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respondem aos pontos onde o robô deve efetuar uma rota�c~ao de 90o, sentido

hor�ario. E os arcos representam as regi~oes dos corredores onde se aplica o

m�etodo de servo controle. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50
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Resumo

Este trabalho aborda o problema de navega�c~ao baseada em vis~ao para um robô

m�ovel em ambientes interiores. Inicialmente, as solu�c~oes para problemas de navega�c~ao com

vis~ao computacional se baseavam na reconstru�c~ao 3D do ambiente como primeira etapa,

antes de uma tomada de decis~ao. Por�em, muitos problemas nessa �area podem ser resol-

vidos de uma maneira mais direta e r�apida se a estrutura do ambiente de trabalho e as

caracter��sticas da tarefa a ser executada forem exploradas. Neste trabalho, a id�eia principal

�e manter o robô centrado em um corredor, �a medida que ele se movimenta e, al�em disto,

torn�a-lo capaz de identi�car a sua posi�c~ao atual em rela�c~ao a um percurso pr�e-de�nido,

desempenhando tarefas espec���cas dependendo da sua posi�c~ao. O controle da navega�c~ao �e

baseado em um sistema monocular constitu��do por uma câmara que captura imagens, em

tons de cinza, de um corredor. A estrat�egia de navega�c~ao une dois paradigmas: o servo

controle e o m�etodo baseado em aparência. O servo controle se baseia no ponto de fuga

calculado a partir das retas do corredor e na assimetria entre as inclina�c~oes das mesmas para

controlar a orienta�c~ao e posi�c~ao do robô. Sua atua�c~ao se concentra na tarefa de controle dos

motores. O m�etodo baseado em aparência �e utilizado para monitorar o percurso desenvolvi-

do pelo robô atrav�es da de�ni�c~ao de um mapa topol�ogico do ambiente. Esta representa�c~ao

permite de�nir locais onde se executam tarefas especiais, como por exemplo, entrar por

uma porta, girar ao �nal de um corredor, identi�car um objeto, etc. Uma seq�uência de

imagens de referência, previamente capturadas, de�ne o mapa interno do ambiente e indica

a trajet�oria a ser percorrida pelo robô. Os resultados dos experimentos realizados mostram

que a estrat�egia de navega�c~ao implementada foi capaz de solucionar adequadamente o pro-

blema proposto. Al�em disto, o mapa topol�ogico do ambiente permitiu que as tarefas de

virar ao �nal de um corredor e identi�car o �nal do percurso fossem executadas com su-

cesso. Os resultados obtidos s~ao encorajadores e mostram a funcionalidade da combina�c~ao

dos dois paradigmas utilizados. A uni~ao dessas duas t�ecnicas possibilitou a implementa�c~ao

de um sistema mais autônomo, robusto e de resposta r�apida, sem a necessidade de uma

reconstru�c~ao 3D do ambiente.



Abstract

This work addresses the problem of visual-based navigation of a mobile robot in

indoors environments. Earlier vision research was based on full or partial 3D reconstruction

of the environment before de�ning the robot navigation or taking a decision. However,

many problems in this area can be solved by using a more direct and purposive approach,

exploiting the working area structure and the characteristics of the task to be performed. In

this work the main idea is to maintain the robot in the middle of a corridor during navigation

and, besides that, make it capable to identify its position related to a pre-de�ned trajectory,

in order to perform special tasks on speci�c locations. The robot control is based on a

single camera which observes the area and provides grayscale images of the corridor. The

navigation strategy merges two distinct paradigms, visual servoing and appearance based

methods. The visual servoing uses the vanishing point de�ned from the corridor guidelines

and the asymmetry among their slopes to control the robot orientation and position. It

is used locally to perform the motor control of the robot. The appearance based method

is used for monitoring the navigation process by constructing a topological map of the

environment. This internal representation enables the system to de�ne places where special

tasks like entering doors, making turns at the end of a corridor, identifying an object, etc,

can be performed. A sequence of reference images is previously captured to provide the

topological description of the environment and to de�ne the robot trajectory. The results

show that the navigation strategy was able to correct the robot trajectory when needed

and the topological map made the tasks of turning at the end of a corridor and stopping

when the �nal position was met to be performed successfully. The experiments results are

encouraging and actually show the advantages of combining both paradigms. The union of

these two techniques increaesed the autonomy, robustness and speed of the system without

needing a 3D model of the area.



Cap��tulo 1

Introdu�c~ao

Valeu a pena? Tudo vale a pena

Se a alma n~ao �e pequena.

Quem quere passar al�em do Bojador

Tem que passar al�em da dor.

(\Mar Portuguez" - Fernando Pessoa)

Na rob�otica m�ovel, a intera�c~ao de um robô com o ambiente de trabalho pode ser

conseguida atrav�es de diversos sistemas de sensoriamento. As respostas obtidas a partir dos

sensores in
uenciam o comportamento e as a�c~oes efetuadas por um robô. Com o aumento

da complexidade dos trabalhos em rob�otica, a cada dia aumenta a necessidade de maior

precis~ao nos sistemas de controle, n~ao sendo su�cientes as medidas e referências obtidas

atrav�es das pr�oprias leituras dos atuadores envolvidos. Sensores adicionais, como ultra-

som [23, 26] e vis~ao computacional [28, 32], s~ao freq�uentemente utilizados para melhorar a

interatividade com o meio de trabalho [7]. Estes sistemas s~ao capazes de extrair do ambiente

informa�c~oes que auxiliam na de�ni�c~ao da orienta�c~ao, posi�c~ao e velocidade, na detec�c~ao de

obst�aculos, etc; melhorando a realimenta�c~ao nas malhas de controle dos robôs. O tipo de

sensores aplicados e a natureza das suas respostas de�nem a maneira como a informa�c~ao

extra��da �e trabalhada e utilizada [6, 34] nestes sistemas.

Sendo a vis~ao um dos sentidos mais poderosos do ser humano, aumentam, a cada

dia, o interesse e os esfor�cos com rela�c~ao ao uso de sistemas de vis~ao na rob�otica m�ovel.

Informa�c~oes sobre o mundo real em três dimens~oes (3D) s~ao extra��das a partir da sua pro-

je�c~ao em uma imagem de duas dimens~oes (2D) [19, 45]. Todo sistema de vis~ao, seja natural

ou arti�cial, colabora com o movimento em pelo menos duas maneiras. Ele permite que o



Introdu�c~ao 2

seu possuidor seja capaz de detectar, medir e interpretar o movimento de objetos externos,

e al�em disto, controlar, planejar e coordenar o seu pr�oprio movimento. �E muito comum,

ainda, a coopera�c~ao entre diferentes sistemas sensoriais e a de�ni�c~ao de comportamentos ou

agentes como, por exemplo, procurar um marcador, vagar no ambiente, acertar orienta�c~ao,

evitar obst�aculos, etc [36, 50]. A prioridade e a coopera�c~ao entre os comportamentos s~ao

de�nidas conforme a situa�c~ao encontrada a cada momento do movimento [24, 61].

O uso de sensores visuais tem sido muito �util e importante, j�a que possibilita a

realiza�c~ao de medi�c~oes de sinais e a extra�c~ao de caracter��sticas do ambiente, sem a necessi-

dade de haver contato f��sico. Duas tarefas constantemente abordadas em rob�otica podem

ser resumidas como o controle e posicionamento de uma garra, no caso de manipuladores,

e o controle e posicionamento em rela�c~ao ao ambiente, no caso de robôs m�oveis para a

navega�c~ao [30]. Desta forma, a aplica�c~ao de vis~ao arti�cial tem possibilitado a de�ni�c~ao de

sistemas de controle mais robustos e vers�ateis, com a vantagem de serem mais adapt�aveis

�as mudan�cas e incertezas do local e, por isso, facilitarem a intera�c~ao de robôs em ambientes

menos estruturados. Garantir o sucesso da tarefa de navega�c~ao de um robô de uma maneira

autônoma n~ao �e um problema de f�acil solu�c~ao e tem sido o centro de aten�c~ao para uma

s�erie de trabalhos na �area [47].

Muitos dos trabalhos envolvendo vis~ao computacional na rob�otica m�ovel se con-

centram na id�eia da reconstru�c~ao geom�etrica do ambiente. Nestes casos, os problemas

de navega�c~ao s~ao resolvidos atrav�es de um modelo matem�atico do ambiente em três di-

mens~oes [13, 20]. �A medida que o robô se movimenta, imagens do ambiente s~ao capturadas

de diferentes posi�c~oes e utilizadas na reconstru�c~ao 3D do local. A partir desta representa�c~ao

m�etrica da regi~ao, de�ne-se a trajet�oria a ser executada pelo robô. Al�em disto, torna-se f�acil

a determina�c~ao da posi�c~ao absoluta do robô em rela�c~ao a um referêncial �xo no mundo. Co-

mo desvantagem deste m�etodo, est�a o fato de o processo de reconstru�c~ao 3D requerer muito

tempo de processamento e esfor�co computacional. O tempo gasto com o processamento das

imagens para a extra�c~ao das caracter��sticas atrav�es de segmenta�c~ao, detec�c~ao de contornos,

correspondência entre pontos de imagens est�ereo e de�ni�c~ao de mapas de disparidade e

profundidade, �e muito grande devido �a complexidade destes c�alculos que, juntos, tornam-se

computacionalmente dispendiosos. Na maioria das vezes, ainda se torna necess�ario o co-

nhecimento pr�evio de uma s�erie de parâmetros e uma calibra�c~ao precisa das camâras que

ser~ao utilizadas. A determina�c~ao destes parâmetros e a de�ni�c~ao de diferentes m�etodos de

calibra�c~ao das câmaras s~ao constantemente abordados em trabalhos como em [59, 62].



