguir.

2.3.7.3 EFEITO DOS ERROS NOS PARAMETROS INTRINSECOS NA AVALIACAO DA PRECISAQ

DA RETA NA IMAGEM.

A estimativa de precisio obtida pela matriz covariancia, no ajuste da
reta imagem pelo MMQ € apenas um indicative de dispersdo. E necesséario
considerar os erros devidos & incerteza nos parametros intrinsecos, para
evitar wuma super-estimaglo da precisio das retas na imagem. Esta
super—-estimagdo da qualidade das observacdes pode resultar em divergéncia do
filtro.

Para levar em conta os erros nos parametros intrinsecos basta realizar
uma propagagio de covariancias. _

Inicialmente, € necessario estabelecer as expressdes para os paradmetros a
e b (a* e b*} em fungdc das coordenadas de mdquina e dos parametros
intrinsecos.

Sejam a’ e b’ os parametros da reta no referencial imagem, isto é&,
corrigidas dos erros sistemdticos; & e b sio os parémetros da reta ainda com

estes erros. Para efeito de simplificacgdo ndo serd considerada a distorgio
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ética, devido 2 pequenz magnitude de seu erro. Além disto, a distorcdo ética,
por ser radial e simétrica, ndo teria um valor unico para toda a reta. Com
isto, o eventual erro no parametro ki se refletiria na dispersao da reta.

A eguagdo da reta no referencial de mdquina ¢ dada por:

(yz - yi1)}.» - (x2 - x1).y - (x1.y2 -~ y1.x2} = O {3.3.13)
onde Xi, vi sfo pontos pertencentes a reta;

Na forma paramétrica esta reta é dada por:

y = a.x +b (3.3.14)

Os parametros a e b podem ser escritos em fungdo das coordenadas como:

_ {yz - v1) _ {yi.x2 - %1.y2)
T o(x2 - x1) b= (xz - %1} (3.3.15)

Se as coordenadas imagem estiverem no referencial de miguina, ent&o devem
ser introduzidas as correcdes aos erros sistemdticos. Com estas corregdes
bl

ser3o obtidas as coordenadas imagem. Os parametros a e b' sdc os

correspondentes a a e b, mas no referencial imagem:

a’ = (yz = cy - {y1 - cy)) _ lyz - y1)
(x2—cx+i{xz2~cx)ds - ®i4cx~(X1-cx)ds) (2 - x1). (1 + ds)
finalmente:
S (3.3.16)
a d“{1+ds) .3,

Verifica-se, portanto, que o parametro a’ ndo depende das cocrdenadas do

centro da imagem. Para o parametiro b:

(yi-cy) (xe~cx+(x2-cx)ds) = {xi1-cx+(x1-cx)ds) (ye-cy) _
{xz - %x1).{1 + ds}) -

b)

b &, Cx b.ds Cy " a.cx.ds Cy.ds

TT+dsy ¥ Ti+as) © {i%as] ~ Ti+ds) = T(i+ds)  (i+ds)

Reagrupando os termos, chega-se, finalmente a:

b = b + a. ¢x - Ccy {3.3.17)
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- ¥ »* *
Desenveolvendo um raciocinio andlogo para a e b obtém-se 2 e b7,

parametiros corrigidos dos erros sistemdticos:

» *
a ' = a. (1 +ds) (3.3.18)
* - *
b o= (b - ¢cx + & .Cy}.(l + ds) {3.3.19}
onde:
#  (xz2 - x1) »  (x1.yz - y1.x%2]}
yz = 517 - b vz = v1) (3.3.20)

»
Considerando-se, agora, que foram obtidos os parametros a ¢ b {ou a e
*
b ) e suas respectivas vari&ncias, atraveés do ajuste de retas pelo MMQ ,
dese ja-se calcular a’ e b’ e suas respetivas variancias. Os paramesiros a’ e b’

»

(ou a* e b*’) sio calculados através das expressdes (3.3.1¢ . (3.3.17),
(3.3.18) e {3.3.19) e as suas variancias sdo obtidas por melo de Tropagacio a

partir das variancias de a e b e das variancias dos parémetros iniTinsecos.

2
I S U (3.3.21)
@ {1+ds) (1+ds) =
o2 = cxt.ol 4 0° o+ 2?02 4+ o° (3.3.22)
b* & b cX cy
& &
e, para a e b’
o2, = (+as)® o2, + af o] (3.3.23)
a®’ a ds
ot = {1+ds)2{<:y2cr2 + oo+ o2+ afe” b+ (b*— cx + a&Cylgz 3.3.24)
p®’ a% b# <¥ cy ds

Na pratica, o que se faz € reflnar as coordenadas des pontos que
constituem as bordas, isto é, corrigir os erres sigstemdticos, ajustar a reta e
calcular as variéncias dos parametros ajustados. Usam-se, entfo, s expressdes
(3.3.21), (3.3.22), (3.3.23) e (3.3.24) para calcular as variancizs reais dos

arametros da reta, levando-se em conta © efeito dos erros n:s parameiros
P
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intrinsecos. O unico erro gue nio fol considerado é o erro em ki, porque este
erro tem pequena magnitude e também, devido a sua natureza radial e simétrica,

j4 se refletir na dispersdo da reta.

Uma vez definidos os erros nas medidas, encerra-se 0 processo de extracgéo
de feigBes. Pode-se, entdo, passar ao procedimento de filtragem, que procurard
obter uma estimativa filtrada para o estado, com base nas medidas extraidas. E
importante ressaltar que no caso do agrupamento 6-p ser@o calculados os
parametros a e b (ou a’ e b ) e suas variancias comc resultado do ajuste da
reta. Og valores 8 € p sdo usados apenas como critério para agrupamento de

pixels e escolha da reta mais provével.

3.3.8 FILTRAGEM

As medidas extraidas no processc de vetorizagdo s&o usacas para filtrar o
vetor estado. Uma andlise de convergéncia permite verificar se as observagfes
foram obtidas de modo adequado, se nio houve erro grosseirc na selegio da
reta, ou se a precis@o das observagdes foil estimada corretamente.

0 resultado do processo de filtragem pode, entdo, ser usado para
realimentar novamente a etapa de exiragdo de feigdes. Se houver divergéncia do
filtro, procura-se extrair nova reta e repetir o processo.

0 processo recursive definido anteriormente & repetido até que todas as

retas disponiveis no modelo do objeto tenham sido utilizadas.

3.4 CoNcLUsAo

Este capitule precurou agrupar as contribuicdes propostas neste trabalho.
Um modelo matemiticc do tipo explicito e que permita o tratamento simultaneo
dos parametros de localizagdo da cémara, fol desenvolvido.

A Filtragem Kalman Estendida (IEKF), que ¢ um método adequado a
aplicacfes dinamicas, fol utllizada para tratar os erros observacionais.

A natureza recursiva deste filtro levou & definigic de um processo
jterativo em que as estimativas parciais do vetocr estado, obtidas com ©
processamento de cada observacic, sic usadas para realimentar a etapa de
extracio de felgdes. Este processo recursivo permite uma reducdc do custo

computacional da etapa de extracio de feigfes.
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CAPITULO IV

4. ANALISE EXPERIMENTAL DO MODELO

4.1 INTRODUCAD

Neste capitulo serd analisado o modelo simulténeo, desenvolvido
anteriormente. Inicialmente, sera feito um estudo considerando varias
situagbes, usando dados simulados. Posteriormente, uma andlise usando dados
reais sera apresentada, abordando um problema protétipo, em ambiente

parcialmente controlado.

4.2 ANALISE COM DADOS SIMULADOS.

421 METODOLOGIA DA SIMULACAOC.

0 processo de gerar dados simulados, neste caso, consiste em estabelecer
um conjunto de retas no espago objeto, descritas por dois ponies cada uma,
arbitrar uma posicdo para a camara e calcular as coordenadas imagem dos pontes
usando as eqguagbes projetivas {Apéndice 1}.

A estas coordenadas imagem geradas, que representam os vértices de uma
reta sio, entdc, introduzides erros randdmicos, com a finalidade de simular o
erro de medida. A partir das coordenadas imagem dos vértices calculam-se as
equacdes das retas na imagem (representagdoc a-b, ou a‘~b§).

As expressdes que permitem calcular a e b {ou a! e b’) em fungdo das

coordenadas imagem dos vértices sido:
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_ fyz = y1) (yi.x2 - X1.y2)

{(xz2 - x1) b= (%2 - x1) (3.3.15)
+  (x2 - x1) = _ (x1.y2 - y1.x2)
M R b s =71 (3.3.20)

onde os elementos X1 e yi sdo as coordenadas imagem dos vértices da reta;

Aplicando o procedimento de propagagdo de covariancias, e supcndo-se gue
2 2 : . . .
ox = oy, pode-se obter as varlancias dos parametros da retz imagem.

Desprezando as correlagdes entre as coordenadas dos vértices pode-se

expressar:
2 2 2 2
2 _ da da da 8a 2
2o (E B BB
Ba {yz — y1)} da  _ {yz - y1)
axi (xz2 - x1)2 8xa {x%z2 - xa)2
da_ _ _ 1 da _ 1
dyi {x2 - x1) dy2 (xz — 1)

Substituindo e agrupando, obtém-se:

2
o2 = 2lar 1) 2 (4.2.2)

(x2 - %1)°

Para o elemento b:

z 2 2 2
2 _ b b &b b 2
SRR o Rt I &) ) (423
8 _ -xz.a §Rﬁ - Xi.a
ax1 {x2 - %1} 8xz {xz - xt)
gb . __X2 g _
8y1 (xz2 - x1) Byz2 {xz - x1)
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Agrupando os ifermos, chega-se a:

2 2
2 {x2"- x17) 2
23

T e e {a
b {xz - x1)

+1) o5 (4.2.4)

#* *
Para a representagdo a -b

8an\?  (8a)? | (8a)% . (8a)?

e = ca g8 ca_ oa 2

wa' - [ {6x1] * [axz] * (Byz) * (ByZ] ) ox (4.2.5)
* -

ba” _ - a1

ax1 {vz - y1) axz (y2 - vyi)
* »

da _ _ (%2 - x1) da  _ (xz2 - x1)

8y1 (y2 - y1)2 dyz (y2 - y1]2

Substituindo e agrupando, obtém-se:

2. (a"%+1)

o2x = 218 T2 5P (4.2.6)
2

(yz - y1)

Para ¢ elemento b*:

a2 (a2 (s} [ep)?

2. _ ab_ a b b 2

@b* - [ [axz} ¥ {axz] ¥ [3y1} * {5y2} } o (4.2.7)
* E ]

?...12_ = _.__..._._..,.ya ﬂ = —.._.._*yi

8K1 {yz - y1) axz2 {y2 - yi)
* * # #

gb  _ ~-y2. 8 b _ vi.a

8y1 {(yz - y1) Eyz (yv2 - vi}

Agrupando os itermos, chega-se a:

(yzz- y12) 22 2
=22 Z- L (a "+ 1) ox {4.2.8)

oo

{yz - y1}2
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Com as expressdes desenvolvidas acima, ¢ possivel estimar os elementos a

= » . . . 2 2 .
eb (oua eb ) suas respectivas variéncias o, &0, a partir das coordenadas
imagem dos vértices da reta, e do desvio padrio dos erros randdmicos

introduz idos nestas coordenadas (o).

4292  CARACTERISTICAS DOS EXPERIMENTOS.

Para anzlisar o efeito da variagdo das caracteristicas da cémara, como
distancia focal, tamanho do pixel, erros sistemdticos, etc.., serido conduzidos
varios experimentos. Os valores tipicos para a maioria dos experimentos sio:

a distancia focal da camara € de 20mm;

o tamanho do pixel é de 10«10 pﬁa, e a area de imageamento € de 5x4 nm?;

o desvio padrdo dos erros a serem introduzidos nas soordenadas imagem € de
3 um. Este erro de 3 um corresponde a 1/3 do tamanho do pixel. Assume-se
esta precisfo a partir da constatag@o de que € possivel extrair retas da
imagem com precisdo sub-pixel (Liu e Huang, 1991);

adota-se como objeto um cubo com 70mm de lado;

a distéancia entre a camara e o objeto varia de 0.6 ma 1.8 m

os critérics de convergéncia das iteracdes no IEKF sdo: 1.0e-6 rad para as

rotacgbes e 0.001 mm para as translagdes;

Cada experimento é repetido 50 vezes; sdo gerados os dades simuladeos e a
filtragem ¢ executada, sendo obtido ¢ valor filtrado final. O erro verdadeiro
no estado €, entdo, calculado come a diferengs entre o valor filiradeo e o©
valor verdadeiro, conhecido da simulaglo. Sio cbtidos, portante, o©s errcs
verdadeiros para o mesmo experimento repetido 50 vezes, com erros de medida
diferentes em cada repeticglo.

Finalmente, € calculado o errc médio quadrético dos erros verdadelros nos

50 experimentos, através da expressao {4.2.9):

2
o= / LE; (4.2.9)

onde: e, é o erro verdadeiro no i-ésimo experimento;
n &€ o nimero de experimentosg;

m ¢ o erro médio guadréatico;

Seric realizados varios experimentos, visando verificar o comportamento
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do modelo matematico diante de varias situagdes. A tabela 4.2.1 rssume as

caracteristicas dos experimentcs com dados simulados.

Tabela 4.2.1 Caracteristicas dos experimentos com dadeos simulelios.

Segdo Caracteristiicas

4.2.3 Caso tipico - Analiée de convergéncia |

4.2. 4 Comparacio dos resultados do IEKF com o Filtro en
Batch;

4.2.5 Ffeito da variac8o da distancla cémara-objeto;

4.2.6 Efeite da distancia focal da cémara;

4.2.7 Estudo de configuracgbes deficlientes;

4.2.8 Efeito da variaclo da posigio do cbjeto na imagem:

4.2.9 Efeito do erro observacional;

4.2.10 Efeito da avaliacfo incorreta do erro observaciona.

4,.2.11 Efeito da varlac3o na estimativa predita inicial;

4,.2.12 Efeito de erros grosseiros nas observagbes;

4.2.13 Efeito de erros sistemdaticos ndo eliminados;

4.2.14 Sequéncia de imagens (caso dinamico);

4 2.3 ANALISE DE UM CASO TIPICO.

Neste experimento procura-se mostrar os valores numéricos utii:zados no
experimento; apresenta-se ainda, uma analise do compoertamento de =XF, com
relacgdoc & sua convergéncia, a medida em que as observagdes sdc proces:sadas.

0O objeto a ser utilizado como exemplo, e cujas arestas no espz:c objeto
cic conhecidas, € um cubo representadc por um modelo "wireframs’ {ndo ¢
realizada a eliminacio das linhas escondidas, nos experimentos im dados
simulados), de 70 mm de ladeo, posicionado a, aproximadamente, 86 oz de uma
camara com distancia focal 20 mm. A figura 4.2.1 (a) mosira a imagen simulada,
composta de 12 retas, do cubo "wireframe".

Nz tabela 4.2.2 s3oc mosirados os valores de a e b e suas respectivas
variancias, obtidas por propagacio, correspondentes ao cubc mostradc =—a figura
4.2.1.(a). Nesta tabela, o cédigo g, indicade ao lado dos vértices gus complem
a reta, indica que os parametros sdo a e b, enguantc que © cadigo § Ixdica gue

k3 &
os parametros sca e b .
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Tabela 4.2.2 Parametros da reta e respeciivas variéncias.

g » =2 & b £ =2 a* e b*
2 2
RETA a (a*) b {(¢v*imm o o
28 b
32 g 0,389645 1.1342 0.0000097 0.0000067
21 24 ~03.559306 1.3702 0.0000311 G.0000168
10 g 0.362515 C.3385 0.0000103 0.0000080
a3 g -{.461155% 0.1161% 3.0000256 C.0000215
36 f -0.121935% ~31.1256 0.0000068 G.0000046
&5 g 0.334066 -3.6220 {0.0000086 0.000006%
52 £ -0.1604868 0.4460 0.0000065 0.00000583
67 g -~ 353579 -1.3123 0.0000234 0.0000093
74 g 0.320839 -1.2748 C.0000095 0.0000070
45 q -0.437648 -0.2236 G.0000278 0.0000350
41 £ -0.1708B15 1.2430 0.0000075 0.0000054
a7 i -0.139685 ~.2463 ©.0000078 0.0000064
Tabela 4.2.3 Resultados obtidos com o IEKF.
YALORES PREDITEGS VALORES FILTRADOS
Estade Desvio Erre Estado Desvio Erro
Predito Padrdo ¥Yerdad. Filtrado Padrio m. quad.
K 2.720 0.08660 -0.080 2. 80068 0. 0009631 0.00112
¢ rad O.560 0.088660 0.090 0. 47022 0. 000981 | 0.00149
[A] -1.100G 0.08660 G.GHO ~i. 16081 0.001032} Q.00127
Xe 392.0 10.0 -8.000 400.331 o.73% 1.147
Ye mm 7i0.0 106.0 1G.000 F0O,.7i8 0.789 0. 969
Zec 31i2.0 10.0 ~-8.000 31 9. 645 0.73% Q0. 950

No IEKF as observacdes sio processadas sequencialmente, a partir de uma
estimativa predita. Com isto, € possivel verificar, a cada nova reta
introduzida, a convergéncia da solugdoc. A Tabela 4.2.3 indica o valor
verdadeiro para o vetor estadc {parametros da camara), & estimativa predita
inicial, a matriz covari&ncia predita e os valores filtrados finais do vetor
estado e da matriz covariancia, obtidos apés o processamento de 12 retas.

Uma verificacio mals imediata do efeitc de convergéncia dc IEKF, poderd
ser obtida analisando os graficos condensados na Figura 4.2.1. Na Figura
4.2.1 (b} sio mostrados os residucs preditos padronizados; este elemento ¢
essencial para verificar se h& divergéncia do filtro. Na figura 4.2.1.(b)

verifica-se que apenas em uma reta o residuo predito padronizado fol maior que
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1, o que ¢ aceitavel, pols isto indica gue os residucs possuem as propriedades

estat{sticas esperadas.

Residuos predit izados
) 05 padroniz Jetac

t L

3

! T i

i i H Eall

i ¢ i *a
| ! ‘ j 3 /A)/\ o ~ay
i | ol ! 0 - YA\ e N .
H i i £ \\ k’ P
i : + .
Lo e \

g ¥ F ‘l " ‘-‘
Lo ‘ - J y M
— o e
L

Figurs 4.2.1 Graficos correspondentes & convergéncia do IEKF.

Os graficos 4.2.1.{(c) e 4.2.1.(d} mostram os erros verdadeiros e os
desvios padrdo estimadoes, comegando com o valer predito, e passando por cada

uma das retas utilizadas, tante para as rotagBes {c) quanto para translagdes
(d}.

A ansiise destes graficos e da tabela 4.2.3 permite concluir:

o fiitro convergiu, como pode-se inferir através da andlise dos erros

verdadeiros e dos residucs padronizados;

o erro final no estado é da crdem de 3’ para as rotacgles e de (.9 mm para

g5
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as translagles;

o valor do desvio padrio estimado ¢ coerente com o erro verdadeiro obtido;

com relacdo as rotagdes, verifica-se que o parametro « {rotacic em 2z2)
converge rapidamente, logo com o processamento da 12 e 22 observagles. Com
o processamentc de 4 retas as rotagles atingem um valor satisfatério e com
7 retas alcancam um valor equivalente ao valor final;

em relacio as translagdes, observa-se um comportamento semelhante dos trés
elementos. Embora a matriz covariéncia indique uma convergéncia na 62 reta,
observa-se que os erros verdadeiros apresentam valores aceitdvels ja apés o

processamento da 4% reta, como nas rotagbes.

424 COMPARACAO DOS RESULTADOS OBTIDOS coM O IEKF COM 0S RESULTADOS DO
FiL.TRO EM BATCH

Nesta secgdo serdo comparados os resultados obtidos com o© Filtro Kalman
Fstendido Iterative (IEKF) e com o Filtro em Batch (egquivalente ao MMQ}, para
verificar as diferengas enire o método de estimagBc sequencial e o
simultéaneo.

Devido ao modelo n&o linear, sabe-se que o IEKF pode produzir resultados
espurios, especialmente quando a estimativa predita € muito grosseira ou
quando existe algum erro grosseirc nas observactes. A tabela 4.2.4 apresentia
os resultados obtidos com o Filtro em Batch (MMQ), onde todas as observagles
foram processadas simultaneamente; os resultados do IEKF sdo reproduzidos da

tabela 4.2.3, permitindo uma comparagdc entre os métodos.

Tabela 4.2.4 Comparagdoc entre o Filtro em Batch e o IEKF

FILTRO EM BATCH I E K F

Estado Pesvio Erroc Eztado Desvio Errec

Filtrado| Padrze m. quad. Filtrade Padréo m. guad.
K Z2.80035 0,006134 0.00118 2.80068 0. 000963 0.00112
¢ rad 0.47011 0.00136 ¢.00150 0.47022 G, 00098t 0, 00149
W ~1.160585 0.0014% 0.00123 -1.16081 C.001032| 0.00127
Xe 400, 201 1.044 1.120 400.331 G.73%9 1.147
Ye mm T00.879 1.051% 1.00¢9 700.718 0.78¢% 0. 969
Zc 319.579 1.046 0.821 319.645 0.739 0.950

de

Tempo 1.04 s 2.30
process.

86



Analisando a tabela 4.2.4 pode-se observar que:

os desvios padrde estimados (matriz covariéncia) possuem magnitude
semelhante nos dois experimentos, embora ligeiramente menores no IEKF;

os erros médios guadrdticos também possuem ordem de grandeza andloga,
apesar de pequenas diferengas entre os dois métodos de estimacio;

na ultima linha da tabela 4.2.4 sio mostrados os tempos de processamento
do Filtro em Batch e do IEKF. Verifica~se que o tempc de processamento do
IEKF &, praticamente, o dobro do Filtro em Batch. O calculo do IEKF,
entretanto, pode ser substancialmente acelerado wutilizando f{formas

fatoradas da matriz covarianecia (Bierman, 1977);

Isto permite concluir que o IEKF e o Filtro em Batch (MMQ) s3o

equivalentes em relacdo & precisdo obtida, para a situagio estudada.

4.2.5 EFEITO DA VARIACAO DA DISTANCIA CAMARA-OBJETO.

Neste item serfo analisados os efelios causados pela variacdo dadisténcia
camara—-objeto.

Na figura 4.2.2 sdo apresentados os griaficos comparando os resultados
obtidos deslocando-se a camara da posicfo inicial, a 60cm da céamara, ate
1.80m. No grafico 4.2.2.(b) s8c mostrados os erros médios quadrdticos nas
estimativas filtradas finais (50 experimentos) para as rotagdes e seus
respectivos desvios padrdo estimados, para os varios casos estudados.
Analogamente, no grafico £.2.2.{c}, s3c apresentadas as mesmas estaijisticas
para as translagles.

Foram realizados 5 experimentos, considerando uma cémara de focal 20 mm,
posicionande-a 2 disténcia de 60cm, 88cm, 1. 10m, 1.40m e 1.82m,
sucessivamente.

Com relagio & convergéncia do filtro, observou-se que, nos experimentos
em gque a camara estava mals proxima do objeto (60cm e 80cm), os elementos K e
Zc convergem antes dos demais. % medida que a camara se afasta (¢ cubo fica

menor na imagem) esta caracteristica flices menos definida.
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Figura 4.2.2 Efeito da variacgh: da distancia nos experimentos com o IEKF.

Observando os graficos ap-esentados na Figura 4.2.3, peode-se concluilr
que:

os elementos de rotacio pissuem praticamente a mesma precisfo, e esta
precisdo diminul com o aumeh:: da distancia, de maneira quase gue linear;
esta mesma caracteristica wmserva-se nas translagbes, embora a perda de
precisio, neste caso, seja mis acentuada com o aumento da disténcis;
uma diminuicdo na escala de imagem, para o mesmo objeto e mesma distéancia
focal, implica em diminuici: da precisdo. Diminuir a escala equivale a
aumentar a distancia caAmara-:tjetc. Uma diminuigl8o nas dimensbes do cobjeto

causaria idéntico efeito;

88




4.2.6 EFEITO DA VARIACAO DA DISTANCIA FOCAL DA CAMARA,

Numa segunda série de experimentos procurcu-se variar a disténcia focal

da camara em conjuntoc com a variag8c da disténcia,

da imagem se mantivesse fixa.

na Figura 4.2.3, e a tabela 4.2.5

resume suas caracteristicas.

Tabela 4.2.5 Caracteristicas dos experimentos com a disténcia focal.

de tal maneira gque a escala

Os resultados destes experimentos sZoc mostrados

N¢ 1 2 3 4 s
fecal (mm) 5. 1G. 15. 20. 25.
distancta (m) 0.21 0.43 Q.65 0.87 1.08
Escala 1:43 1: 43 1:43 1:43 1: 43
i [ |
ROTRCOES , T T
STROS MEDIDS CURDRWTICES (raf)  EIPERIVENTCS "R e G G EPERNENTS
Ezms r ¥ o glg L
i %~
8.0 - TR | [ —
ZIE r Ze o
E} . nnrl.h.‘nrnlnsg_, g \ , )
DESUIE PRDRAD EXTINADS PESVIDE PADAAD EXTINADDE
B.OG ¢ i0 L
Lo -
2&& "
i b = : .
1 2 3 i 5 i 2 i i :
{a) (b)
Figura 4.2.3 Efeito da variacglo da focal nos experimentos com o IEKF.
Analisando os graficos na figura 4.2.3 pode-se observar que:
imagens com a mesma escala, mas com distancias focals diferentes, conduzem

a resultados diferentes. Quanto nmenor

preciséo;

a distancia focal,

maior é a

os erros nas translacdes aumentam mals sensivelmente com ¢ aumento da

distancia focal do que os das rotagdes;
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este aumento dos erros nas translagfes pode ser explicado pela piora na
qualidade geoméirica das Intersecgbes que definem o centro perspectivo;

quanto maior a disténcia focal menor € o &ngulo de interseccéo;

4.2 7 CONFIGURACOES DEFICIENTES.