Introdu�c~ao 3

Por�em, em muitos casos, n~ao se torna necess�aria a reconstru�c~ao 3D para a solu�c~ao

do problema de navega�c~ao. Basta extrair das imagens aquilo que realmente �e necess�ario

e relevante para o sucesso da miss~ao a ser realizada ou para a execu�c~ao de tarefas, como

passar por uma porta, desviar de um obst�aculo, reduzir a velocidade em determinadas

situa�c~oes, etc. Por exemplo, para ir de um ponto A para um ponto B em uma sala, n~ao se

precisa realizar uma reconstru�c~ao do ambiente, mas simplesmente ter a no�c~ao relativa entre

um ponto e outro e evitar os obst�aculos �a medida que se caminha no trajeto. �E com esta

id�eia que muitos problemas em vis~ao computacional podem ser resolvidos, encarando-se o

problema de uma forma mais direta e simples [1], e com o enfoque realmente relevante para

a tarefa em quest~ao. Isto possibilita a utiliza�c~ao de t�ecnicas mais qualitativas e robustas

para a solu�c~ao do problema de navega�c~ao.

Esta id�eia sugere que a vis~ao n~ao seja usada simplesmente com a inten�c~ao de observar

o ambiente, mas como uma forma de coletar informa�c~oes e veri�car a realiza�c~ao da tarefa

continuamente. Esta forma de utiliza�c~ao da vis~ao computacional durante o movimento do

robô, representa uma abordagem conhecida por \vis~ao ativa" [2, 47]. �E como no caso do ser

humano, onde a percep�c~ao n~ao �e passiva, mas sim ativa. N~ao se observa simplesmente, mas

se explora, procura e extrai do ambiente a informa�c~ao desejada ou que seja importante.

A aplica�c~ao de vis~ao ativa durante o movimento de um robô m�ovel permite uma

precis~ao maior no controle dos motores, sensores e atuadores envolvidos, al�em de melhorar a

intera�c~ao com ambientes menos estruturados. A detec�c~ao de objetos e eventos esperados ou

inesperados torna-se mais simples e melhora-se a possibilidade de solucionar o problema ou

tarefa de uma maneira mais direta e menos complexa. Esta abordagem da vis~ao, num modo

cont��nuo de controle de a�c~oes do robô, pode ser observada em trabalhos como [4, 18, 52].

No caso da navega�c~ao de robôs m�oveis, podem ser encontrados v�arios sistemas

diferentes de aplica�c~ao de vis~ao computacinal. O tipo de caracter��sticas e informa�c~oes ex-

ploradas nas imagens variam conforme o ambiente de trabalho (estruturado ou n~ao, externo

ou interno) e a tarefa a ser executada pelo robô [33]. S~ao encontrados sistemas de vis~ao

que exploram de diversas formas as disparidades entre as imagens capturadas e permitem

recuperar a informa�c~ao de profundidade perdida na proje�c~ao do ambiente em uma ima-

gem 2D [13, 37]. Ou, ainda, sistemas monoculares que procuram encontrar e explorar

caracter��sticas espec���cas do ambiente. Muitas vezes, marcadores arti�ciais ou naturais s~ao

utilizados para guiar, indicar e, em alguns casos, at�e controlar o posicionamento do robô �a

medida que s~ao detectados durante o movimento [56, 60]. Alguns sistemas se utilizam do



Introdu�c~ao 4


uxo �optico ou campo de movimento para de�nir a navega�c~ao do robô [52].

O trabalho desenvolvido nesta disserta�c~ao aborda o problema da navega�c~ao de robôs

m�oveis em ambientes interiores, mais precisamente, em corredores. Os principais objetivos

s~ao:

� Desenvolver uma estrat�egia de navega�c~ao baseada em um sistema mo-

nocular de vis~ao, com imagens em tons de cinza. A inten�c~ao �e abordar o

problema de uma maneira simples sem realizar a reconstru�c~ao 3D do ambiente. O

sistema de vis~ao contar�a com apenas uma câmara para observar e explorar as ca-

racter��sticas geom�etricas dos ambientes de corredores, cujas imagens fornecer~ao as

informa�c~oes necess�arias para o controle do robô. Isso permitir�a que o sistema tenha

uma resposta r�apida e robusta, permitindo uma maior estabilidade na navega�c~ao.

� Manter o robô no centro do corredor durante o seu deslocamento. A

estrat�egica de navega�c~ao dever�a promover o controle de posi�c~ao e orienta�c~ao do

robô de tal forma que este se mantenha centralizado no corredor �a medida que se

movimenta. A id�eia b�asica �e usar o ponto de fuga obtido a partir da proje�c~ao das

retas do corredor no plano da imagem [40] e a assimetria existente entre estas retas

para de�nir o controle.

� Monitorar o processo de navega�c~ao com possibilidade de de�nir pontos

ou locais para a execu�c~ao de tarefas. O sistema dever�a ser capaz de identi�car

a posi�c~ao atual do robô com rela�c~ao a um percurso total pr�e-de�nido. Desta forma,

ser�a poss��vel especi�car pontos onde tarefas dever~ao ser executadas, aumentando-se,

assim, a autonomia do sistema.

� Unir dois paradigmas diferentes para de�nir a estrat�egia de navega�c~ao no

interior de corredores, explorando as vantagens que cada um apresenta.

Os dois paradigmas empregados ser~ao: o m�etodo de servo controle baseado em vis~ao

e m�etodo baseado em aparências. A uni~ao desses dois paradigmas se baseia no fato de

o m�etodo de servo controle permitir explorar de uma maneira simples a geometria e a

estrutura do ambiente de navega�c~ao, enquanto que o m�etodo baseado em aparências

possibilita monitorar a localiza�c~ao do robô e ainda de�nir locais para a execu�c~ao de

tarefas mais gerais ou especiais, atrav�es de uma representa�c~ao interna n~ao m�etrica

do ambiente.
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Quando caracter��sticas do ambiente s~ao extra��das e utilizadas para de�nir sinais de

controle nos atuadores e motores do robô, pode-se dizer que se tem o m�etodo de servo con-

trole [18, 30]. Caso as imagens sejam utilizadas para compara�c~ao com outras de referência

e, a partir deste resultado, o controle ou localiza�c~ao s~ao de�nidos, tem-se o m�etodo de

aparência [3, 46].

O servo controle baseado no ponto de fuga ser�a o respons�avel por garantir o contro-

le de orienta�c~ao e posi�c~ao do robô atrav�es do controle das velocidades angular e linear do

mesmo. Por sua vez, o m�etodo baseado em aparências ter�a como objetivo de�nir uma des-

cri�c~ao interna e n~ao m�etrica do ambiente, a qual ser�a usada como referência para monitorar

o percurso desenvolvido pelo robô e de�nir o desempenho de tarefas. O pr�oximo cap��tulo

apresentar�a uma discuss~ao mais detalhada a respeito destes dois m�etodos adotados.

1.1 Trabalhos Similares

Trabalhos anteriores j�a abordaram o problema da navega�c~ao em interiores ou cor-

redores explorando caracter��ticas encontradas nestes ambientes, geralmente estruturados.

H�a ainda uma s�erie de trabalhos em ambientes externos onde retas tra�cadas no ch~ao foram

usadas para guiar o movimento de robôs m�oveis. Geralmente, nesses casos, adotou-se um

ou outro dos dois paradigmas citados anteriormente.

No trabalho apresentado em [10], o contorno das retas encontradas em uma auto-

estrada �e utilizado como base do sistema de navega�c~ao de um autom�ovel. Este sistema foi

denominado de GOLD - Generic Obstacle and Lane Detection e apresentado por Bertozzi

e Broggi [9]. Nesse caso, princ��pios de 
uxo �optico e mapeamento perspectivo inverso s~ao

aplicados. Tamb�em no trabalho apresentado por Schneiderman e Nashman [54], o contorno

das retas de uma estrada �e detectado e usado para a atualiza�c~ao de um modelo usado para

guiar um autom�ovel.

J�a para o caso de interiores, marcadores, imagens e contornos do ambiente s~ao

utilizados para de�nir as varia�c~oes a serem aplicadas na orienta�c~ao do robô. No trabalho

apresentado em [21], s~ao detectadas as retas de um corredor para a de�ni�c~ao do movimento;

em [31], os contornos e a varia�c~ao na escala de objetos s~ao utilizados; em [37], os contornos

verticais presentes em um corredor s~ao explorados por um sistema est�ereo de vis~ao, onde,

al�em do controle dos motores, o mapeamento do ambiente �e realizado. Interessantes, ainda,

s~ao o sistema e a representa�c~ao utilizados em [43], denominado de VSRR - View-sequenced
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Route Representation, um m�etodo baseado em aparência aplicado no interior de corredores.

Diferente dos trabalhos citados acima, o trabalho desenvolvido nesta disserta�c~ao

procurou unir dois paradigmas, explorando de cada um as suas vantagens e facilidades.

Isso possibilitou desenvolver uma estrat�egia de navega�c~ao mais simples, r�apida, robusta e

tamb�em mais autônoma para o caso de interiores de corredores.

1.2 Estrutura do Trabalho

Esta disserta�c~ao est�a organizada basicamente em 5 cap��tulos. O Cap��tulo 1 corres-

ponde a essa Introdu�c~ao, onde foi abordada a aplica�c~ao de vis~ao computacional na r�obotica

m�ovel, de�nido o objetivo deste trabalho e citados alguns trabalhos relacionados com a

navega�c~ao de robôs m�oveis em corredores. No Cap��tulo 2 s~ao apresentados os princ��pios e

as caracter��sticas dos dois paradigmas utilizados na estrat�egia de navega�c~ao. Nesse cap��tulo

s~ao, ainda, ressaltadas quais caracter��sticas do ambiente foram exploradas e extra��das a par-

tir de imagens para a solu�c~ao do problema proposto. A seguir, o Cap��tulo 3 mostra como foi

implementada a estrat�egia de navega�c~ao atrav�es da descri�c~ao dos procedimentos envolvidos

e da de�ni�c~ao do controle do robô. A maneira como cada paradigma foi aplicado �e apresen-

tada separadamente e a validade da sua utiliza�c~ao �e a�rmada atrav�es de simula�c~oes. Depois

disto, no Cap��tulo 4, o equipamento utilizado e os resultados experimentais s~ao apresenta-

dos. Finalmente, o Cap��tulo 5 traz uma discuss~ao do que os resultados obtidos representam

e as conclus~oes que se pode obter deste trabalho. Al�em disto, s~ao sugeridas id�eias para

trabalhos futuros que poder~ao dar seq�uência ao trabalho apresentado nesta disserta�c~ao.



Cap��tulo 2

Os Dois Paradigmas de Navega�c~ao

Aos cinq�uenta ou aos dezesseis anos independentemente,

existe no cora�c~ao de todo ser humano o amor pelo prodigioso,

a doce contempla�c~ao pelas estrelas e pelas coisas

e pensamentos radiantes,

o imprescrut�avel desa�o dos acontecimentos,

o incessante apetite infantil pelo que vir�a depois,

e a alegria e o jogo da vida.

(S. Ullmee)

Neste cap��tulo ser~ao apresentados os dois paradigmas de navega�c~ao utilizados neste

trabalho de pesquisa: o m�etodo de servo controle baseado em vis~ao e o m�etodo baseado em

aparências. Al�em de seus conceitos e de�ni�c~oes, ser�a discutida a abordagem adotada para

estes m�etodos no caso da navega�c~ao de robôs m�oveis em corredores.

O m�etodo de servo controle ser�a analisado na sec�c~ao 2.1, assim como os princ��pios

de geometria projetiva envolvidos, o modelo da câmara utilizado e as transforma�c~oes entre

os diferentes referenciais envolvidos.

J�a o m�etodo de aparências ser�a abordado na sec�c~ao 2.2, contando com uma discuss~ao

sobre a utiliza�c~ao de marcadores naturais ou arti�ciais para a constru�c~ao de representa�c~oes

do ambiente sob a forma de grafos ou mapas topol�ogicos.
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2.1 O M�etodo de Servo Controle Baseado em Vis~ao

O sensoriamento por vis~ao tem sido amplamente aplicado em sistemas de contro-

le para robôs manipuladores e robôs m�oveis. Muitas vezes, o sensoriamento por vis~ao �e

utilizado em malhas abertas e mais externas de controle, ou seja, primeiro \ver" e depois

\mover". Uma alternativa para se melhorar a precis~ao e o desempenho desses sistemas de

controle �e usar a vis~ao em malhas de realimenta�c~ao mais internas, in
uenciando diretamente

no controle de motores e atuadores do robô. Isso �e conhecido como Servo Controle baseado

em vis~ao [30].

Portanto, no caso de navega�c~ao, servo controle baseado em vis~ao pode ser entendido

como a a�c~ao de \controlar" a posi�c~ao do robô com rela�c~ao ao ambiente, usando as infor-

ma�c~oes fornecidas pelo sistema de vis~ao, ao inv�es de simplesmente \observar" o ambiente.

Essas informa�c~oes s~ao, ent~ao, utilizadas como sinais de entrada em malhas mais internas

do sistema de controle, contribuindo diretamente para o controle motor.

A estrat�egia consiste em explorar a estrutura do ambiente de navega�c~ao de tal for-

ma que se possa extrair do mesmo as caracter��sticas que podem ser utilizadas na solu�c~ao

do problema de navega�c~ao ou posicionamento do robô. Essa abordagem mais direta torna

o problema a ser resolvido mais simples e d�a mais ênfase aos pontos realmente relevantes.

Sendo mais simples, o problema pode ser resolvido com um sistema de servo controle ba-

seado nas informa�c~oes coletadas, que seja simples o su�ciente para trabalhar na freq�uência

desejada e de maneira mais robusta, imune �as incertezas provenientes dos sensores e do

ambiente [1, 18].

Quando a inten�c~ao �e manter um objeto no centro do corredor, geralmente o que

se faz �e observar as retas ou as paredes do corredor e tentar posicionar o objeto a uma

mesma distância dessas retas ou paredes. Considere, agora, um robô m�ovel com um sistema

monocular, ou seja, uma câmara, sempre apontando para a frente no sentido do movimento

e centralizada em rela�c~ao ao robô. No espa�co 3D, retas que s~ao paralelas se encontram em

um ponto no in�nito. Devido �a proje�c~ao perspectiva, em uma imagem 2D, as proje�c~oes

dessas retas se encontram em um ponto chamado \ponto de fuga". Manter o ponto de fuga

no centro da imagem e as proje�c~oes das retas o mais sim�etricas poss��vel, signi�ca manter o

robô no centro do corredor durante o seu movimento. A posi�c~ao do ponto de fuga na imagem

n~ao depende da transla�c~ao, mas apenas da rota�c~ao da câmara. J�a as inclina�c~oes das retas

projetadas variam com a transla�c~ao da câmara na dire�c~ao perpendicular �as retas no mundo
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real. Portanto, uma maneira mais direta e simples de encarar o problema �e analisar a

proje�c~ao das retas do corredor no plano da imagem ao inv�es de tentar uma reconstru�c~ao

3D do ambiente.

Logo, o sistema de servo controle implementado deve atuar no movimento do robô de

tal forma que o ponto de fuga seja sempre mantido no centro da imagem. Isso �e conseguido

atrav�es do controle de posi�c~ao e orienta�c~ao do robô, a partir das velocidades angular e linear

do mesmo [57].

2.1.1 Geometria Projetiva e Modelo da Câmara

Para se controlar a navega�c~ao de um robô m�ovel, a partir das informa�c~oes obtidas

por uma câmara, �e necess�ario se conhecer os aspectos geom�etricos da proje�c~ao do mundo

real 3D em uma imagem 2D [19]. Essa proje�c~ao elimina a informa�c~ao de profundidade

existente no espa�co tridimensional.

O modelo de câmara mais comumente utilizado em vis~ao computacional �e o modelo

pontual - pinhole model. Esse modelo se baseia na passagem dos raios luminosos por um

pequeno orif��cio na entrada da câmara e na sua proje�c~ao em uma superf��cie plana, como

mostrado na Figura 2.1. As câmaras baseadas nesse princ��pio s~ao chamadas câmaras pers-

pectivas. Esta representa�c~ao �e uma maneira simples e funcional de se modelar as câmaras

CCD (Charge Coupled Device).

Imagem

Objeto

F

R
pinhole

Figura 2.1: Forma�c~ao da imagem em uma câmara perspectiva.

Considere o modelo geom�etrico para uma câmara perspectiva de�nido pela Figu-

ra 2.2. O plano R �e chamado de plano da imagem ou plano de retina, no qual se forma
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a imagem atrav�es da proje�c~ao por perspectiva. O ponto C �e o centro �optico, localizado a

uma distância f do plano R, correspondente �a distância focal. Atrav�es da proje�c~ao pers-

pectiva, a imagem m de um ponto M no mundo 3D �e formada atrav�es da interse�c~ao da reta

< C;M > com o plano R.

A reta que passa pelo centro �optico C e �e perpendicular ao plano da imagem R �e

chamada de eixo �optico. O eixo �optico intercepta o plano da imagem no ponto principal

c. O plano F que cont�em C e �e paralelo ao plano R �e conhecido como plano focal. Os

pontos M localizados no plano focal n~ao possuem imagem no plano de retina, pois as retas

< C;M > formadas s~ao sempre paralelas a este plano e, portanto, n~ao o interceptam em

ponto algum. Estas retas interceptam o plano R apenas em pontos no in�nito. Pontos no

in�nito, embora especiais e de dif��cil considera�c~ao em geometria a�m ou euclidiana, podem

ser facilmente manipulados em geometria projetiva.

M
x
y
z

u
v

m

u

C

c

F

R

f

z

y

x

v

Figura 2.2: Modelo da câmara perspectiva. O plano focal F �e paralelo ao plano da imagem

R, e a distância f corresponde �a distância focal.

Considere os sistemas de coordenadas da câmara fCg e do plano da imagem fIg
de�nidos conforme a Figura 2.2. O sistema de coordenadas da câmara fCg tem como origem

o ponto C e o seu eixo z ao longo do eixo �optico, enquanto que o sistema de coordenadas

da imagem fIg tem como origem o ponto principal c.

Um ponto M com as coordenadas representadas no referencial da câmara (x; y; z),

ser�a projetado no plano da imagem no pontom com coordenadas (u; v). �E f�acil mostrar que,

por semelhan�ca de triângulos, a rela�c~ao entre as coordenadas deM e m nos dois referenciais

pode ser escrita por:
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u = �f x
z

v = �f y
z

(2.1)

Isto pode ser escrito como uma rela�c~ao linear atrav�es de coordenadas homogêneas:

�

26664
u

v

1

37775 =

26664
�f 0 0 0

0 �f 0 0

0 0 1 0

37775
2666664
x

y

z

1

3777775 (2.2)

Os pontos no espa�co 3D com z = 0, correspondem a pontos no plano focal. As

coordenadas u e v das suas proje�c~oes n~ao poder~ao ser de�nidas. Pode-se entender esta id�eia

atrav�es de um ponto M inicialmente localizado fora do plano focal que sofre continuamente

uma aproxima�c~ao a este plano. Os pontos com z = 0 e, portanto, � = 0, s~ao chamados de

pontos no in�nito no plano da imagem. A express~ao � = 0 �e a equa�c~ao da linha no in�nito

no plano da imagem e corresponde �a imagem do plano focal.

A equa�c~ao (2.2) �e projetiva e est�a de�nida a n~ao ser pelo fator de escala �. Esta

equa�c~ao pode ser reescrita utilizando-se coordenadas projetivas e, portanto, pode ser in-

terpretada como uma transforma�c~ao linear entre o espa�co projetivo P3 e o plano projetivo

P2: 26664
U

V

S

37775 =

26664
�f 0 0 0

0 �f 0 0

0 0 1 0

37775
2666664
X

Y

Z

T

3777775 (2.3)

Sua representa�c~ao na forma matricial �e dada por:

fm = ePfM (2.4)

onde fm e fM s~ao as coordenadas projetivas dos pontos m e M , e eP �e conhecida como matriz

de proje�c~ao perspectiva.