Neste ftem serio apresentades 5 experimentos visando investigar o efeito
causado pela configuragdo das retas. O primeiro experimento € estabelecido
como um padrdo, e trata-se de um cube “wireframe” (12 retas) a 88 cm de
distancia, imageado por uma camara com disténcia focal de 20 mm.

0 2¢ e 32 experimentos s3o configuragdes deficlentes {ou degeneradas)
porgque todas as retas s8o paralelas. Fstas retas foram geradas a partir do
cubo 6riginal, selecionando-se as retas horizontais, para o 22 experimento e
as verticais para o 3%.

O 4¢ experimento foi realizado selecionando-se as 4 retas que compSem uma
das faces do cubo, enquanto que no 52 experimento foram selecionadas trés
retas formando um terno ortogonal, mais uma quarta reta para estabelecer um
zistema reduntante de equagdes.

Na figura 4.2.4 (a) sdo mostradas as imagens simuladas para cada uma das
5 configuragdes. Na figura 4.2.4.(b) s#o apresentados os resultados obtidos
para as rotagBes; os erros médios quadraticos de 50 experimentos e o desvios
padrioc a partir da matriz covariancia filtrada. Na figura 4.2.4.(b) sdo
mostrados os resultados para as translagdes.

Da andlise da figura 4.2.4 pode-se concluir gue:

em nenhum dos experimentcs verificou-se divergéncia do fitro;

os melhores resultados foram conseguides com ¢ cubo complete, o que
explica-se pela configuraglo geométrica e pelc numero de retas;

no experimento 2, em gque as retas sdo horizontais e paralelas, verifica-se
que os parametros de rotagido Kk e w pPOSSuUem O MESHMO nivel de precisdc gque no
experimento 1, com o cubo; o parametro Zc é um pouco nenos preciso,
engquanto que Xc e Yc apresentam erros de grande ﬁagnitude;

no experimento 3, com retas verticais, a precisio de k sofre uma peguena
deterioracio; em relagfo ao experimento 2 existe uma inversioc de situagio:
o parametro ¢ agora é mais preciso enquanto que w perdeu precisfe; contudo,
o erro médic quadrdtico de w € bastante superior ao seu desvio padrio
estimado. Nas translacdes aumentou significativamente o errc em Zc, mas

diminuiram os erros em Xc e Yc;
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foram observados niveis de prec.33o semelhantes nos experimentos 4 e 5, com
4 retas; estes niveis de precizdo s8o superiores aos alcangados com 08
configuragbes deficientes 2 e = mas sfo ainda inferiores aos conseguides

com o cubo, no experimento 1;

o I
1 2 3 4 S

P
o

R 0 E
EFROS NEDIGS URDPRTICES (rad)  EWFERIMENIC

0,03
0.0l

0.005 +

{b) {c)

Figura 4.2.4 Resultados obtidos :om diferentes conflguragbes.

4.2 8 VARIACAO DA POSICAO DO OL.ETO NA IMAGEM.

Neste item serdo desenvelviics 5 experimentos, com a finalidade de
verificar o efeito causado pela coicentragio de linhas em uma parte da imagem.
Para a realizacio destes experimsntos foram simuladas Iimagens com um cubo

vwireframe” a cerca de 1,10m de um: cémara com disténcia focal de 20mm.
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No experimento 1,
centro da imagem (figura 4.2.5.(a})l,

cubo feoi deslocado para os cantos da

introduzidas na céamara.

considerado como uma situagio ideal,

o cubo estd no

enquanto que nos demals experimentos o

imagem,

mediante pequenas rotagbes

0 efeito desta variagdo na posicdo relativa das feigdes em uma porcgio da

imagem pode ser verificado nos graficos 4.2.5.(b) e 4.2.5. (c).

. | L L
= L:::QA ! ! 1<i:§
e R
1 2 4 5
(a)
: TRAKSLACOES
ErE'BBs g‘.érdngs_igésirad} Inagere Erros Uerdadeires {nn) [ nagens
0,015 ’
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D e "-;l.___::::.e...JI;:.;:::==*'~‘=5====-
0.0
0.5
Posvine Padrac Estinados Decyine Padrao Estinados
0003 ik
0.0
D mnhH:& DRSS, E A R Fm e e o el ELET B

(b)

{c)

Figura 4.2.5 Variacdo da posigd@o do cubo na lmagem.

A andlise dos experimentos resumidos na figura 4.2.5, permite observar

gue:

os melhores resultados foram obtidos com o cubo no centiro da imagem;
as translagbes sdo mais afetadas
cbserva-se gue,

erros médios guadrdticos indicam um erro meior do que o estimado;

pelas mudangas na posicioc do cubo;

ocorre para as retagdes, mas com menor efeito;
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o parametros Zc é o menos afetado pelas varlagbes na posigéo do cubo;

nos experimentos com o cubo nos cantos da imagem observou-se que alguns
residuos padronizados foram superiores a 2, e em alguns casos, superiores a
3, o gue indicaria divergéncia do filtro. Na realidade, as sltuagbes em que
as feicdes se agrupam numa pegquena parte da imagem, podem ser encaradas

também como configuracdes deficientes, porque os angulos de intersecgdo sao

menores;

4.2.9 EFEITO DA MAGNITUDE DOS ERROS OBSERVACIONAIS.

Um dos dados mais importantes na estimacg8o de parameiros usando Filtragem
Kalman, ¢ a gqualidade das observagBes. A magnitude dos erros observaclionails
reflete-se diretamente na qualidade do estado filtrado final.

Os experimentos a serem apresentados a segulr procuram analisar o efelto
dos erros observacicnals wvariando sua magnifude: na primeira série de
experimentos os erros nos eixos x e y sdo considerados iguais; na segunda
série, adota~se uma hipdtese mais realista, considerando o erro em x maior que
O erro emy.

Na primeira série de experimentos foram geradas 5 imagens com o cubc a 88
cm de uma camara de distancia focal 20mm. A tabela 4.2.6 mostra o valor do

desvic padrdo do erro introduzido nas observagdes, para cada experimento.

Tabela 4.2.6 Desvios padric dos erros observacionals nos vértices das retas.

{G‘x = 5‘}'}
Yxperim 1 > 3 4 5
ox {(Jdm) 1 3 i0 20 50
Oy {(Hm) i 3 10 20 50

A figura 4.2.6 mostra o resultado dos experimentos utilizando os dados

recumidos na tabela 4.2.6.
Pode-se concluir, com uma andlise dos graficos gue:
como era esperado, a malor precisfo fol obtida com o experimenio em que
foram introduzidos os menores erros observacionais (experimento 1, com 1
um);
observa-se o aumento propercional do erro no estade filtrado 2 medida que

aumenta o erro observacional;
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em nenhum dos casos observou-se disergénecia do filtro;

0.0
0.0

0.0
0.0
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Figura 4.2.6 Efeito da magnitud: dos erros observacionais.

Os experimentos anteriores mostir:am que o aumento do erro observacional

provoca aumento no erro do estado, ma: sem provocar divergéncia do filtro.

Umz andlise semelhante pode ser :onduzida, agora considerando os erros em
% diferentes dos erros em y. A tabelz i.2.7 mostra os desvios padrac dos erros
observacionais utilizados para realizar 5 experimentos. Na figura 4.2.7 s3o
apresentados os resultados obtidos mm os dados gerados considerando estes

erros.

Tabela 4.2.6 Desvios padrdo dos erro: observacionals nos vértices das retas.

(G‘x = i"?)
prerim 1 > 3 4 5
ox (Um) 5 7 10 25 50
oy (= 2 3 1 10 20
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Figura 4.2.7 Efeitc da magnitude dos erros observacionalsg para ox # oOy.

Analisando a figura 4.2.7 e comparando-a com a figura 4.2.6, verifica que
nio uma perda sensivel de precisdo quando os erros observacionals sao
diferentes em x e y. Nio ocorre nenhuma diferenca significativa entre os

elementos do vetor estado, devido a esta diferenca.

4210 EFEITO DA AVALIACAO IHCORRETA DO ERRC OBSERVACIONAL.

Umn dos dados mais importantes no processe de estimag@o usando Filtragem
Kalman, ¢ a qualidade das observagbes. Uma das causas frequentes de
divergéncia do filtro & a super-estimagio da precisdo das observagées.

Nos experimentos a seguir procura-se investigar os efeitos de uma
avaliac8o incorreta da varidncla das observagoes. Este estudo € Iimportante
para prever situacGes potencialmente problemdticas quando forem processades
dados reals. '

Foram realizados 4 experimentos, considerando um cubo a 88cm de distancia
de uma camara de focal 20mm. Foram introduzides erros randémicos nos vértices
das retas, cujo desvio padrdo ¢ de 3um, tante em X gquante em y. As mesmas
observacdes foram usadas em todos os experimentos, variando apenas a variancila
estimada destas observagdes.

No experimento 1 foram obtidas as variéncias dos parametros a e b, da
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reta, considerando-se o desvic padr@o real de 3um nas coordenadas imagem dos
vértices. Noc experimento 2 a precisio das observagbes fol super-estimada,
supondo-se que as coordenadas dos vértices das retas na imagem estivessem com
desvio padrdo de 1.5um (metade do valor real). No experimenteo 3 estas
variancias foram ainda menores, com um valor de lum (1/3 do valor real). No
experimento 4, finalmente, adotou-se uma estratégia inversa, subestimando a
precisdo das observagdes, adotando-se um valor de 9um (3 vezes o valor real).
Os wvalores finais dos erros médios quadrdticos no vetor estado e os
desvios padrido estimados para as rotagbes e translagbes s@o apresentados na
figura 4.2.8. (a) e (b), respectivamente. Na figura 4.2.9% s8o mostradas as
sequéncias dos residucs preditos padronizados, para cada um dos experimentos,

com o objetivo de avaliar a possibilidade de detecglo de divergéncila.

HT&% rnmirﬂ: ﬁmc BIEI;Eﬂ: s(ra.d} EXFER[MENTES Lﬁ?{!ﬁﬁ!ﬂ [{é &mﬁm‘fag gia;: EXPER[MENTES
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He ; T P —— ==
DESUETS PORAD ESTIMNOCS DESUIS. PRORAD ESTINGLCS
0.5 + .
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z.ﬂ "

(a) {b)

Figura 4.2.8 Efelto da estimag8o da variéncia das observagoes.

Analisando a figura 4.2.8 pode-se verificar que:
oz erros médios quadridticos nas rotagdes praticamente ndo se alteram com as
mudancas nas variéncias das observagfes; um pequeno aumento nc erro foi
verificado no 49 experimento, nas rotagdes ¢ e w; os desvios padréo
estimados diminuem, especialmente no 39 experimento, e aumentam no 4e
experimento, onde a precisdo das cbservagfes fol sub-estimada;
os erros médios quadraticos nas translagbes mantém-se praticamente os

mesmos nos 3 primeiros experimentes, aumentando no ultimo; os desvios
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padrao estimados diminuem nos experinentos 2 e 3, e aumentam nc 42, de
maneira proporcional &s varlagdes introduzidas nas variancias das
observacgdes;

devido & proposital super-estimatisz da precisdo das observagbes nos

experimentos 2 e 3 verifica-se g.=, nestes casos, o0s desvies padréo

estimados sdo menores que os erreos médios quadrdticos, tanto para as

rotacdes quanto para as translagdes;

Residuos preditos padronizades

(a)

(b)

Resithios prediies padronizades
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Figura 4.2.9 Residuos preditos pac-onizados para os 4 experimentos.
dos dos residuos permite verificar que nos

A andlise graficos

experimentos 2 e 3 os residuos padronizzios assumem valores muito acima de 1;

isto ocorre perque a matriz covaridnci: dos residuos torna-se menor com as

variancias super-estimadas. Estes efeitc: de aumento dos residuos padronizados

e diminuicdo da matriz covariancia do estado filtrado, verificados na figura

4.2.8, poderiam ser interpretados comc :ivergéncia do filtro. No experimento

4,

verifica~se gue os residuos padronizidos sdo todos menores que 1,

embora

esta sub-estimacdo da vari&ncia das obs:rvagfes também tenha produzido erros

verdadeiros maiores.




4211 EFEITO DA VARIACAO NA ESTIMATIVA PREDITA INICIAL.

Uma das caracteristicas basicas do IEKF € a sua natureza recursiva,
iniciando-se o processo com base em um estado predito inicial e em uma matriz
covariancia predita. Os experimentos a serem discutidos nesta segado procuram
investigar os efeitos causados pelas variagdes nestas estimativas a prilori.

Foram realizados 7 experimentos, considerando-se um cubo a 88 cm de uma
camara de distancia focal 20mm. Foram usados os mesmos parametros verdadeiros
da camara, para simular os 7 experimentos, varlando-se apenas o estado predito
e a matriz covariancia predita. Cada experimente fol executado 50 vezes,
calculando-se, entdo os erros verdadeiros para cada execucdo e, finalmente, os
erros médios quadraticos dos parametros.

Os dados a priori para cada experimento estfc resumidos na tabela 4.2.8.
Na coluna ev estio indicados os erros verdadeiros na estimativa predita, isto
¢, as diferencas entre o estado predito e o valor verdadeiro do estado,
conhecido da simulagdoc. Na coluna ox estdo indicados os desvios padréo

preditos,

Tabela 4.2.8. Estimativas preditas para os 7 experimentos.

1 2 3
ox £ ox € ox £
o v o v [« v
K 0.08 |[~0.08 0.37|~0.08 0.17 |~0.08
$ (rad)| 0.08 C.0% 0.17| 0.09 0.17 | 0.09
@ 0.08 .06 0.17! 0.086 .17 0.06
Xe 10.0 |~-8.00 10.01~8.00 20.0 (-8.00
Yo {(mm)i 10.0 {10.00 10.0110.00 20.0 li0.00
Ze 10.0 |-8.00 10.01-8.00 20.0 |-B.0O
4 5 6 T
ox £ ox £ ox £ ox £
[+] v o v 9] k4 [s] v
K 0.17 {-0.08 g0.081~-0.17 0.08 |-0.26 C.CEB |-0.43
¢ (rad}| ©.17 C.07 c.CB| 0.17 c.08 | O.2¢6 0.08B 0. 43
I3 0.17 |-0.086 0.0B| CG.17 0.08 0.26 0.08 0.43
Xe 20.0 8.0 10.0i-20.0 io.0 |-30.0 10.0 |~50.0
Ye (mm)| 20.0 |-10.0 15.01 20.0 10.0 30.0 10.0 50.0
Ze 20.0 10.0 10.0{-20.0 10.0 |~30.0 ic.0 |[-50.9

Nos experimentos 1, 2 e 3 apenas foram alteradas as variidncias preditas,

mantendo-se o estado predito. No 42 experimento alterou-se o estado predito,

a8



mas mantendo o valor dentro do intervalo definido pela variéncia predita. Nos
experimentos 5, 6 e 7, procurou-se simular uma situagdo onde a estimativa
predita estivesse fora do intervalo de 1.0 {desvic padrio predito); no

experimento 5 o erro verdadeiro ¢ de 2.0, no experimento 6 ¢ de 3.¢ e no 7e é

de 5.0,
TRaRslRE
ERIS MEDIDE TS ()
0.0t5 A
4.0 Y —
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ﬁ B A 5 i )
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ﬂ:m. o
l-ﬁ r
; e pasaos 2 1 1
L 4 3 { H b 1 1 : i L 3 b {

{a) {b)

Figura 4.2.10 Efelto das estimativas preditas.

Os resultados obtidos com estas variacdes nas estimativas preditas estéo
resumidos nas figuras 4.2.10 e 4.2.11. Na figura 4.2.10 estdo representados os
erros médios quadréticos do estado filtrado final e desvios padréo estimados,
para todos os experimentos.

Na figura 4.2.11 s8o apresentados os graficos de evolugdo dos residuos

preditos padronizados, em cada observagdo, para os experimentos 1 (a}, 5 (b},

& (c)y e 7 (d}).

A andlise dos graficos 4.2.10 e 4.2.11 em confronto com a tabela 4.2.8
permitem estabelecer as seguintes conclusdes:

os quatro primeiros experimentcs tem comportamento idéntico, tantoc nos

valores finais do estado e da matriz covarifncia filtrada, quanto na

evolugio dos residucs; a maioria dos residuos estd dentro de um intervalo

de 1.¢; as estimativas de precisio obtidas pela matriz covarifncia filtrada

{desvios padric estimados) s@o compativeis com os erros médios guadréaticos
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obtidos; nidc ocorreu divergéncia;

nos experimentos 5, 6 e 7 propositadanente foram introduzidos erros no

estado predito maiores do que o desvic padrdo predito; no experimento 5

(erro de 2.¢) verifica-se um aumento o: erro médio quadrédtico do estado

filtrado, uma fraca reducio na matriz ccvarifncia e um aumento nos residuos

preditos padronizades (figura 4.2.11.(¥ }; nos experimentos 6 e 7 estes

efeitos sio claramente acentuados; notz-se no experimento 7 o erro médio

guadrético aumentando sensivelmente (espscialmente o erro nos parametros w,

Yo e Zc), a matriz ceovaridncia diminuin:c e os residuos padronizados muito

maiores do que 1, o que caracteriza a disergéncia do filtro;
g:e estimativas preditas incorretas

os experimentos 5, & e 7 mostraram

podem causar a divergéncia do filtro; : melhor maneira de detectar esta
divergéncia ¢ a andlise dos residuos preditos padronizados, uma vez que,

num sistema real, nio é possivel calculz~ os erros verdadeiros;

Resithos preditos padronizades Residues predilos padronizados
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Figura 4.2.11 Residuos preditos padrozizados.
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4212 EFEITO DE ERROS GROSSEIROS NAS OBSERVACOES.

Uma das hipéteses adotadas sobre as observagdes, € a de gque estas estdo
isentas de erros grosseiros ou sistemdticos, que introduziriam uma tendéncia
na distribuicdo dos erros observacicnais. Neste Iitem serdo conduzidos
experimentos com a finalidade de verificar os efeitos causados por erros

grosseiros, que ndo podem ser preditos.

Serso apresentados 5 experimentos, com as seguintes caracteristicas:
o 192 experimento € um caso padrdo, considerando a camara {focal de 20mm) a
88cm da camara, com as observagdes isentas de erros grosseiros.
no 22 experimento foi introduzide um erro grosseiro de 500um (50 pixels) no

parametro b da 102 rets;

no 39 experimento foi introduzido um erro grosseiro de 60um (6 pixels) no

parametro b da 52 reta;

no 42 experimento fol introduzido um erro grosseiro de 60um {6 pixels) no

paréametro b da 22 reta;

no 5% experimento fol introduzido um erro grosseiro de 10 (0.17 rad) no

parametro a da 532 reta.

Na figura 4.2.12 sio mostrados os resultados para todos os experimentos,

tanto para as rotagbes quantc para as translagdes.

0.3 Ll
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)
] ]
DESUIE PAORAD EXTINADOS
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2:& "
ﬂ 2, Bunn e 2 15, : [ - a : ‘ l e
{ i 3 § 3 1 H 3 § 3

{a) (b}

Figura 4.2.12 Efeito de erros grosseiros nas observagbes.
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A analise da figura 4.2.12 permite estabelecer as seguintes conclusdes:
a presenga de erros grosseiros de grande magnitude nas observagbes provoeca
divergéncia do filtro, como pode-se observar nos experimentos 2 e 5; nos
experimentos 3 e 4, em particular, observou-se que © erro introduzido de
60um no parametro b da 5% e da 2% reta prevocaram um forte aumento nos
erros médios quadrédticos das translacgbes, mas néo alteraram
substancialmente as rotacdes; mesmo assim, alguns residuos padronizados
ultrapassaram o valor 3, o que pode ser interpretade como divergéncisa;
no 592 experimento, onde é introduzido um erro no parametro a da 5% reta,
verifica-se um aumento substancial nos erros médilos quadraticos das
rotacgdes; as translagfes s3c tambén afetadas, exceto o parametro Yc;
¢ importante observar que os desvios padrio estimados s&oc praticamente os
mesmos em todos os experimentos, enguanto que os erros médios quadréaticos

=30, comparativamente, maiores;

4213 EFEITO DE ERROS SISTEMATICOS NAO ELIMINADOS.

Ao contrario dos erros grosseiros ou dos erros randdémicos, que ndo podem
ser previstos, os erros sistemdticos tem causas fisicas determinadas e podem
ser parametrizados através da calibracgioc dz camara. Contudo, a qualidade dests
calibracio, ou mesmo a sua auséncla leva & parametros incorretos, o qgue tém
influéncia no processo de calibragao.

Nesta secdo, procura-se investigar os efeitos de erros sistemdticos ndo
corrigidos, nos resultados finais do processo ds loccalizag8oe. ©Os &
experimentos realizados tem as seguintes caracteristicas:

o 12 experimento € um case padrdo, considerando a camara {focal de 20mm) a
88 cm da camara, com as observagles isentas de erros sistemdticos;

no 29 experimento as imagens foram simuladas com erros no centro da lmagem
de 50 pm (5 pixels]), em X & y;

no 3¢ experimento introduziu-se um erro na distancia focal de 100um {10
pixels);

no 4¢ experimento introduziram-se erros de 200um (20 pixels) no centro da
imagem, em X € ¥;

no 52 experimentc introduziu-se um erro de 0.0003 em ki, o fator de
distorgao odtica;

no 62 experimento intreoduziu-se um erro de 0.0694 no fator de escala em X

{dsx};
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Para cada casc oS5 experimentos foram repetidcs 30 vezes, sem eliminar os
erros sistemiticos. 0Os resultades destes experimsntos sdo apresentados na

figura 4.2.13.

t : i
PESVIOS PADRAD EXTINADGE DESVIIE PRORAD ESTINGDEE
0.5 - 0L
0o+
Wt
B ) 1 3 Fa— D i X 1
i i 3 4 3 3 f ; 3 4 S

{a) {b)

Figura 4.2.13 Efelto de erros sistemdticos ni: eliminados.

Analisando a figura 4.2.13 pode concluir que:

os desvios padric estimados sZo semelhantes, rira todos os experimentos,
enquanto que os erros médios quadrdticos sofrem szensiveis variagdes;
comparando os experimentos 2 e 4 (erros nc centro da imagem) com o
experimento 1, verifica-se as translag¢fes sio m:znos afetadas que rotagdes;
as translacgbes apresentam praticamente os mesmcs erros médics quadrdtices
em comparagio com o© experimentc padrdo (1); Jjd as rotagbes s8c mais
influenciadas pelos erros no centro da imagem, especialmente no experimento
4. onde este erro ifem grande magnitude;

a matriz covaridneia filtrada ndoc é compativel com a magnitude des erros
médios guadréticos obtidos, o que poderia causzr divergéncia do filtro no
processamento dinamico;

comparando o experimento 3 com o experimento I. verifica-se que © erroc na
focal causa uma forte tendéncia sistemdatica nes translagdes; as rotagbes
sofrem pouca influéncia do erro na disténcia foczl, nesie caso;

o experimenio 35 moétra que o erro provocad: pela ndo utilizagioc da
distorcic ¢tica € muito pequeno, tanto para &3 rotagbes guanto para as

translacdes; apenas o erro médio quadrdtice zo parametro Yc sofreu um
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pequeno aumento;
o experimento 6 mostra que os efeitos do fator de escala em X s&o bastante
severos; os erros causados pela ndo consideracio deste parametro sfo muito

maiores que nos demais experimentos;

4244 RESULTADOS PARA UMA SEQUENCIA DE IMAGENS (cASO DINAMICO}.

Um dos pontos fundamentals do processo recursiveo proposto neste trabalho,
é¢ a possibilidade de tratar o problema de localizagdo din&micamente. Com o
objetivo de estudar uma situagdo deste tipo, foram simuladas sequénclas de
imagens, a partir da suposigdo de que um cubo "wireframe" estivesse se movendo
sobre uma esteira, no eixo X do referencial do espaco objeto, com velocidade
de 70 mm/s, e mantendo-se a camara imével. Portanto, no haveria mudanga nos
elementos angulares do vetor estado nem nos elementos Yc e Zc, exceto por
perturbacdes aleatérias no estado. Considerando que o objeto est& a 88cm da
camara e adotando um tempo de amostragem de 1s, para cada imagem, fol obtida
uma sequéncia de 4 imagens, mostradas na figura 4.2.14, supondo-se uma cémara

com distancia focal de 15mm.

Figura 4.2.14 Sequéncia de imagens com o cubo a 88 cm da cémara.

Na figura 4.2.15 s8o mostrados os resultados obtidos pele processo
recursivo, gque utiliza o estado filtrado no instante tk*i para compor a
estimativa predita do estado no instante tk, através do modelo do sistema, e
da propagagido de covarianclas, para calcular a matriz covariancia predita no
instante tk. No exemplo proposto, o modelo do sistema constitul-se,
gimplesmente, de uma translacidc em X, enquanto que no cdleulo da matriz
covariancia predita para o instante tk deve-se considerar a perturbagdo no

vetor estado entre os instantes de amosiragem. Neste primeiro experimento

supbe-se que erro de transigdo de estado & de 5° (0.087 rad) para as rotacfes
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e de Smm para as translag¢les.

Na figura 4.2.15 o elemento O {zerc) indica o erro verdadeiro na
estimativa predita para a primeira imagem; em seguida, s&o apresentados os
erros verdadeiros nas estimativas filtradas para cada instante (imagem)}. Ao
contrdario dos experimentos anteriores, em que foram apresentados os erros
médios quadréticos de 50 repetigdes, neste caso ser@o mostrades os erros
verdadeiros em uma unica sequéncia, para poder avaliar a possibilidade de

tendéncia nas estimativas apés a filtragem de toda a sequéncia.

ROTECDES ' ' TRANSLACOES
Erros Verdade s {rad} Imagens Erros Yerdadeiros (me) [hagene
e v i
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I i ___"_"__-m‘::::j:_‘____
A RaA E --,,_-.,:._..-. ] | | |
(a) (b)

Figura 4.2.15 Resultades para uma sequéncia de 4 imagens.