�E importante notar que o uso da geometria projetiva permite que a proje�c~ao por

perspectiva seja descrita por uma equa�c~ao linear, o que simpli�ca bastante a abordagem,

pois ao inv�es de se trabalhar com equa�c~oes n~ao lineares, como a equa�c~ao (2.1), usa-se uma

rela�c~ao linear (2.4). Uma câmara, portanto, pode ser vista como sendo um sistema capaz

de realizar uma transforma�c~ao linear do espa�co projetivo P3 para o plano projetivo P2.
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Normalmente, a origem do referencial da imagem n~ao �e o ponto principal, mas sim

o canto superior esquerdo do plano da imagem. Al�em disto, em alguns casos, h�a diferen�ca

entre as escalas dos eixos u e v devido a caracter��sticas eletrônicas do processo de aquisi�c~ao

nas câmaras CCD.

Portanto, considere a mudan�ca de coordenadas mostrada na Figura 2.3.

c

m

c

u

v

u

v

n novo

novo

ant

ant

j
i

J

I

Figura 2.3: Mudan�ca de coordenadas no plano da imagem.

Para um pixel m tem-se:

cnm = cnc+ cm (2.5)

Escrevendo cm = uanti + vantj no referencial antigo e considerando a mudan�ca de

escala entre os dois referenciais (i; j) e (I;J), tem-se:

i = sI j = sJ com s =

24 ku 0

0 kv

35 (2.6)

Substituindo cnc por t no novo sistema de coordenadas, pode-se reescrever a equa�c~ao (2.5)

em coordenadas projetivas como:

fmnovo = eHfmant onde eH =

24 s t

0T2 1

35 (2.7)

A partir da equa�c~ao (2.4), tem-se:

fmant = ePant
fM
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Substituindo fmant em (2.7): fmnovo = eHePant
fM

Para o novo referencial, tem-se:

ePnovo = eHePant (2.8)

Representando as coordenadas de t por u0 e v0 e de acordo com as equa�c~oes (2.2)

e (2.8), pode-se escrever a matriz eP de forma mais geral:

eP =

26664
�fku 0 u0 0

0 �fkv v0 0

0 0 1 0

37775 (2.9)

Os parâmetros que aparecem na express~ao acima n~ao dependem da posi�c~ao e orien-

ta�c~ao da câmara no espa�co e por isso s~ao chamados de parâmetros intr��nsecos.

Para simpli�car a express~ao, considere Su = �fku e Sv = �fkv. E para especi�car

a rela�c~ao entre as coordenadas de um ponto 3D expresso no referencial da câmara e as

coordenadas da sua proje�c~ao na imagem, dada pela matriz de proje�c~ao perspectiva eP, ser�a
adotada a seguinte representa�c~ao:

ITC =

26664
Su 0 u0 0

0 Sv v0 0

0 0 1 0

37775 (2.10)

2.1.2 Transforma�c~ao entre os Sistemas de Coordenadas Envolvidos

Estando de�nida a rela�c~ao entre os referenciais da câmara e da imagem, resta agora

de�nir como ocorrem as transforma�c~oes entre os demais referenciais envolvidos no problema

da navega�c~ao do robô no interior de corredores. A inten�c~ao �e de�nir, ao �nal, uma matriz

de transforma�c~ao capaz de relacionar os pontos no espa�co 3D do mundo real com as suas

proje�c~oes na imagem 2D formada pela câmara.

Para isto, suponha dois referenciais diferentes no mundo, fR0g e fR1g, e considere
P0 e P1 as coordenadas homogêneas (ou projetivas) de ummesmo ponto nos dois referenciais.
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Sabe-se que, para o caso de movimentos r��gidos, a transforma�c~ao entre os dois referenciais

pode ser de�nida atrav�es de transla�c~oes e rota�c~oes nos diferentes eixos representadas pelo

conjunto b�asico de transforma�c~oes:

Transx;a =

2666664
1 0 0 a

0 1 0 0

0 0 1 0

0 0 0 1

3777775 ; Transy;b =
2666664
1 0 0 0

0 1 0 b

0 0 1 0

0 0 0 1

3777775 ; Transz;c =
2666664
1 0 0 0

0 1 0 0

0 0 1 c

0 0 0 1

3777775
para transla�c~oes nos eixos, e

Rotx;� =

2666664
1 0 0 0

0 c� �s� 0

0 s� c� 0

0 0 0 1

3777775 ; Roty;� =
2666664

c� 0 s� 0

0 1 0 0

�s� 0 c� 0

0 0 0 1

3777775 ; Rotz;� =
2666664
c� �s� 0 0

s� c� 0 0

0 0 1 0

0 0 0 1

3777775
para as rota�c~oes nos eixos1.

A transforma�c~ao mais geral representada a seguir pela equa�c~ao (2.11) �e ent~ao con-

seguida multiplicando-se as matrizes b�asicas, na ordem em que ocorrem as transforma�c~oes,

quando se muda de um referencial para o outro.

P0 = 0T1 P1 com 0T1 =

24 R d

0T3 1

35 (2.11)

onde R representa o conjunto de rota�c~oes sofridas e d corresponde �a transla�c~ao entre os

dois referenciais, expressa em coordenadas do referencial de origem fR0g. A demonstra�c~ao

das de�ni�c~oes feitas acima pode ser encontrada em [55].

2.1.3 Transforma�c~ao do Referencial do Mundo para o do Robô

Agora, para o caso da navega�c~ao em corredores, considere o referencial do mundo

�xo no canto esquerdo no in��cio do corredor, como mostrado na Figura 2.4. O robô possui

3 graus de liberdade de�nidos pela sua posi�c~ao e orienta�c~ao com rela�c~ao ao referencial

do mundo, ou seja, possui liberdade de movimento nas dire�c~oes dos eixos X e Y, e ainda

1Usa-se (s�; c�) para representar (sin�; cos�) para simpli�car a nota�c~ao



2.1 O M�etodo de Servo Controle Baseado em Vis~ao 15

a possibilidade de rota�c~ao em torno do eixo Z. A dire�c~ao Y �e tomada como a dire�c~ao

do movimento no sentido do corredor e a diferen�ca angular � entre os dois referenciais

corresponde �a orienta�c~ao do robô.

W

X
W

r2
r1

x r

Z
W

Y
W

X
W Y

R

X
R

Z
R

Y

{R}

d0

0

1

Linhas do Corredor

{W}

(x,y)

0

d

θ

Figura 2.4: �A esquerda: Referenciais do mundo e do robô. O robô apresenta 3 graus de

liberdade com rela�c~ao ao referencial do mundo. �A direita: Representa�c~ao das linhas do

corredor.

Como mostrado na Figura 2.4, as linhas do corredor podem ser de�nidas atrav�es

dos pontos:

reta r1: (x1; y1) = (0; 0); (x2; y2) = (0; 1)

reta r2: (x3; y3) = (d; 0); (x4; y4) = (d; 1) (2.12)

onde d representa a largura do corredor.

�A medida que o robô se desloca no plano X Y , a mudan�ca entre os referenciais do

mundo e do robô pode ser descrita atrav�es de uma rota�c~ao do eixo WZ por um ângulo � e

por uma transla�c~ao da origem dada por (xr; yr), onde � representa a orienta�c~ao do robô e

WPOR ser�a a posi�c~ao da origem do referencial do robô fRg no referencial do mundo fWg.
Portanto, a transforma�c~ao entre o referencial do mundo e o referencial do robô pode ser

representada por:

WP = WTR
RP com WTR =

2666664
c� �s� 0 xr

s� c� 0 yr

0 0 1 0

0 0 0 1

3777775 (2.13)
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Essa matriz WTR permite conhecer as coordenadas de um ponto no mundo WP a

partir das suas coordenadas RP no referencial do robô. Logo, para o processo contr�ario,

deve-se inverter a express~ao acima, obtendo-se a equa�c~ao:

RP = RTW
WP

com RTW = WTR
�1

=

2666664
c� s� 0 �xrc� � yrs�

�s� c� 0 xrs� � yrc�

0 0 1 0

0 0 0 1

3777775 (2.14)

2.1.4 Transforma�c~ao do Referencial do Robô para o da Câmara

Considere, agora, os sistemas de coordenadas da câmara fCg e do robô fRg, con-
forme mostrado na Figura 2.5.

R

Z
R

Z
C

Y
C

X
C

Y
R

90o

X

{C}

{R}

h

p

Figura 2.5: A mudan�ca entre os referenciais do robô e da câmara pode ser descrita por uma

rota�c~ao no eixo x da câmara - pitch, p, e uma transla�c~ao vertical h.

Para se passar do referencial do robô para o da câmara, o primeiro sofreu uma

transla�c~ao h no eixo RZ e uma rota�c~ao negativa de um ângulo (90o + p) no eixo RX. O

ângulo p �e conhecido por pitch-angle. A matriz de transforma�c~ao homogênea entre os dois

referenciais partindo-se do referencial do robô pode ser escrita como:
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RTC =

2666664
1 0 0 0

0 c�(90o+p) �s�(90o+p) 0

0 s�(90o+p) c�(90o+p) h

0 0 0 1

3777775 =

=

2666664
1 0 0 0

0 �sp cp 0

0 �cp �sp h

0 0 0 1

3777775 (2.15)

Como no caso anterior, para se obter as coordenadas de um ponto no referencial

da câmara CP a partir das suas coordenadas no referencial do robô RP , inverte-se a matriz

de�nida em (2.15).

CTR = RTC
�1

=

2666664
1 0 0 0

0 �sp �cp hcp

0 cp �sp hsp

0 0 0 1

3777775 (2.16)

2.1.5 Transforma�c~ao do Referencial do Mundo para o da Imagem

Com as transforma�c~oes vistas at�e o momento, �e poss��vel se converter as coordenadas

de um ponto representado no referencial do mundo para as suas coordenadas no referencial

da câmara. Falta, por�em, incluir a �ultima rela�c~ao, a proje�c~ao do ponto no plano da imagem.

Essa transforma�c~ao j�a foi de�nida na subsec�c~ao 2.1.1 pela equa�c~ao (2.10), que se repete aqui

por conveniência:

ITC =

26664
Su 0 u0 0

0 Sv v0 0

0 0 1 0

37775
onde Su, Sv, uo e vo s~ao os parâmetros intr��nsecos da câmara.

Uma vez estando de�nidas todas as transforma�c~oes citadas anteriormente, pode-se

de�nir a matriz de transforma�c~ao que relaciona as coordenadas ( wx; wy; wz) de um ponto
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WP qualquer do espa�co 3D no referencial do mundo com as coordenadas ( ix; iy) de sua

proje�c~ao no plano da imagem:

26664
� ix

� iy

�

37775 = ITW

2666664
wx

wy
wz

1

3777775 com ITW = ITC
CTR

RTW

Resolvendo para ITW :

ITW =

26664
Su c� � u0 cps� Su s� + u0 cpc� �u0 sp

� (�Sv sp + v0 cp) s� (�Sv sp + v0 cp) c� �Sv cp � v0 sp

�cps� cpc� �sp

Su (�xr c� � yr s�) + u0 cp (xr s� � yr c�) + u0 hsp

(�Sv sp + v0 cp) (xr s� � yr c�) + Sv hcp + v0 hsp

cp (xr s� � yr c�) + hsp

37775 (2.17)

A partir da rela�c~ao entre os referenciais do mundo e do plano da imagem, ser�a

poss��vel determinar como a posi�c~ao e orienta�c~ao do robô se relacionam com as informa�c~oes

obtidas nas imagens do ambiente. Como a inten�c~ao �e controlar a posi�c~ao e a orienta�c~ao, �e

necess�ario utilizar mais de um sinal extra��do dessas informa�c~oes. A partir das imagens do

ambiente, �e poss��vel se obter informa�c~oes do ponto de fuga e dos parâmetros das retas do

corredor. Isto servir�a de base para de�nir o algoritmo de servo controle para a navega�c~ao

do robô.

Sem perda de generalidade, pode-se considerar o sistema de coordenadas da imagem

centralizado, ou seja, (u0; v0) = (0; 0) e desprezar a coordenada yr da origem do referencial

do robô, adotando yr = 0. Isto se deve ao fato de que yr, que representa uma transla�c~ao no

sentido do corredor, �e irrelevante para a an�alise das mudan�cas que ocorrem com o ponto de

fuga na imagem quando o robô muda de posi�c~ao. Apenas a coordenada xr exerce in
uência

nesse caso. Desta forma, a matriz ITW pode ser simpli�cada para:
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ITW =

26664
Suc� Sus� 0 �Suc�xr
Svs�sp �Svspc� �Svcp Sv(sps�xr � hcp)

�s�cp cpc� �sp cps�xr + hsp

37775 (2.18)

Uma vez que o robô se movimenta em uma superf��cie plana e que a posi�c~ao vertical

da câmara se mant�em �xa, apenas os pontos no plano XY s~ao interessantes. Portanto, con-

siderando wz = 0, pode-se de�nir a homogra�a representada pela matriz IHW , relacionando

os pontos do plano do ch~ao com as suas proje�c~oes na imagem:

26664
� ix

� iy

�

37775 = IHW

26664
wx
wy

1

37775

com IHW =

26664
Suc� Sus� �Suc�xr
Svs�sp �Svspc� Sv(sps�xr � hcp)

�s�cp cpc� cps�xr + hsp

37775 (2.19)

A transforma�c~ao de�nida por IHW depende da orienta�c~ao e da posi�c~ao do robô

(�; xr), dos parâmetros intr��nsecos da câmara, que de�nem a sua geometria interna, e dos

seus parâmetros extr��nsecos, que de�nem a sua orienta�c~ao externa (ângulos e vetores de

transla�c~ao da câmara).

2.1.6 A In
uência das Retas do Corredor na Posi�c~ao e na Orienta�c~ao do

Robô

As proje�c~oes das retas do corredor podem ser determinadas a partir das suas

equa�c~oes e da matriz IHW . Sabe-se que, no plano projetivo P2, as coordenadas projetivas

de uma reta podem ser de�nidas atrav�es do produto vetorial de dois pontos pertencentes a

ela. A prova disto pode ser vista em [19]. Portanto, para o caso das retas do corredor ~r1 e

~r2, no plano do ch~ao, tem-se:

~r1 � ~u1 � ~u2 = [1 0 0]T

~r2 � ~u3 � ~u4 = [1 0 d]T



2.1 O M�etodo de Servo Controle Baseado em Vis~ao 20

onde � representa uma igualdade a n~ao ser por um fator de escala, e ~u1 a ~u4 s~ao as

coordenadas homogêneas no plano XY dos pontos de�nidos em (2.12).

Da mesma forma que uma reta em P2 pode ser de�nida pelo produto vetorial de dois

de seus pontos, as coordenadas do ponto de encontro de duas retas podem ser determinadas

pelo produto vetorial destas retas. Logo, para as retas paralelas do corredor, o seu ponto

de encontro de�nido no in�nito ~u1 �e dado por:

~u1 � ~r1 � ~r2 � [0 1 0]T

A proje�c~ao de ~u1 no plano da imagem, de�ne o ponto de fuga (ixv;
iyv) das retas

do corredor. Isso �e conseguido atrav�es da matriz IHW em (2.19):

(ixv;
iyv) = IHW ~u1

(ixv;
iyv) = (Su

tan �

cp
; �Sv tan p) (2.20)

A equa�c~ao (2.20) mostra que a coordenada horizontal ixv do ponto de fuga depende

da orienta�c~ao do robô �, da escala de pixels do eixo Su e do ângulo pitch de inclina�c~ao

p. Anular essa coordenada, representa anular o ângulo �. Em termos do controle, isto se

traduz na inten�c~ao de manter o ponto de fuga na coluna central da imagem e, portanto, a

orienta�c~ao do robô paralela ao corredor.

Para se obter informa�c~ao sobre a posi�c~ao xr do robô, ser�a necess�ario utilizar as

proje�c~oes das linhas do corredor no plano da imagem. Essa informa�c~ao ser�a conseguida

atrav�es das inclina�c~oes mi das retas projetadas.

Para a reta ~r1, primeiramente projetam-se os pontos ~u1 e ~u2 atrav�es do produto da

homogra�a IHW com as suas coordenadas homogêneas no plano do ch~ao:

i~u1 = IHW [ 0 0 1 ]T e i~u2 = IHW [ 0 1 1 ]T

A reta ~r1 projetada ser�a o produto vetorial dos seus pontos:

i~r1 � i~u1 �i ~u2 = [A B C ]T

Escrevendo a equa�c~ao para a reta na imagem:

A x+B y + C = 0 ou y = m1 x+ b1
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Sendo comum, no caso de imagens, referenciar colunas em fun�c~ao de linhas, vale a

pena, ainda, ressaltar a representa�c~ao2:

x = m
0

1 y + b
0

1 onde x = coluna e y = linha

Separando m1:

y = � A

B
x � C

B
) m1 = �A

B
onde m

0

1 =
1

m1

Que resulta em:

m1 = �Sv
Su

h c�
(cpxr + h sps�)

De maneira semelhante, para a reta ~r2:

i~u3 = IHW [ d 0 1 ]T e i~u4 = IHW [ d 1 1 ]T

i~r2 � i~u3 �i ~u4 = [D E F ]T

D x+E y + F = 0 ou y = m2 x+ b2

e ainda x = m
0

2 y + b
0

2

Separando m2:

y = � D

E
x � F

D
) m2 = �D

E
onde m

0

2 =
1

m2

Que resulta em:

m2 = �Sv
Su

h c�
(cpxr � cpd + h sps�)

2Esse tipo de representa�c~ao ser�a empregado mais adiante neste trabalho
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De�nindo �x como a soma dos inversos de m1 e m2, tem-se:

�x =

�
1

m1
+

1

m2

�
=
�
m

0

1 +m
0

2

�

= �Su
Sv

cp(2xr � d)

hc�
� 2

Su
Sv

tan �sp

= �Su
Sv

cp(2xr � d)

hc�
�

ixv 2 spcp
Sv

= �Su
Sv

cp(2xr � d)

hc�
�

ixv sin 2p

Sv
(2.21)

A equa�c~ao (2.21) mostra que o sinal �x, o qual pode ser extra��do a partir da proje�c~ao

das retas do corredor no plano da imagem, cont�em informa�c~ao sobre a posi�c~ao do robô com

rela�c~ao ao centro do corredor (2xr�d). Por�em, �x tamb�em depende da orienta�c~ao do robô.

Essa dependência pode ser eliminada se o ângulo p for conhecido. O parâmetro Sv pode

ser utilizado para calcular o ângulo p a partir de iyv e, da��, p pode ser usado para calcular

� atrav�es de ixv na equa�c~ao (2.20).

A Figura 2.6 mostra a an�alise da coordenada ixv do ponto de fuga, quando o robô

est�a centrado no corredor e sofre apenas varia�c~ao na sua orienta�c~ao. Da mesma forma, a

�gura mostra tamb�em como �x varia quando se mant�em a orienta�c~ao � = 0o e apenas se

modi�ca a posi�c~ao xr no corredor (o centro do corredor �e dado por xr = 0:5).

Com isso, mostra-se que o sistema de servo controle implementado para o robô deve

incluir informa�c~oes tanto do ponto de fuga quanto dos parâmetros das proje�c~oes das retas.

Simula�c~oes e tentativas de se aplicar apenas o ponto de fuga no controle foram executadas.