Da analise dos graficos apresentados na figura 4.2.15 ¢ possivel inferir
que:
a precisfo alcangada com as imagens em que © cubo aparece nos cantos {1 e
4) & ligeiramente inferior as duas demals imagens;
a sequéncia convergiu, embora, como Jja fol ressaitado, com uma ligeira

perda de precis8oc na ultima amostra;

Uma segunda série de experimentos foi realizada, agora com o cubo a
1.10m, gerando uma sequéncia de 6 imagens, mostradas na figura 4.2.16. Os
resultados obtidos com esta sequéncia, partindo de condicdes andlogas ao
experimentoc anterior, sd3c mostrados nas figuras 4.2.17 e 4, 2.18. Os
resultados apresentados na figura 4.2.17 foram obtidos considerandc-se os

mesmos erros de transigic de estado do caso anterior. Para o0s resultados

105



mostrados na figura 4.2.18 foram adotadas estimativas preditas um pouco

melhores e um erro de transigdo de estado menor {0.5° (0.0087rad)

para as
rotacdes e Imm para as translacgdes).
o | B
L . R
| = e = <
o= | l = E L ST o :
Figura 4.2.16 Sequéncia de imagens com o cubo a 1.10 m da camara.
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Figura 4.2.17 Resultados para uma sequéncia de 6 imagens.

Analisando a figura

4.2.17 e

comparando

estes resultados com o©S

apresentados na figura 4.2.15 & possivel verificar que:

da mesma maneira que no caso anterior existe,

uma perda de precisBo nos

ultimos frames da sequéncia, tanto nas rotag¢des quanto nas translagbes;

com relaglc ao caso anterior,

distancia céAmara-objiseto;
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Figura 4.2.18 Resultados para uma sequéncia de 6 imagens, com erro de
transicic de estado menor.

A figura 4.2.18 mostra resultados em que o erro de iransicdo de estado
foi reduzido, em relacgio aos dois experimentos anteriores. Pode~se verificar
claramente que existe uma tendéncia de estabilizacio na estimativa, mesmo nas
dltimas imagens da seguéncia. Isto ocorre porque a matriz covariéncia preditia
para as imagens posteriores 3 primeira, ¢ mails precisa, ja que o erro de

transicio de estado € menor;

Contude, caso a perturbagdo real no estado fosse maior que erro de
transicdo de estado previsto, poderia haver divergéncia do filtro. Nas
situacdes dinamicas este erro de transicio de estado € mais uma componente
importante do sistema. Se este erro for subestimado perde-se uma informagdo
importante que poderia conferir precis@c as imagens finais de uma sequéncia;
contudo, se este erro for super-estimado pode provocar a divergéncia no

filtro.
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4215 SUMARIO DAS CONCLUSOES OBTIDAS COM O ESTUDO COM DADOS SIMULADOS.

Do estudo desenvolvido com dados simulados podem ser extraidas algumas

conclusBes bédsicas:

com relagdo & convergéncia dos elementos do vetor estado, a medida que as
observacSes sio processadas, verifica-se que o© parametiro Kk converge mals
rapidamente que os demals;

para duas imagens com mesma escala aquela que for tomada com uma camara de
distancia focal menor apresentard, provavelmente, melhores resultados no
processo de localizagdo;

quanto maior a distancia camara-cbjeto menor a precisdo;

podem existir configuragdes deficientes mesmo quandoc o numero de retas €
maior gue 3, como, por exemplo, um conjunto de retas paralelas;

nas imagens em que as retas observadas se concentram em partes da imagem,
notadamente os cantos, existe uma perda de precisdo; além disto, a matriz
covarisncia frequentemente subestima os érros no estado;

quanto maior o erro observacional menor a precisfo final da localizacgio;

a super-estimagdo da precis@o das observacfes pode causar a divergéncla do
filtro;

estimativas preditas com erro verdadeiro malor que 3xc (o € o desvio padrao
predito} podem provocar divergéncia do filtro;

erros grosseiros de grande magnitude nas observagdes causam divergéncia do
filtro, na maioria dos casos;

erros sistematicos ndc modelados de grande magnitude provocam uma tendéncia
na estimativa do estado, podendo, ainda, causar divergéncia de filtro,

especialmente nos problemas dinamicos com sequéncias de imagens;
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4.3 RESULTADOS COM DADOS REAIS.

4.3.1 CARACTERISTICAS DOS EXPERIMENTOS.

Com o objetivo de testar o procedimento desenvolvido, foram conduzidos
alguns experimentos reais em um ambiente parcialmente controlado. Optou-se por
desenvolver experimentos independentes do manipulador, colocando a camara em
uma posigdo arbitrédria e efetuande a localizacfo-calibragdo. Fol utilizada uma
camara Kentek-CCD, com distancia focal nominal de 1i5mm; as imagens foram
digitalizadas atraves de uma placa AT-Vista, com 512 colunas e 400 linhas.

Com o objetivoe de obter os parémetros intrinsecos da cémara, foram
tomadas & imagens convergentes de um conjunto de 20 alvos circulares. Estes
alvos foram colocados sobre um mesmo plano e espagados de 10cm. As coordenadas
de maguina das imagens destes alvos foram extraidas calculando-se o centro de
massa dos pixels acima do limiar pré-estabelecido. Aplicou-se, entdo, o
procedimento classico de calibracso, descrito ne Capitulo 2, segdo 2.1.1,
obtendo-se os resultados apresentados na tabela 4.3.1. O centro da imagem

refere-se ao centro aproximado da imagem (256, 200}).

Tabela 4.3.1 Parémetros intrinsecos da camara CCD e seus respectives
desvios padric estimados, obtides com o método clédssico,
utilizando 6 imagens convergentes.

Parametro Cx cy ki ds focal

Valor (mm}, -0.1478 0. 0487 0.000323 | 0.06847 16. 3896
oy (mm) C. 0165 0.0191 0. 000031 0.00021 0.0633

Observa-se, na tabela 4.3.1, o desvic padrio estimado da ordem de 16um
(1,6 pixels) para cx e de 19um para cy, © que € perfeitamente aceitdvel para a
aplicagdo proposta. Verifica-se, ainda, a alta precisdo na determinagdoc do
fator de escala em x (ds).

Uma vez calibrados os parametros intrinsecos da camara, © dispositivo de
focalizagio permaneceu imével. Caso este dispositivo seja movimentado para
focalizar alguma cena, entdo uma nova calibragio deve ser realizada.

Foram adotados dois referenciais para o modelo do sistema: o referencial
da camara e o referencial do objeto. Estabeleceu-se o referencial do objeto

coincidente com o referencial global. O objeto de teste, nc caso um cubo de
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70mm de lade, foi, entdo, medido em relagio aoc vértice de origem (figura

4.3.13.

Y % Referencial

Imagen
fl;é; /] >y Z

I

/

Ve
X

Referencial
Global

Figura 4.3.1 Referenciais usados nos experimentos reais.

As imagens de bordas do objeto imageado foram geradas em um processo
“of f-1ine", calculando-se os gradientes usando os operadores de Sobel; a
magnitude e a diregio do gradiente foram calculados usando as expressdes
{(2.5.1} e (2.5.3) (Capituloc 2, segio 2.5).

0 processo recursive foi implementado para atuar sobre a imagem de bordas
previamente gerada, considerando-se como elemento de borda aquele pixel que
possuir a magnitude do gradiente acima do limiar pré-estabelecidec. Devido as
limitacBes de meméria, e para acelerar o processo, a Iimagem de bordas ¢
armazenada descartando-se as linhas {mpares, © que resulta em uma imagem
512x200. Esta reducio do numerc de linhas terd reflexos na precisdo das
observacdes, uma vez que as retas serdo definidas por um nimero menor de
elementos de borda.

As estimativas preditas foram obtidas através de medidas diretas {posicgdoc
e orientacdo da cémara em relagdo ao cubo) e confirmadas através de valores
calculados com base em uma cdpia impressa da imagem de bordas. Os parametros
da camara foram obtidos medindo-se as coordenadas dos vértices do cubo na
cépia impressa, com uma escala comum, e realizando-se, entdo, uma localizacgédo
(ressecdo espacial) usando estes pontos.

Devido =zo erro de O.imm na medida dos vértices na cépia impressa, oS

valores obtidos para os parametros serfo, evidentemente, menos precisos do que
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aqueles obtidos com a imagem original. Assumindo-se, neste caso, um errc de
quantizacdo de 1 pixel, este processo equivaleria a utilizagdo de uma imagem
de 50 colunas por 20 linhas. Esta técnica de obtencdo de valores preditos ¢
desnecessaria num sistema real, uma vez que a posigio da clmara na garra do
manipulador é conhecida com razoavel precis@o. No caso da localizacdo de
objetos o processo de reconhecimento fornece uma estimativa predita de
qualidade compativel com o processo recursivo proposto.

A resolucdo da imagem ¢ uma das componentes ligada & qualidade das
observacgdes, porque o erro de quantizagio estd relacionado com o tamanho do
pixel (cerca de 1/4 do pixel). Portanto, para umz mesma drea de imageamento,
espera-se uma precisfo maior das observagdes para um nimerc malor de amostras
{maior resolugdo). Nos experimentos com dados simulados verificou-se
experimentalmente o efeito dos errcs observacionals nos valores finals dos
parametros de localizacgdo.

Do ponto de vista da Filtragem Kalman, a estimativa predita nfo poderia
ser muito grosseira. Experimentos com as simulagdes mostraram que erros da
ordem de 5° nas rotacées e 50mm nas translagdes, nas estimativas preditas,
permitem uma convergéncia satisfatdéria do filtro. Contudo, erros miito grandes
na estimativa predita poderiam aumentar tanto a janela de busca inicial que
esta abrangeria toda a imagem. Neste casc, a idéia do processo recursivo, em
que os resultados da filtragem realimentam a extragdo de feigbdes, perderia o
sentido pratico.

Por este motive, nos experimentos reals procurou-se trabalhar com
estimativas preditas com erros angulares da ordem de 3° a 5° nas rotacdes e

20mm {ou menos)} nas translagdes.

4.3.2. RESULTADOS COM O CUBO ESTATICO.

Neste primeiro experimento procura-se avaliar a precisfo obtida em uma
configuragio tipica, coletando-se uma imagem com © cubo imével, e & distéancia
aproximada de 1,13 m.

Na figura 4.3.2 mostra-se a imagem de bordas do cubo {pixels com
magnitude do gradiente acima do limiar estabelecido) para este experimento.
Esta imagem & utilizada no processo recursivo para calcular os parametros da

cémara.
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Figura 4.3.2 Imagem de bordas do cubo a 1.13 m da camara.

Com a imagem mostrada na figura 4.3.2 foram obtidos excelentes resultados
no processo de localizag8o. A tabela 4.3.4 mostra os valores das estimativas
predita e filtrada usando o processo recursivo (IEKF), com esta imagem. A
matriz covarifincia do estado filtrado indica erros da ordem de 5’ para as

rotagdes e de 1.5 mm para as translagdes.

Tabela 4.3.2 Resultados com o IEKF, utilizando a imagem 4.3.2;
cubo a 1.13m da camara.

VALORES PREDITOS YALGRES FILTRADOS
Estado Desvio Estado Desvio
Predite Padrio Filtrado Padrio

K 2.6070 0.0523 2.57783 0.00132
¢ radi 0.4870 0.0523 0. 46920 0.00125
w -0.6280 0.0523 -0. 64528 0. 00190
Xe 528.00 16.00 523. 37 1. 343
Yc mm| 628.00 10. 00 621. 44 1. 561
Zc 785. 00 10.00 789,00 1.623

Na figura 4.3.3 mostra-se a evolugdo das estimativas com a introdugdo das
retas. Nestes grdficos o erro indicado corresponde a diferenga entre o valor
filtrado com i-ésima reta e o valor filtrado final. Nota-se, claramente que ja
na quarta reta as rotagfes atingem um estado semelhante ao valor final, ¢ que
é compativel com as conclusBes obtidas no estudo com dadog simulados. Os

residuos padronizados, sdo, em sua maloria, menores que 1, o gue indica
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convergéncia da solugic e estimativa adequada das variancias das observagdes.
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Figura 4.3.3 Resultados para a imagem 4.3.2.

A tabela 4.3.3 mostra os tempos de processamento, obtidos em um AT 386,
zara as etapas do processo recursivo, além da drea da Janela de busca. E
zossivel verificar, nesta tabela, a progressiva reducdc no tempo de
srocessamento, em decorréncia da reducio da Janela de busca. A etapa de
zeterminacgdo das faces visiveis do objeto e escolha de uma reta (hidden lines)
tem um tempo de processamento praticamente constante, A etapa de estimacic
~sando Filtragem Kalman tem o tempo varidvel em fungdo do nimero de iteraces.

E importante ressaltar a grande redugdc no tempo de processamento na

xtapa de velorizagdo, resultade da redugio na Jjanela de busca com a
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realimentacdo proveniente do processc de estimagdo. Esta reduglo ocorre porgue
a cada nova reta introduzida a estimativa de localizagao da camara € melhorada
e, consequentemente, a jJanela de busca para a préxima feigdo € também

reduzidsa.