Por�em, quando o robô se encontrava afastado do centro do corredor, o resultado foi um

afastamento cada vez maior da posi�c~ao ideal, apesar de se conseguir corrigir sua orienta�c~ao.

Isso con�rma a necessidade de se usar uma combina�c~ao de ixv e �x no controle da navega�c~ao,

j�a que a inten�c~ao �e de se controlar tanto a posi�c~ao quanto a orienta�c~ao do robô.
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Figura 2.6: Superior: mudan�cas em ixv quando a orienta�c~ao � varia. Inferior: varia�c~ao de

�x com a posi�c~ao xr.

2.2 O M�etodo Baseado em Aparências

Geralmente, a aplica�c~ao de vis~ao computacional no sistema de sensoriamento de um

robô n~ao se restringe apenas ao controle motor do processo de navega�c~ao ou posicionamento.

Existe, ainda, a inten�c~ao de se monitorar a posi�c~ao do robô no ambiente de trabalho.

Dessa forma, o robô se torna capaz de executar tarefas ou tomar decis~oes mais gerais em

determinados pontos do percurso, que n~ao estejam exclusivamente ligadas ao controle motor.

Em muitos casos, usam-se m�etricas baseadas na reconstru�c~ao 3D para a obten�c~ao de

um modelo do ambiente, onde �ca f�acil a de�ni�c~ao da posi�c~ao absoluta do robô. Esta op�c~ao,

por�em, tem a desvantagem de ser computacionalmente dispendiosa, como j�a comentado

anteriormente. Em outras con�gura�c~oes, para a de�ni�c~ao da posi�c~ao atual do robô, aplicam-

se m�etricas baseadas em informa�c~oes provenientes de medi�c~oes de odometria ou dos pr�oprios

motores ou atuadores envolvidos. Por�em, tamb�em neste caso, sabe-se que a navega�c~ao

n~ao pode se basear inteiramente nessas medidas por causa de erros cumulativos devido ao

deslizamento das rodas e �as imprecis~oes nas informa�c~oes conseguidas a partir dos sensores

de posi�c~ao desses equipamentos.
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Solu�c~oes para esse problema j�a foram propostas e discutidas em outros traba-

lhos [5, 47], atr�aves da identi�ca�c~ao ou compara�c~ao de imagens do ambiente com referências

para a con�rma�c~ao da posi�c~ao do robô. Uma destas formas de solu�c~ao consiste na utiliza�c~ao

de marcadores arti�ciais [35, 56] ou de objetos do pr�oprio ambiente como marcadores natu-

rais [3, 11, 43]. Dessa forma, a localiza�c~ao do robô no ambiente �e feita de maneira relativa

a um ou mais marcadores que se encontrarem presentes no campo visual do robô. Depen-

dendo da estrat�egia usada para a navega�c~ao, a utiliza�c~ao de marcadores para a localiza�c~ao

pode ser encarada de duas formas distintas: para con�rmar a posi�c~ao absoluta do robô no

ambiente, servindo, assim, como apoio a uma m�etrica de posicionamento absoluto, ou para

de�nir apenas a posi�c~ao do robô em rela�c~ao a um ou mais marcadores, o que para muitos

casos j�a �e o su�ciente para o sucesso da navega�c~ao.

A diferen�ca pode ser explicada com um exemplo simples. Como �e o caso deste

trabalho, suponha que a tarefa a ser executada por um robô seja percorrer um corredor e

virar �a direita quando atingir o seu �nal. Para que isto aconte�ca, coloca-se um marcador

natural ou arti�cial no �nal desse corredor. Uma poss��vel estrat�egia seria: prosseguir

por X metros no corredor, identi�car e veri�car a posi�c~ao atual com rela�c~ao ao marcador.

A outra possibilidade seria: prosseguir at�e se atingir uma certa posi�c~ao em rela�c~ao ao

marcador. Essa segunda estrat�egia requer um monitoramento cont��nuo do progresso do robô

no ambiente. Por�em, o interessante nesta abordagem �e o fato de n~ao se tornar necess�ario

o conhecimento da posi�c~ao absoluta do robô em um referencial �xo e nem um modelo

m�etrico do ambiente para que a tarefa seja executada com sucesso. O importante �e que

o robô tenha a habilidade de reconhecer e localizar os marcadores na sua vizinhan�ca, pois

n~ao �e necess�ario saber qual a sua posi�c~ao exata e absoluta em uma sala para que se possa

contornar um obst�aculo, passar por uma porta ou planejar o deslocamento em um ambiente.

Geralmente, durante a navega�c~ao, o reconhecimento dos marcadores do ambiente

�e realizado atrav�es de correla�c~ao com imagens de referência previamente armazenadas ou

atrav�es de busca e identi�ca�c~ao de caracter��sticas espec���cas no caso de marcadores arti�-

ciais.

�E nessa id�eia que se ap�oia o m�etodo de navega�c~ao baseado em aparências. O processo

�e de�nido atrav�es da associa�c~ao de comandos ou eventos com a aparência da cena capturada

pela câmara do robô. Portanto, com essa abordagem, imagens do ambiente s~ao traduzidas

em comandos ou eventos de controle ou execu�c~ao de tarefas durante a navega�c~ao. Tornam-

se poss��veis o monitoramento do processo de navega�c~ao, corre�c~oes de posi�c~ao e orienta�c~ao e
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ainda a de�ni�c~ao de posi�c~oes ou momentos que devam corresponder �a execu�c~ao de tarefas

especiais no ambiente, como por exemplo, entrar em uma sala, procurar e pegar determinado

objeto, virar �a esquerda, passar pelo lado direito do marcador, parar, etc. Tudo isso de�nido,

considerando-se um posicionamento relativo e qualitativo, atrav�es de uma representa�c~ao n~ao

m�etrica e n~ao necessariamente com grande precis~ao.

Utilizando-se o m�etodo baseado em aparência, pode-se construir um mapa to-

pol�ogico do ambiente, como em [8, 60]. Outra maneira de representa�c~ao �e sob a forma

de um grafo, o qual permite, al�em da localiza�c~ao do robô no ambiente, a aplica�c~ao de

t�ecnicas de planejamento de trajet�orias como em [35, 56]. Em ambos os casos de represen-

ta�c~ao, os n�os correspondem aos locais ou pontos identi�cados por certos marcadores onde

o robô dever�a executar determinada tarefa ou tomar uma decis~ao. Os arcos, por sua vez,

correspondem �as regi~oes onde s~ao aproveitadas as caracter��sticas do ambiente para se de�nir

e aplicar as estrat�egias de navega�c~ao entre um n�o e outro. As Figuras 2.7 e 2.8 mostram

um mapa topol�ogico e um grafo de posi�c~ao como formas de representa�c~ao de um ambiente

de navega�c~ao. O mapa topol�ogico traz uma representa�c~ao do ambiente com a indica�c~ao

de locais, objetos ou tarefas a serem percorridos ou executados. J�a o grafo de posi�c~ao

representa todas as possibilidades de navega�c~ao entre um n�o e outro com a �nalidade de

possibilitar o planejamento da trajet�oria a ser seguida pelo robô. A escolha entre uma e

outra representa�c~ao depende do trabalho a ser realizado pelo robô.

Em alguns trabalhos, h�a ainda a preocupa�c~ao de se garantir ao robô a capacidade

de escolher de forma autônoma os marcadores a serem utilizados e a executar a atualiza�c~ao

dos mapas ou grafos armazenados �a medida que navega no ambiente [8, 17, 60].

Para o problema abordado nesta disserta�c~ao, o m�etodo de aparências aplicado utiliza

imagens do ambiente como marcadores naturais. N~ao s~ao necess�arios a distribui�c~ao e o

reconhecimento de marcadores arti�ciais. Abordagens semelhantes no interior de corredores

podem ser vistas em [8, 37, 43]. Todo o processo �e desenvolvido apenas com imagens do

pr�oprio ambiente de navega�c~ao. Nesse caso, imagens de certos lugares s~ao previamente

capturadas e memorizadas, formando, assim, um conjunto de referência que corresponde a

uma representa�c~ao n~ao m�etrica da regi~ao de trabalho. Durante o movimento, as imagens

obtidas do ambiente s~ao constantemente comparadas com as de referência, atrav�es de um

processo de correla�c~ao. Quando uma dessas imagens de referência �e reconhecida, o robô �e

capaz de identi�car qualitativamente a sua posi�c~ao. O conjunto de imagens de referência

�e tomado seq�uencialmente segundo a tarefa a ser realizada pelo robô. Portanto, durante o
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Figura 2.7: Representa�c~ao de um ambiente de navega�c~ao sob a forma de mapa topol�ogico.
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Figura 2.8: Representa�c~ao de um ambiente de navega�c~ao sob a forma de mapa topol�ogico.
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movimento, o robô realiza o percurso planejado �a medida que compara a imagem obtida

do ambiente com as imagens de referência correspondentes �a posi�c~ao atual e a uma ou

mais posi�c~oes seguintes. Dessa forma, al�em de se reconhecer a posi�c~ao em que o mesmo se

encontra, garante-se a execu�c~ao da tarefa proposta. O conjunto de imagens de referência

pode ser ainda utilizado para a constru�c~ao de um mapa topol�ogico do ambiente como

descrito anteriormente.

Por�em, diferente de algumas abordagens anteriores j�a citadas, em que se aplica

apenas o m�etodo de aparência para o controle da navega�c~ao de um robô, o esquema proposto

neste trabalho combina os dois paradigmas apresentados [58].

Por isso, na representa�c~ao topol�ogica do ambiente constru��da neste trabalho, os n�os

correspondem aos pontos de execu�c~ao de tarefas e tomadas de decis~ao, enquanto que os arcos

representam as regi~oes em que o m�etodo de servo controle tamb�em �e usado [53]. O m�etodo

baseado em aparências �e constantemente aplicado para o monitoramento do processo como

um todo.



Cap��tulo 3

A Estrat�egia de Navega�c~ao Implementada

Na planta, a inteligência dormita;

no animal, sonha;

s�o no homem acorda, conhece-se,

possui-se e torna-se consciente.

(L�eon Denis)

Neste cap��tulo ser�a apresentado o sistema de navega�c~ao implementado. A estrat�egia

adotada uniu os dois paradigmas de navega�c~ao apresentados no cap��tulo anterior: o servo

controle baseado em vis~ao e o m�etodo de aparências. Ser~ao descritas as etapas envolvidas

na estrat�egia e a forma como cada um dos dois m�etodos foi aplicado para a solu�c~ao do

problema da navega�c~ao no interior de corredores. A inten�c~ao foi explorar as caracter��sticas

e vantagens desses m�etodos para a implementa�c~ao de um sistema adequado e robusto.

3.1 Descri�c~ao do Processo de Navega�c~ao

O m�etodo de servo controle baseado em vis~ao foi implementado a partir do ponto

de fuga das retas do corredor, e o m�etodo de aparências se baseia na compara�c~ao das

imagens capturadas com imagens de referência. O primeiro garante o controle da posi�c~ao

e orienta�c~ao do robô atrav�es das velocidades linear e angular. O ponto de fuga calculado

a partir das retas do corredor, as inclina�c~oes dessas retas e o desvio padr~ao do ponto de

fuga s~ao usados para de�nir os parâmetros do controle. J�a o m�etodo baseado em aparências

�e aplicado para se monitorar a posi�c~ao do robô em rela�c~ao a um percurso pr�e-de�nido e

determinar o momento de se executar tarefas especiais, como por exemplo, virar para a
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direita ou esquerda, entrar em uma sala, pegar um objeto, etc. O percurso a ser cumprido

pelo robô foi mapeado por uma seq�uência de imagens de referência, previamente adquiridas

e armazenadas. Essas imagens fornecem um mapa interno do ambiente de navega�c~ao e

indicam os locais de execu�c~ao das tarefas de�nidas para o robô.

O ciclo do sistema de navega�c~ao implementado pode ser descrito da seguinte forma:

1. Aquisi�c~ao de uma imagem do corredor;

2. Detec�c~ao de contornos e de�ni�c~ao das equa�c~oes das retas do corredor;

3. C�alculo do ponto de fuga e do seu erro em rela�c~ao �a coluna central da imagem (ambos

em pixels);

4. De�ni�c~ao da mudan�ca na velocidade do robô atrav�es do servo controle baseado no

desvio do ponto de fuga calculado. A varia�c~ao da velocidade angular �e calculada a

partir de um controlador PD, e a varia�c~ao na velocidade linear �e de�nida aplicando-se

uma fun�c~ao com caracter��sticas exponenciais;

5. Aplica�c~ao do m�etodo baseado em aparências para monitorar o progresso do robô em

rela�c~ao ao percurso a ser realizado e determinar se alguma tarefa especial deve ser

executada.

Esse procedimento �e constantemente repetido enquanto o robô se move pelos corre-

dores. As imagens s~ao capturadas, processadas e utilizadas pelos processos de servo controle

e monitoramento baseado no m�etodo de aparências. Essas imagens n~ao s~ao armazenadas

de forma permanente, sendo descartadas logo ap�os a sua utiliza�c~ao.

3.1.1 Detec�c~ao das Retas do Corredor e C�alculo do Ponto de Fuga

Para a detec�c~ao dos contornos das retas do corredor, s~ao utilizados os operadores

de gradiente de Sobel [28, 32]. Al�em disto, s~ao adotadas algumas condi�c~oes na sele�c~ao

dos pontos de interesse. Determinadas as equa�c~oes das retas, o ponto de fuga �e calculado.

Enfoques similares foram descritos em outros trabalhos [9, 10, 54]. O procedimento usado

pode ser resumido da seguinte maneira:
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1. Aplica�c~ao dos �ltros de Sobel para as dire�c~oes X e Y;

2. Sele�c~ao dos pontos da imagem resultante que possuem ambos os gradientes nas di-

re�c~oes X e Y com valor superior a um limite estabelecido. Dessa maneira, descartam-

se os pontos pertencentes a linhas unicamente verticais ou horizontais, selecionando-

se apenas os pontos de retas diagonais;

3. Separa�c~ao dos pontos selecionados em duas imagens bin�arias. Uma delas corresponde

ao conjunto de pontos com gradiente de dire�c~ao positiva, enquanto a outra cont�em

os pontos de gradiente com dire�c~ao negativa. Cada grupo corresponde a uma das

duas retas do corredor;

4. Eros~ao de cada imagem bin�aria individualmente por uma m�ascara diagonal corres-

pondente a uma das retas do corredor. Isso elimina parte dos outliers, ou seja, pontos

que geralmente correspondem a erros e que devem ser desprezados;

5. Utiliza�c~ao dos dois conjuntos �nais de pontos para a determina�c~ao das equa�c~oes

das retas do corredor. O m�etodo de ajuste e interpola�c~ao utilizado �e o RANSAC -

Random Sample Consensus apresentado por Fischler e Bolles [22]. As equa�c~oes das

duas retas encontradas s~ao representadas sob a seguinte forma:

x = m
0

1 y + b
0

1 (3.1)

x = m
0

2 y + b
0

2 (3.2)

onde x e y correspondem, respectivamente, aos valores da coluna e da linha da

imagem, ambos dados em pixels.

6. C�alculo do ponto de fuga atrav�es da interse�c~ao das duas retas do corredor, igualando-

se as equa�c~oes (3.1) e (3.2), e c�alculo do desvio horizontal do ponto de fuga em rela�c~ao

�a coluna central da imagem, atrav�es da equa�c~ao (3.3):

erro(n) = 96� xv (3.3)

onde xv corresponde �a coordenada horizontal ou coluna do ponto de fuga, medida a

partir do referencial no topo esquerdo do plano da imagem, e o valor 96 corresponde

�a coluna central da imagem (192 x 144 pixels).

A Figura 3.1 mostra o resultado gr�a�co do processo de detec�c~ao das retas de um

corredor e a determina�c~ao do ponto de fuga a partir de uma imagem capturada durante a
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navega�c~ao do robô. A primeira imagem mostrada corresponde a uma imagem capturada

do corredor. Em seguida, pode-se observar o resultado da aplica�c~ao dos �ltros de Sobel e

sele�c~ao dos pontos com gradiente acima de um threshold. Na seq�uência, est~ao as imagens

bin�arias contendo os pontos de gradiente positivo e negativo ap�os a eros~ao com as m�ascaras

diagonais correspondentes. E por �m, as retas e o ponto de fuga calculados e sobrepostos

�a imagem original.

Figura 3.1: Detec�c~ao das retas do corredor e determina�c~ao do ponto de fuga.

Valores n�umericos resultantes deste procedimento ser~ao analisados no Cap��tulo 4,

referente aos resultados experimentais. Al�em disto, pode-se encontrar, no Apêndice A, uma

r�apida descri�c~ao do m�etodo RANSAC e a maneira como esse foi aplicado no ajuste das

equa�c~oes das retas.

3.2 A Aplica�c~ao do M�etodo de Servo Controle

�E o m�etodo de servo controle que determina as mudan�cas necess�arias na velocidade

do robô, tanto na sua componente linear quanto na angular, garantindo o controle da sua

posi�c~ao e orienta�c~ao.

O desvio do ponto de fuga em rela�c~ao �a coluna central da imagem foi adotado como

base para o servo controle aplicado. Por�em, para alguns casos, quando o robô est�a muito

afastado do centro do corredor, ou seja, mais encostado a uma das paredes, a utiliza�c~ao

apenas do ponto de fuga para controlar a sua orienta�c~ao pode resultar em um maior desvio

do mesmo em rela�c~ao ao centro da trajet�oria. Isso se deve ao fato de ser necess�ario controlar

tanto a orienta�c~ao quanto a posi�c~ao do robô. Para solucionar esse problema, tanto o ponto

de fuga quanto as inclina�c~oes das retas do corredor foram utilizados na implementa�c~ao do

controle.

As Figuras 3.2 e 3.3 mostram como a posi�c~ao do ponto de fuga e as inclina�c~oes

das retas de um corredor variam quando a orienta�c~ao e a posi�c~ao do robô mudam. Os

valores para ixv e �x, apresentados nos gr�a�cos, foram obtidos atrav�es do processamento
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das imagens capturadas nas diferentes posi�c~oes e orienta�c~oes. Estes gr�a�cos podem ser

comparados com aqueles apresentados na Figura 2.6, os quais foram tra�cados a partir das

equa�c~oes (2.20) e (2.21) de�nidas para ixv e �x. Note que o comportamento tanto para ixv,

quanto para �x, obtidos atrav�es do processamento das imagens, con�rma o que foi de�nido

pelas equa�c~oes e a maneira como estes sinais variam com as mudan�cas na orienta�c~ao e

posi�c~ao do robô. A diferen�ca, basicamente, se deve apenas a um fator de escala nos eixos

dos sinais. Isso mostra a vantagem e a validade em se utilizar essas duas caracter��sticas, o

ponto de fuga e as inclina�c~oes das retas, para o controle do robô.
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Figura 3.2: Varia�c~ao da posi�c~ao do ponto de fuga com a mudan�ca na orienta�c~ao do robô.
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Figura 3.3: Varia�c~ao das inclina�c~oes das retas com a mudan�ca na posi�c~ao do robô.
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O desvio do ponto de fuga foi utilizado como o sinal de erro para o controlador, e a

assimetria entre as inclina�c~oes das retas foi utilizada para modular os ganhos do controlador

aplicado. Essa assimetria �e representada por �x, de�nido pela soma dos valores obtidos para

m
0

1 e m
0

2 nas equa�c~oes (3.1) e (3.2).