Tabela 4.3.3 Tempos de processamento, em segundos, para cada etapa do
processo recursivo e drea da janela de busca, em n® de pixels,
para cada reta.

Etapa\\\Beta &7 74 435 56 52 23 36 41 12
Hidden Lines 0.05 i0.06 {0.06(0.05/0.05:0.05|0.05{0.05/0.06
Scan Lines 0.11 16.11 [0.06|0.05]{0.05:0.05|0.06;0.05/0.05
Vetorizagao 6.26 |3.46 |1.42[1.38/0.88/0.61|0.55/0.77|0.82
Filtragem C.22 |0.17 |0.2210.17{0.22]0.16i0.2210.17/0.16

Tempo Total 6.64 |3.80 11.76{1.65[1.20|0.87|0.88/1.04|1.09}18.93s

Area da Janela]|28520]18176|3545(2946|1326(1002| 713| 581 552

A andlise da tabela 4.3.3 permite extrair algumas conclusdes:

a utilizacio do processo recursivo promove uma substancial reducio no tempo
de processamento;

em alguns casos, embora a Janela de busca seja menor, o tempo de
processamento ¢ malor (retas 23, 26, 41 e 12). Isto ocerre devido a
dispersfo dos elementos de borda, o© que obriga a varias Iiteracgdes no
processo de ajuste da reta e eliminacio de pontos espurios. Outra causa do
aumento do tempo de processamento € o nimero de elementos de bordas
presentes dentro de cada Janela; embora a area da Jjanela seja malor #
possivel existir um numero menor de elementos de borda;

a variacio nos tempos da filtragem esta relacionada aoc numero de iteragdes,

que depende da convergéncia do iterador;

Na figura 4.3.4 mostra-se, graficamente, o efeito de redugio da janela de
busca, para este caso. Nota-se a sensivel reducioc nas dimensdes da janela, a

partir da 32 reta. Na dltima reta, a largura da janela € de apenas alguns

pixels.
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Figura 4.3.4 Redugic progressiva da janela de busca.

A adocdo do processo recursivo, que permite uma redugdc gradativa do
espago de busca na etapa de extragio de feigdes, possui duas vantagens
bisicas, quando comparadce aos métodos de extraclo de feigdes por toda a
imagem:

o tempo de processamento € menor;
a possibilidade de selecdo de retas espirias € diminuida, pois a redugéo do

espago de busca reduz ¢ numero retas semelhantes;

Em relacg8o ao tempo de processamento, uma andlise simples pode ser feita
utilizando os dados da tabela 4.3.3.. O nimero total de pixels analisados é de
57.361, enguanto gue o total de pixels na imagem € de 102Z.400. Isto significa
uma reducico de 44% no numero de pixels a serem analisados, embora isto nio
implique na mesma reducgdo do tempo de processamento, pois nem todos os pixels
pertencem a uma borda.

As relacgBes acima podem ser ainda melhoradas se forem consideradas as
intersegdes entre as Janelas. O processo proposte neste trabalho pode ser
otimizado para processar somente as partes da Jjanela de busca ainda néo
analisadas. Com relagdio & Filtragem Kalman, podem ser usados méltodos de
fatoracfio da matriz covariéncia, que aceleram o processamento.

Qutra comparagao pode ser feita com relagdo aos resultados obtides por
Lee et al (1990), embora estes autores tenham empregado uma workstation SUN
com uma unidade de aceleracgic aritmética. O algoritmo utilizado peios autores
baseja-se na andlise de toda a imagem para a detecgio de bordas e extragio de
formas retangulares. Os tempos de processamento para a extragBoc de felgles
retangulares s3oc de 4, 3, 8, 14 e 3 segundos para a detecglo de bordas,

suavizagio ("smoothing”), afinamento, transformada de Hough e cdlculo dos

115



vér-ires dos retangulos, respectivamente. O cdlculo dos parémetros de
loci_izaGgio leva apenas 1.07ms. Cerca de 32 segundos s3o necessdrios para
pro:sssar a imagem (640x400).

Embora Lee et al tenham utilizado alguns passos adicionais, em relagdo ao
prolesso recursivo propesto neste trabalho, pode-se verificar que, apenas a
treesformada de Hough consumiu 14 segundos de processamento. Deve-se
cons-derar, nesta comparacdo, a eficiéncia da maquina empregada por Lee et al
er romparac¢do com um AT 386. Uma estagéo SUN é cerca de 16 vezes mais réapida

que am AT 386 com coprocessador 80287, utilizado nestes experimentos.

423 RESULTADOS COM O CUBO EM MOVIMENTO.

0 experimento anterior fol desenvolvido com o cubo estdatice. Em
ap..-a¢bes industrials, contudo, o objeto pode estar em movimento, durante a
agi_sigdo da imagem, © gue causa um efeito de arrastamento na imagen,
demendendo da velocidade do objeto. O objetive do experimento a ser
aprzsentado nesta seglo € investigar os efeitos causados por este
ar—istamento, nos parametres da cémara.

Para produzir este efeito de arrastamento introduziu-se um movimento
lizear uniforme de cerca de 1 m/s, movendo-se o cubo na diregdo X e
cc.:-ando-se a imagem durante o movimento. O resultado deste movimento é um
ce—~ borramento na imagem com a perda de nitidez das bordas. E importante
reszaltar que esta velocidade introduzida é superior as condicgdes tipicas de

um: ambiente industrial.

Figura 4.3.5 Imagem de bordas com o efeito de arrastamento causado pelo
movimento do objeto.
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Na figura 4.3.5 é mostrada a imagem de bordas obtida do cubo em
movimento. Pode-se notar a espessura das bordas no contorno do objeto, e
verificar o efeito de borramento, e compard-las com as obtidas com o objleto
estdtico (figura 4.3.2).

A imagem mostrada na figura 4.3.5, tomada com o cubo em movimento,
produziu os resultados dispostos na tabela 4.3.4. Verifica-se, claramente, que
os erros finais s3o malores que os obtidos com ¢ cubo estdtico. Isto é causado
pela perda de nitidez das bordas, o que causa um aumento na variancla das
observacdes. Estimou-se um erro maximo de 15° para as rotacbes, e de 4.Zmm

para as translagSes. Nio fol observada divergéncia do filtro, neste caso.

Tabela 4.3.4 Resultados com o cubo em movimento.

VALORES PREDITOS VALORES FILTRADOS

Estado Desvio Estado Desvio

Predito Padr#o Filtrado Padréo
Ed 2.6449 0. 0860 2.63718 C. 00259
¢ radat 0.4725 0. 0860 0. 47470 0.00319
w -0.7399 0. 0860 -0. 69825 G. 00456
Xc 568. 00 20.00 552.201 3.418
Ye mm| 669.00 20. 00 627.137 3. 206
Zc 783.00 20. 00 785.410 4.248

A convergéncia das estimativas em relagdo aoc valor filtrado final, para o
experimento com o cubc em movimento, € apresentada na figura 4.3.6.

Neste caso, € possivel verificar que as rotagdes convergiram para um
valor préximo ao valor filtrado final (fig. 4.3.6.(b}), ja& com a introducgdo da
5a reta. Com as translacdes (fig. 4.3.6.(c)), entretanto, a convergéncia foi
mais lenta, atinginde um valor préxime ao valor final, somente com a 72 reta.
Mesmo neste caso, em que a qualidade da imagem fol deteriorada, o sistema foil
capaz de encontrar uma solugdo confiavel. A andlise dos residuos preditos

padronizados (figura 4.3.6.(a)} mostra que n&c houve divergéncia do filtro.
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Figura 4.3.6 Convergéncia da estimativa para o cubo em movimento.

Da anédlise deste experimento, conclui-se que © processo recursivo
proposto consegue tratar mesme imagens de qualidade inferior, apenas

resultando em parametros de localizacgio menos precisos.

4.3.4 AVALIACAO DA REPETIBILIDADE DOS EXPERIMENTOS COM UMA  UNICA IMAGEM.

O objetivo desta segBio ¢ apresentar os resultados da avaliag8o da
repetibilidade de um mesmo experimento. Para avaliar esta repetibilidade foram
coletadas trés imagens, com um intervalo de 1} minute, sem mover o objetoc e a
camara, mas Com uma pequena alteracfo na posicéc da fonte de iluminacdo.

Inicalmente, serdo apresentados os resultados de um dos exXperimentos
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jsoladznente, de mode a permitir uma avaliagdc de algumas caracteristicas
particiares, como o valor numérico das observagfes e suas variancias.
Poster:i:rmente serio apresentados graficos com os desvios dos parémetros da
camara para cada experimento, em relagdo & média, e os desvios padréo
estimaa:s.

Neste experimento, o cubo foi posicionado a 1,13m da cémara. A Imagem de
bordas resultante ({(pixels com magnitude do gradiente acima de um limiar) ¢

mostras: na figura 4.3.7. As outras duas imagens s3o semelhantes.

Figirz 4.3.7 Imagem de bordas do cubo a 1,13m da camara.

Tarela 4.3.5 Valores medidos na imagem {parimetros das retas);

2 : = . s
o, €0 desvio padrio a posteriori no ajuste das retas;
ptos indica ¢ numeroc de pontos usados no ajuste;

2 2 . fa s ~
o5 e ¢b sfc as variancias das observagtes;

- 2 e

Fate a f(a®) b (b*¥) o, ptos ra ob
£ g -0, 76387 -1.1117 0.0024 28 2.50e-05 2.94e~05
T4 g 0. 58592 -0.9105 0.0019 24 2.50e-05 2.64e~05
L3 g -{}. 82548 0.0353 0.0045 29 2.50e-05 3.91e-05
5: g 0.63740 0. 1259 0. 0051 12 4, 65e-05 5. 36e-05
52 f 0.00963 -G, 0506 0. 0030 38 2.50e-05 2.9%e-05
Z £ 0.65911 0. 8694 0. 0029 26 2.50e-05 Z2.94e-05
3: f 0.05439 -0. 8601 0. 0031 37 Z2.50e-05 2.%0e~05
& f -0. 02817 0.6629 0. 0032 37 2.50e~-05 2.90e~05
il g -0.86678 0.8159 0.0027 30 2.50e-05 3.07e-05

m: tabela 4.3.5 sioc apresentadeos os valores obtidos para os parémetros
das re-as, suas respectivas vari&ncias, o numero de pontos usados no ajuste da

reta & 5 desvio padrio a posteriori. A variéncia a posteriori € um indicativeo
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da dispersio dos pontos componentes da reta em relagio ao valor ajustado. As
variancias das observacdes foram obtidas calculando-se a matriz covariancia
dos parametros da reta e introduzindo, adicionalmente, os efeitos dos erros

nos parametros intrinsecos, através de propagacdo de covariadncias.

Entretanto, observou-se que, mesmo com a introdugdoc dos erros nos

parametros intrinsecos, algumas variancias permaneciam muito pequenas, o que

introduziria um peso maior para a observagdo correspondente, no processo de
Filtragem. Alguns autores (Jazwinski, 1970) recomendam aumentar a variincia da

observacdoc, nestes casos, para prevenir a divergéncia do filtro.

Como exemplo, as varifncias obtidas no ajuste da reta 67 séo:

o2 = 4.89e-06 e o6 = 1.51e—06;

isto indicaria um erro de apenas 1.2um em b. Como estes valores obtidos

no ajuste da reta pelo MMQ sdo indicativos de dispersao, € necessario

considerar, ainda, o efeito dos erros sistematicos ndo modelados. Mesmo com a

conslderacido dos erros nos parametros intrinsecos, wg permaneceria pequena,
pois o parametro a ndo sofre a influéncia de cx e Cy.

Experimentalmente, chegou-se a conclusio que um valor minimo de 2Z.5e-05
faria com que os residuos preditos tivessem o comportamento esperado, evitando
a divergéncia do filtro. Este valor de 2.5e-05 corresponde a (1/200)%, ou
seja, espera-se um errc de 1 pixel em 200.

Na tabela 4.3.6 sio apresentados os resultados obtidos para este mesmo
experimento. Pode~-se notar os desvios padrio estimadecs para as rotagbes da

ordem de 7° (0.002 rad) e para as translagdes da ordem de 2,5 mn.

Tabela 4.3.6 VYalores preditos e filtrados, obtidos com
cubo a 1,12m da camara.

o IEKF, para um

VALGRES PREDITOS VALORES FILTRADOS
Estado Desvio Estado Desvio
Predito Padric Filtrado FPadrido

K 2.5810 0.0871 2.584700 0. 0020
¢ raa| 0.48750 0.0871 0.481402 0. 0020
w -0. 6330 0. 0871 =0, 632504 0.0031
Xe 533.00 20.00 537.61 2.23
Ye mm| 599.00 20.00 564.33 2.54
Zc 799, 00 20.00 795. 14 3.65
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Comparando-se estes resultados com os apresentados na segdo 4.3.2 (Tabela
4.3.2) verifica-se que, embora a distancia seja a mesma, os experimentos
apresentados na segdo 4.3.2 apresentaram melhores resultados. Isto se deve,
principalmente, a qualidade da imagem naquele casc, que foi obtida com o ponto
de iluminacgdo em uma posigio mals adequada, permitindo um melhor contraste
entre as faces do objeto. Isto produziu bordas mais nitidas que as produzidas
no experimento desta segao.

Isto mostra que a melhoria da qualidade da imagem leva a obtencdo de
resultados mais precisos. Para aumentar a precisdo do processo de localizagio
podem ser usados métodos de detecdo de bordas e de vetorizacdo mais robustos e
parametros intrisecos de melhor qualidade.

Para avaliar a repetibilidade deste experimento outras duas imagens foram
tomadas em condigdes idénticas, com pequenas variagbes na iluminagio; o
processo recursivo fol executado para cada imagem, sendo extraida a meédia dos
parametros da cémara para os trés experimentos.

Na figura 4.3.8 sio mostrados os resultados obtidos com as trés imagens
semelhantes, tomadas sequencialmente com pequenas variacBes na iluminagio. No
grafico (a) sdo apresentados os desvios em relacioc & media para os elementos
de rotac#io, bem como os desvios padrdo estimados. Ro grafico (b} elementos

andlogos sdo apresentados para as rotagoes.
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Figura 4.3.8 Resultados para 3 lmagens, tomadas na mesma posigao.
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Verifica-se, da andlise destes gréficos, que os desvios dos elementos deo
vetor estadeo, em relacdo & media, sdo de mesma ordem de grandeza dos valores
estimados pelz matriz covariancia. Iste indica uma boa avaliagdoc da precisio
obtida. Contudo, nic ¢ possivel avaliar se existe uma tendéncia nas
estimativas, pois nfio s3o conhecidos os valores verdadeiros do vetor estado.

Em todes os trés experimentos os residuos preditos padronizados
apresentaram, em sua grande maioria, valores inferiores a 1. Para estes mesmos
experimentos, foram calculados os elementos do vetor estado e sua matriz
covariancia, usando o filtro em batch (MMQ); foram observados valodres de mesma
ordem de granisza com variagBes, em relagdio ao IEKF, da ordem de 17 para as

rotaqéés de C 3mm para as translacgbes.

435 RESULTADOS COM UMA SEQUENCIA DE IMAGENS.

O experimento a ser discutido neste item procura simular o movimento de
um cubo em umz esteira, com a camara fixa coletando as imagens. Este tipo de
problema aparsce tanto em Visao "eye-in-hand”, quanto em Vis@o "eye-off-hand”.
No caso "eye-in-hand" o garra de manipulador poderia se mover e limagear um
objeto fixo; eventualmente, a garra poderia estar em repousc aguardando a
resposta do sistema de vis@o sobre a localizagdo de um determinado objeto. No
caso “"eye~off-hand” a camara mantém-se fixa e busca-se monitorar o movimento
dos objetos.

No experimento em questfio, o cube fol colocado sobre um mesmo plano, em
quatro posigbss sucessivas, aproximadamente alinhadas em X, com uma diferenca
de 70 mm en Y, entre ag posigbes sucessivas. Como o cubo fol deslocado
manualmente, =xiste um erro de estado gque simularia uma perturbacdoc de estade
de um ambieniz real. Pode-se supor, a priori que ¢ erro de posicionamento do
objeto € de. aproximadamente, 2° nas rotagBes e de 5 mm nas translagdes.
Entretanto, para evitar a possibilidade de divergéncia do filtro admitiu-se
que o errco &= transigdo de estado, no processo recursivo é de 2° para as
rotagdes e 1{ mm para as translacdes.

As imagezs de bordas desta sequéncia de imagens s@o mostradas na figura
4.3.9. Observz-se, nesta figura, que nas duas primeiras imagens duas arestas
nio foram cstectadas. Isto ocorreu devido & iluminagBo inadequada, que
produziu um zaixo contraste entre as duas regides que definem a borda. Como
foi utilizad: wum limiar Unice pare toda a imagem, a magnitude do gradiente
nestas duas retas foi multeo menor gque nas demals. Se este limiar fosse

reduzido, occ-reria a presenga de ruido em outras regides.
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Figura 4.3.9 Sequéncia de imagens de bordas simulando o cubo em movimento.

Para dar inicio ao processo recursive foram utilizadas estimativas
preditas com erros de 3° para as rotacgdes e de 10mm para as translagdes. Na
tabela 4.3.7 sioc apresentados os valores do estado filtrado para cada uma das
imagens € seus respectives desvios padrio estimados, para cada imagem. E
importante lembrar que ¢ estado filtrado serve para estabelecer o estado
predito da préxima imagem. A matriz covariancia predita ¢ calculada através de
propagacgio de covariancias, considerando-se a matriz covariancia filtrada da

imagem anterior e os erros de transicdo de estado.

Tabela 4.3.7 Resultados do processo recursivo para uma sequéncia de imagens.

IMAGEE 1 IMAGEH 2 IXAGEH 3 IMAGEM 4
Egtado Besvico Estado Desvio Estado Desvieo Estado Desvio
Filtrado| Padr3o [[Filtrado| Padrfe Filtrado PadriollFiltrado] Padrido
K 2.30021 0.00431 2.31051 0.003641 2.331906] 0.00234] 2.311%91f 0.00218
¢ 0.77688] 0.00580L 0.77991 0.00473] ©C.77385] 0.00386] 0.79644] 0.00334
w |—0.553841 0.00489[-0.56842| 0.0043601-0.57741 ¢.003151-0.57211; 0.00296
Xe 621.534 4.735% £19.001 3.930 614.039 2.954 628. 627 2.987
Ye 245%.242 2.5%40 321.55% 2.5822 397.334 2.382 460. 840 2.603
Ze 524.301 4.174 516.031 3. 464 516,407 3.081 505.9212 2.708

4.3.7 é possivel verificar a redugdo lenta dos

Nio ¢é

Analisando a tabela

desvios padrio estimados & medida que as imagens sdo processadas.

possivel verificar o erro verdadeiro, pols os valores reais da localizac8o do

cubo nic sdoc conhecidos.
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Para avaliar as discrepancias entre as posigSes foram calculadas as
diferencas do vetor estado entre imagens vizinhas. Como o cubo descreveu um
movimento aproximadamente linear seriam esperadas diferengas nulas exceto em
Y, que seria de 70mm. Na tabela 4,3.8 sio mostradas estas diferengas. Com

relacio as rotagdes, observam-se diferengas da ordem de 10’ a 1°15', o que

¥

e’ compativel com o erro cometido no posicionamento manual do cubo. Com
relagdo as translagdes, constatam-se diferencas desde 0.4mm até 14.5mm, © que

merece algumas consideragdes adicionais.

Tabela 4.3.8 Diferencas entre os vetores estado para imagens vizinhas.

2 -1 3 -2 4 - 3
it 0.0103086 0.021393 1~0.01999%6
A¢ rad| 0.003027 |-0.006060 0. 022586
A -(. 014580 [-0.008992 0. 005294
AXe -2.533 -4.962 14. 588
AYe mm! 76.313 ¥5.779 63. 506
AZc -8.270 0.376 ~10. 495

As maiores diferengas, tanto nas rotagdes quanto nas translagfes, foram

verificadas entre as imagens 3 e 4. Na quarta imagem, como pode-se observar na

figura 4.3.8, o cubo estd localizado no canto superior direito do frame; como

foi verificado nas simulacBes estas configuragdes sdo, potencialmente,

problemdticas. Outra explicagio gue pode ser dada para erros em translacdo ¢
um possivel erro na distdncia focal calibrada da céamara. As simulacgdes
mostraram que o erro na distancia focal causa um efeito sistemdtico nas
translacdes, mas pouco afeta as rotacbes. Além disto, nesta sequéncia, as
imagens est@o ligeiramente desfocadas, o que ndoc permite um nivel de precisao
semelhante acs experimentos dos itens anteriores.

Contudo, nfoc deve-se confundir estas diferengas com ¢ erro verdadeiro de
posicionamento do cubo em cada instante.

tabela

Os desvios padr3c apresentados na

4,3.7 procuram indicar a precisiio do vetor estado para aguela

determinada posicdo, e nio para as diferencas. As diferencas podem ter um
efeito acumulativo.

Uma conclusdio importante deste experimento, € que o0 Pprocesso recursivo
proposto atinge seus objetivos, conseguinde um tratamento dinamico para o

problema de localizagdo. O processo € suficientemente robusioc para tratar
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imagens com ru.io e auséncia de algumas retas na imagem. Imagens de melhor

qualidade e amt_sntes mals estruturados podem levar a um aumento na precisao.

436 SuMARI: DAS CONCLUSOES OBTIDAS NOS EXPERIMENTOS COM DADOS REAIS.

Através dos experimentos com dadosg reals, procurou-se simular um problema
protétipo, que :corre com frequéncia nas aplicagdes de Visdo.

Verificou-se que a precisdo obtida € um pouco inferior aquela verificada
em experimentc: andlogos com simulagdes. Como ndoc sic conhecidos os valores
verdadeiros do: parametros em experimentos reais, nao foi possivel avalliar a
exatidio dos resultados, isto é, seu desvio em relagdo aos valores verdadeiros
{erro verdadeir:].

Em imagen: de boa qualidade foi possivel obter desvios estimados nas
rotagbées da orzem de 5’ para as rotacdes e de 1,5 mm para as transiacdes. Em
imagens desfoczias ou em movimento, esta qualidade diminui, devido ao baixo
contraste das tordas, o que aumenta a dispersdo no ajuste das retas.

A utilizz:3o do método de agrupamento 6-p permitiu uma considerdvel
eficiéncia na w=teccio das retas. O ajuste final pelo MMQ, com verificagi@o de
pontos espuric: e sua eliminagdo, reduziu sensivelmente a possibilidade de
erros grosselir:s nas observacgdes. Esta possibilidade acontece quando existem
duas retas sem:.hantes na janela de busca; a andlise do residuo padronizado
permite deteciar estes enganos. Devido a estes procedimentos, algumas
observacgdes con variancias super-estimadas foram rejeitadas, em alguns cascs.
0 aumento da vi~iancia das observagbes, evita estas rejelc¢les incorretas.

Devido ac modelo n3c linear e & utilizagdo do IEKF, a sequéncia em gue as
retas s8o pro:essadas influi na solugio. Para um mesmo conjunto de dados
obtém-ge solusfes diferentes, alterando a ordem de extragao das retas. A
magnitude dest:s diferencas dependera da qualidade da estimativa predita, mas
é de grandeza _~ferior aocs desvios estimados.

No processamento de uma sequéncia de imagens, verificou-se a necessidade
de introduzir erros de estado maiores que os reals, para prevenir a
divergéncia d: filtro. Isto ocorre porque as variancias das translagdes sio
subestimadas, :specialmente nas situagbes em que o cubo aparece nos cantos da
imagem. FEste tipo de problema foi verificado nas simulagdes, causado,

possivelmente, por erros de calibracédo, especialmente na disténcia focal.
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4.4 REQUISITOS DE PRECISAO EM APLICACOES DE VISAO DE MAQUINA.

Uma vez verificada a exequibilidade do processo recursive e a sua
robustez, € necessario analisar a sua aplicabilidade a problemas reais, onde o
problema de localizagic deva ser resolvido. Esta aplicabilidade deve ser
verificada com relagic aos requisitos de precisdo da aplicagiio e do tempo de
resposta exigidos do sistema de Visdo.

Na tabela 4.4.1 sio apresentadas aplicagbes do processo de localizacgido a
alguns problemas praticos. E possivel verificar que o processo recursivo,
proposto neste trabalho, atende aos requisitos de precisdc destas aplicagdes.
Somente o 49 exemplo exige um nivel de precisio que nio foi alcangado nos
experimentos préticos. Na aplicagdo relatada (Gruen, 1992}, entretanto, foram

utilizadas 4 camaras para atingir o nivel de precisdo requerida.

Tabela 4.4.1 Caracteristicas de algumas aplicacgdes envolvendo localizacgédo.

PRECISAC
REQUERIDA Tempo de [Disténcia Tamanho
APLICACAD Posicdo| Orient.|resposta |da camara | do objeto
Localizagdo de
componentes para 1mm 1° 4s 120mm 30x30%0. 76mm

montagem de PCIs
{(Capson, 1990}

Localizagio de
unidades de deflexfo Imm 1 0.5s ——— —
{Browne, 1986)

Localizagio de
junta de carburador 2mm 2
{Feddema, 1%91)

100ms 215mm 79%7Smm

Loecalizagio de
egstruturas de carros
para aplicagioc de 0. dmm - Ss 1.5~-2.5m carro
selagem {4 cimaras).
{Gruen, 1992}

LocalizagZo de
satélite para o
manipulador do 5mm 0.1 47ms - Satélite
“Space Shuttle"
{Gruen, 1992)
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Utilizando o processo recursivo proposto, e adotando estratégias de
melhoria da precisfo come, por exemplo, aumentar o numerc de feigdes, usar
varias céamaras e melhorar a gualidade das medidas na imagem, ¢ possivel
atingir o nivel de precisfo requerido pela aplicaci3c mencionada. Com relagio
ao tempo de resposta, seria necessdrio acelerar o processamento, utilizando
maquinas mais eficientes, melhorando os algoritmos ou recorrendo ao

processamento paralelo.
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CAPITULO V

5. CONCLUSOES

5.1 SINTESE DO TRABALHO DESENVOLVIDO

Neste trabalho foi proposto um processce recursivo para a soluglo do
problema de localizagdo, baseado em Filtragem Kalman, usando como apeole linhas
retas, cujas equagBes paramétricas séo conhecidas no espago objeto, e cujas
projecdes sdo medidas na imagem.

Um modelo matemdtico explicito fol desenvolvido, permitinde o cadlculo
simultaneo dos seis parametros de localizagdo. Este modelo difere da maioria
dos modelos referenciados na literatura para este tipo de feigfes que,
normalmente, sio do tipo implicito e com os parametros de localizagdo
calculados em mals de um estagio.

O tratamento deste modelo usando filtragem Kalman (IEKF) permite a
obtencdo de estimativas sequencials, que podem ser utilizadas para realimentar
o processo de extrac@o de feigoes, pela redugio da janela de busca da feigao
na imagem. Este conceito de reducdo gradativa da janela de busca, também ndo é
mencicnado na literatura.

Foram implementados programas em linguagem C, para todas as etapas do
processo. Apenas a detecgdo de bordas das imagens foi realizada "off-line",
embora Jja existam solugbes que permitam esta operagdo em tempo real.

0O procedimento proposte foi testado com dados simulados e com dados
reais. Os resultados foram analisades, permitinde uma avaliacfo global do
modelo, dos niveis de preciséo alcancados, bem como das situagdes

potencialmente problematicas.
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5.2 CoNcLusOES

Considerando o modelo matemdtico, verificou-se a sua adequagdc as
aplicagdes em Visfio de Maquina, e suas vantagens em relagio aos demais mode_1s
existentes:

o modele & do tipo explicito, isto'é, as observacgbes sdo dadas como ma
fungiio explicita dos parametros de localizagao. Nio foi encontradc mods.c
semelhante na literatura;

o modelo é simultaneo, isto &, todos os par8metros extrinsecos sao
calculados em uma unica etapa, evitando a propagagdo de erros eniTe
estdgios, que ocorre na maloria dos métodos existentes;

entretanto, o fato do modelo ser nioc linear, exige estimativas preditas de

boa qualidade;

A natureza explicita do modelo permite o emprego direto da Filtragsm
Kalman, possibilitande a wutilizagdo mesmo em configuragdes deficlentss,
conferindo robustez ac sistema. Estas configuragdes ocorrem com frequénciz =m
ambientes industriais, e um sistema robusto deve estar preparado para traza-
las adeguadamente.

Além disto, problemas com caracteristicas dinaémicas recebem uma solusdc
adequada, devido ao empregc da Filtragem Kalman e do modelo proposto.

A caracteristica recursiva da Filtragem Kalman permitiu desenvolver um
processc  iterativo, no gual as estimativas filtradas geradas Dp=lic
processamento sequencial das observacfes, sio usadas para realimentar a etica
de extracdo de feigbes, reduzindo o custo computacional desta etapa.

Com relacdo ao tempo de processamento, verificou-se que a fase critice no
processo ¢ a vetorizagdo. 0 custc computacional do processc de estimagdc de
parametros € pedquenoc, quando comparade ao da vetorizagdo. Isto Justifi.ca
fortemente © emprego da abordagem proposta; conclui-se, que o empregc de
técnicas de estimacgio de parametros, além de emprestar confiabilidade 30
processe, ¢ instrumento de redugdo no custo computacional. Para atingi- o
processamentc em tempo real, ou seja, fornecer respostas na mesma escalz de
tempo da amostragem, algumas estratégias adicionails poderiam ser
implementadas:

utilizar maquinas de alto desempenho e processamento paralelo, nas etsas

em que isto for possivel;
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aumentar a eficiéncia da implementagio, reduzindo as operagbes em ponto
flutuante, introduzindo tabelas pré-calculadas para funcgdes
trigonométricas, etec...;

utilizar métodos de Filtragem Kalman que empreguem formas fatoradas da

matriz covariancia {Bierman, 1977);

A existéncia de estimativas preditas iniciais de boa qualidade merece
algumas conslderagdes:
do ponto de vista da Filtragem, mesmo com estimativas preditas com erros de
grande magnitude, o processc converge. Entretanto: .
estimativas preditas muito grosseiras definiriam uma janela de busca
inicial muito grande, englobande toda a imagem; isto eliminaria as

vantagens introduzidas pela realimentac@io permitida pela filtragem;

As estimativas preditas s3c obtidas, dependendo do problema a ser
tratado, das seguintes maneiras:
no problema de localizag@o de objetos, a etapa de reconhecimento fornece
uma estimativa de localizagdo; heuristicas adicionals podem ser
utilizadas, como as posicdes de estabilidade dos objetos possiveis;

no problema de localizagdo da cémara, e mais especificamente no caso de

aplicagio em Robética, na configuracdo "eye-in-hand”, uma boa estimativa "a

priori" é obtida a partir do modelc cinemdtico do manipulador;

A abordagem desenvolvida encontra vérias aplicagdes, principalmente nos
Sistemas indusiriais de Visfo de Maguina, em veiculos auto-dirigidos (AGV's) e
em Fotogrametria e Cartografia.

A analise dos resultados obtidos, tantc com dados reais quanto com dados
simulados, permite concluir que o procedimento proposto funciona
adequadamente, atinginde niveis de precisio compativeis com a maioria das
aplicacdes cltadas.

Como exemplo, num experimento com a cémara posicionada a 1,13 m do objeto
foram obtidos erros nas rotagdes de aproximadamente 5° e de 1,5 mm nas
translagdes. Estes nivels de precisfo podem ser aumentados, casc a aplicagdo o
exija, tomando-se alguns cuidados:

melhorar a qualidade das medidas que definem o modelo do objeto, isto é, as
equagdes das retas no espago objeto;

utilizar camaras de melhor gualidade, com alta estabilidade;
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restringir a localizagfic de objetos para profundidades de campo que evitem
imagens excessivamente desfocallizadas;

utilizar as 400 linhas de resolugdo (nos experimentos com dados reais foram
usadas apenas linhas alternadas, para otimizar o uso de meméria e acelerar
o processamentol;

adotar métodos de detecclo de bordas mais precisos que os operadores de

Sobel, embora, possivelmente, a custo computacional malor;
aumentar a confiabilidade dos parametros intrinsecos, através da utilizacao

de um numero malor de pontos e de imagens no processo de callbragao;
verificou-se que alguns erros nas translagbes podem ser causados por erros
na distancia focal, o que pode, eventualmente, ocasionar a divergéncia do

filtro no processamento de uma sequéncia de imagens;

Nos experimentos conduzidos, a possibilidade de divergéncia do filtro foil
verificada em algumas situagdes, sendo que as mais importantes sdo:
estimativa incorreta da variancia das observagdes;
estimativa a priori com tendéncisa;
erros grosseiros nas observagdes;
parametros intrinsecos pouco confiaveis;

erros de transicio de estado sub-estimados;

5.3 RecoMENDACOES

Alguns pontos abordados neste trabalho merecem estudos adicionais, embora

o processo funcione a contento na disposigdo atual.
Recomenda-se estudar em detalhes as seguinies questdes:

a2 obtencio de estimativas preditas de boa qualidade através de integragéo
com outros sensores;

métodos de deteccdo de bordas e vetorizagido, exeqiiiveis em tempo real, que
explorem as caracteristicas do procedimento recursivo, come, por exemplo, a
existéncia de uma estimativa "a priori” da localizagdo do objeto;

a possibilidade de integrar o processo recursivo proposts com o
reconhecimento de objetos; isto seria feito extraindo-se um conjunto minimo
de primitivas de indexagio, estabelecendo-se uma hipdiese de localizagdc e

calculando~se esta localizacdo usando o modelo simulténec e a Filtragem em
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Batch;: seria, entfo, verificada a hipétese estabelecida, wusando as
projegdes das demais retas com os parémetros calculados;

a questdo da sensibilidade do modelo matemdtico desenvolvido em relagdo acs
erros nos parametros intrinsecos, uma vez que a primeira equagic do modeic
nio €& afetada nem pelos erros no centro da imagem nem pelos erros nz
disténcia focal;

a possivel extensio do modelo matemdtico proposto a um meétodo ds
determinagio dos parémetros intrinsecos (calibragio);

a utilizacBo de uma abordagem de filtragem que leve em conta a incerteza en
alguns parémetros, até agora considerados invariantes, como, por exemplo, &
distancia focal, e verificar a qualidade dos resultados e o aumento d:

custo computacional decorrente disto;
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APENDICE 1

11 TRANSFORMACOES

111 TRANSLACOES

A transformacio do espago cbjeto para o espago imagem pode ser reallizada
em trés passos. O primeiro passo leva em conta a diferenca espacial entre as

origens, e compensa esta diferenga por melo de trés iranslagdes.

3] X Xc
v = Y - Y {(1.1. 1)
W Z Zc

1.1.2 ROTACOES

0 segundo passo da transformacic procura compensar as diferengas

angulares entre os sistemas imagem e sistema gbjeto transladado, podendo ser

expressa por:

X’ U
Y’ = M v {(1.1.2}
z W

A matriz M de rotagio pode ter vdrias formas, dependendo da escolha da

sequéncia das rotagdes. Uma das formas mals usuals ¢ a sequéncia Mzix) My(¢)
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Mx(w), isto &, aplica-se a rotagio primidria w em torno do eixo X, gerandc um
novo referencial. Sobre o eixo Y deste novo referencial aplica-se a rotagdo ¢

e, finalmente, sobre o eixoc Z resultante, aplica-se a rotagao k.

Considerando as matrizes de rotagdo:

1 4] 4]
Mx () = 0 cosw senw (1.1.3)
: 0 -senw cOsSw
[ cos¢ O -sen¢g |
My (¢) = 0 1 0 {1.1.4)
| sen¢ 0 cosg |
COSK Senk 0
Mz} = -senk COSK 0 (1.1.5)
0 0 1

Assumindo a sequéncia Mz(x) My{¢) Mx(w), a matriz de rotagdo final sera:

cos¢g cOosK COSW Senk + Senw seng cosk Senw Senk — CosSw seng cosk
-cos¢ senk COSW COSK -~ Senw seng senk senw CoSK + CosSw seng senk j{(1.1.6)

seng -senw cos¢ cosw COSs¢

1.1.3 ESCALA

0 terceiro e iultimo passo ha transformagdo de coordenadas imagem para
coordenadas objeto & considerar a diferenca de escala entre os referencials
que, apdés os passos anteriores tem a mesma origem e orientac8o. Isto é feito

através do fator de escala A.

X X’
v = A Y’ (1.1.7)
z z’
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Substituinde, a forma final das transformagdes sera:

X X - ¥c
v = A M Y - Ye (1.2.8)
A Z - Zc

1.2 EQUACOES PROJETIVAS

Dividindo x e y por z obtém-se duas equacgdes onde ¢ fator de escala A é
eliminado. Estas equacBes, conhecidas como equagdes de colinearidade ou
equagdes projetivas podem ser obtidas por semelhanga de triédnpg:ilos
considerando a colinearidade entre um ponto no espago objeto, seu homdélog: na
imagem e o centro perspectivo. Considera-se, ainda, que a coordenada =z no

planc imagem, € constante e igual & distincia focal da cémara ( f ).

§

(X - Xc) m, + (Y -~ Yel m_ + (2 - Zc) m,

.= £ 2 > _en
1 - - _ q
(X - ¥Xe) m, o+ {(¥Y -~ Ye) m + {2 - 2¢) m
(1.2.9)
(X - Xeim +{Y-Yc)lm + (Z2~-%2c)m
y = £ 21 22 23 _ N
1 - - - q
(X - Xc) m. o+ (Y - Yc) m_, + {(Zz - Z2¢) m_

onde oS mij sdo os elementos da matriz de rotacgao.

Existe a possibilidade de se calcular um valor para a coordenada z, 3pés
a transformagio projetiva, que ¢é usada na remogdo de linhas escondidaz. O
desenvolvimento a sequir é adaptadoc de Newman e Sproull (1973, p. 268).

A& figura A.1.1 mostra uma lente de disténcia focal f, posicionad: na
origem do referencial imagem. A imagem do ponto P é um ponto P’, mjas
coordenadas podem ser obtidas por semelhanga de tri&ngulos. Os elementos %€
Y, j& foram apresentados através das equagdes (1.1.9].

Através de semelhanga de triangulos estabelece-se:
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Y Y,
— (1.1.10)
f {z - £)
i
Substituindo:
y f“)zi
_— — {1.1.11}
i (zi— f)

Finalmente, apds algumas manipulacgdes algébricas:

f
Z = f "‘—2—- (1.1.12)

A coordenada zi, agssociada s xi e yi, define um volume deformado pela

perspectiva.
-~ y
” P(x,y.2)
f f

Zz <

X

» ¥ 4 Lentes

P (xi,yi,zi)

Figura A.1.1 Projecdo pergpectiva,
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