Outro aspecto relevante �e a incerteza existente no c�alculo do ponto de fuga. Esta

incerteza, a qual pode ser representada pelo desvio padr~ao, mede a con�abilidade dos valores

determinados e, por isso, a sua in
uência tamb�em foi considerada. Inicialmente calculou-se a

incerteza existente nos parâmetros das retas, utilizando-se os pontos que foram selecionados

e aplicando-se o procedimento apresentado por Haralick [27]. Essa incerteza foi representada

pelas matrizes de covariância desses parâmetros. Uma vez obtida a incerteza presente nos

parâmetros das retas, efetuou-se a propaga�c~ao dessa para o ponto de fuga, sendo, ent~ao,

representada sob a forma de desvio padr~ao. O procedimento para o c�alculo das covariâncias

dos parâmetros das retas a partir dos pontos selecionados na imagem e a propaga�c~ao dessa

incerteza para o ponto de fuga est~ao descritos no Apêndice B.

3.2.1 O Controle da Velocidade Linear

O controle da velocidade linear foi considerado independente do controle da veloci-

dade angular. Foram adotados aspectos diferentes na implementa�c~ao desses controladores,

apesar de os mesmos sinais serem usados para seus c�alculos e modula�c~ao.

Para o caso da velocidade linear, a id�eia aplicada �e simples. Esta abordagem,

representada pela equa�c~ao (3.4), tem como objetivo garantir que a velocidade linear sofra

redu�c~oes todas as vezes que o desvio do ponto de fuga for elevado ou a assimetria entre

as retas for signi�cativa, indicando que o robô se encontra desviado do centro do corredor.

Esta equa�c~ao corresponde a uma sigm�oide, onde o limite superior para a velocidade �e dado

por V EL e o parâmetro de satura�c~ao para a exponencial �e dada por E0.

v(n) = V EL
1�

1 + e( jerro(n)j �E0)
� �
1 +

��m0

1(n) +m0
2(n)

��� (3.4)

onde V EL = 75mm=s, E0 = 25 pixels , erro(n) representa o desvio do ponto de fuga em

rela�c~ao �a coluna central da imagem e m
0

1 e m
0

2 correspondem as inclina�c~oes das retas do

corredor.

A modula�c~ao conseguida nos valores de velocidade linear atrav�es da sigm�oide apli-

cada pode ser observada no gr�a�co 3.4.
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Figura 3.4: Modula�c~ao na velocidade linear conseguida atrav�es da aplica�c~ao da sigm�oide.

Pelo gr�a�co, nota-se a existência das duas regi~oes de interesse. A primeira, para

desvios menores que 25 pixels, corresponde �a regi~ao central do gr�a�co, onde a velocidade

assume valores pr�oximos a V EL, variando inversamente com a assimetria das retas repre-

sentada por (m
0

1+m
0

2). A segunda, para desvios maiores que 25pixels, corresponde �as duas

regi~oes laterais onde a velocidade diminui seguindo uma transi�c~ao suave e con�rmando a

inten�c~ao em se reduzir a velocidade quando o desvio aumentasse muito.

Para se calcular o valor �nal da velocidade linear a ser aplicada no robô, foi consi-

derada, ainda, a in
uência do valor da velocidade do ciclo anterior de controle. Isso �e feito

para garantir que a velocidade linear sofra varia�c~oes suaves, �a medida que o erro no seu

posicionamento vai se modi�cando. O valor �nal da velocidade linear �e calculado atrav�es

da equa�c~ao (3.5) dada por:

vf (n) = 
 vf (n� 1) + (1� 
) v(n) (3.5)

onde 
 = 0:15 representa a quantidade de \mem�oria" considerada.

Al�em disto, para que a velocidade n~ao seja reduzida a valores muito baixos, causando

praticamente a parada do robô, foi estabelecido um limite inferior. O valor desse limite �e

de 50 mm=s. Isso signi�ca que o robô se movimentava com velocidade linear uniforme e

igual a 50mm=s todas as vezes que o valor calculado �e inferior a esse limite.
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3.2.2 O Controle da Velocidade Angular

Para o caso da velocidade angular, chegou-se �a conclus~ao que um controlador PD

era su�ciente [14, 38]. O erro utilizado como sinal de controle �e o desvio do ponto de fuga em

rela�c~ao �a coluna central da imagem. Os ganhos do controlador s~ao modulados utilizando-se

a assimetria entre as inclina�c~oes das retas do corredor e o desvio padr~ao do ponto de fuga.

!r(n) = kp f erro(n) + kd [ erro(n)� erro(n� 1) ]g (3.6)

onde kp e kd s~ao os ganhos proporcional e derivativo e erro(n) �e o desvio do ponto de fuga

em rela�c~ao �a coluna central da imagem. O valor de kp �e modulado como mostra a equa�c~ao

(3.7) e adota-se kd = 0:05.

kp = 1:2 (m
0

1 +m
0

2 )
5

( 1 + std )
(3.7)

onde m
0

1 and m
0

2 s~ao as inclina�c~oes das retas do corredor e std �e o desvio padr~ao do ponto

de fuga.

Com o valor de wr calculado pela equa�c~ao (3.6), o controle ainda n~ao era e�caz.

Notou-se que para desvios do ponto de fuga menores que 25 pixels, o valor calculado era

satisfat�orio, mas para valores de desvio maiores que aquele limite, o sinal para wr deveria

coincidir com o sinal do erro, ou seja, do pr�oprio desvio. Isso pode ser ilustrado atrav�es do

esquema na Figura 3.5:

-25 =< erro =< 25 erro > 25

sinal de wr = OK

erro < -25

sinal de wr = sinal do errosinal de wr = sinal do erro

Figura 3.5: Regi~oes de mudan�ca do sinal da velocidade angular wr.

Para garantir essas faixas de mudan�ca de sinal para wr, e ainda criar uma transi�c~ao

suave entre uma faixa e outra, o valor de wr foi modulado atrav�es de uma sigm�oide, gerando

o valor �nal wf de�nido pela fun�c~ao:

wf (n) = s( erro(n) ) jwrj erro(n)

j erro(n) j + (1� s( erro(n) )) wr (3.8)

onde s( erro(n) ) �e a sigm�oide dada por:

s( erro(n) ) =
1

1 + e(E0�j erro(n) j)�
(3.9)

onde E0 = 25 pixels e � = 0:5.
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Figura 3.6: Modula�c~ao das regi~oes de troca de sinal de wr de acordo com a varia�c~ao do

desvio do ponto de fuga.

O gr�a�co apresentado na Figura 3.6 mostra como se consegue de�nir a mudan�ca

entre uma regi~ao e outra de maneira suave, aplicando-se a fun�c~ao s( erro(n) ).

Esse sistema de controle foi escolhido por fornecer bons resultados, uma vez que os

parâmetros estejam bem ajustados. Al�em disto, o processo como um todo n~ao exige grande

esfor�co computacional.

A Figura 3.7 mostra uma simula�c~ao da aplica�c~ao das leis de controle para a velo-

cidade linear e a velocidade angular que acabaram de ser apresentadas. Foram escolhidas

posi�c~oes iniciais para o robô descentralizadas e com orienta�c~oes incorretas: xr = 0:3 e

� = �15o para o primeiro caso, e xr = 0:7 e � = 15o para o segundo caso. Atrav�es das

trajet�orias obtidas, pode-se observar que o controle implementado permite que o robô cor-

rija tanto a sua posi�c~ao quanto a sua orienta�c~ao �a medida que se move no interior de um

corredor.

Esse sistema de controle foi desenvolvido e implementado durante um est�agio de três

mêses e meio no Vislab, Laborat�orio de Vis~ao Computacional do ISR, em coopera�c~ao com

o LAI, Laborat�orio de Automa�c~ao Inteligente da UFES. Devido ao curto espa�co de tempo,

o controlador implementado n~ao representa a melhor solu�c~ao para o problema, apesar de

resolvê-lo satisfatoriamente. Uma outra op�c~ao para o controlador da velocidade angular foi

pensada e simulada posteriormente ao t�ermino do est�agio. Esta outra lei ser�a apresentada

a seguir.
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Figura 3.7: Simula�c~ao das leis de controle para as velocidades linear e angular quando o robô

inicia o movimento descentralizado e com orienta�c~ao incorreta. As distâncias s~ao medidas

em rela�c~ao �a largura do corredor.

Considere a equa�c~ao de controle para a posi�c~ao angular �c apresentada em (3.10).

Os sinais de entrada para o controlador s~ao a coordenada horizontal do ponto de fuga no

referencial da imagem ixv e a assimetria entre as duas retas calculadas representada por �x,

de�nido na equa�c~ao (2.21).

�c(k) = �c(k � 1) +Kp(
ixv + �x); com Kp � 0:3 (3.10)

A Figura 3.8 mostra uma simula�c~ao da aplica�c~ao dessa lei de controle quando o

robô inicia seu movimento deslocado do centro do corredor, xr = 0:8, e com uma orienta�c~ao

de � = 15o. O gr�a�co do lado esquerdo mostra as mudan�cas na posi�c~ao e orienta�c~ao do

robô se apenas o ponto de fuga fosse considerado na lei de controle. O robô seria capaz de

corrigir sua orienta�c~ao, mas n~ao conseguiria se mover para o centro do corredor, corrigindo

com sucesso a sua posi�c~ao. J�a o gr�a�co �a direita mostra os resultados quando se considera

a in
uência da assimetria das retas dada por �x. O robô corrige tanto a posi�c~ao quanto a

orienta�c~ao no corredor.
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Figura 3.8: Simula�c~ao da lei de controle, quando apenas o ponto de fuga �e considerado (�a

esquerda) e quando se inclui tamb�em o �x (�a direita).

3.3 Aplica�c~ao do M�etodo Baseado em Aparências

O m�etodo de servo controle, por si s�o, n~ao �e capaz de solucionar satisfatoriamente

problemas de navega�c~ao que necessitam de uma representa�c~ao mais global do ambiente.

Esta representa�c~ao global permite de�nir os momentos ou posi�c~oes em que devem ser to-

madas decis~oes ou realizadas tarefas que n~ao estejam diretamente ligadas ao processo de

controle do movimento. Nesse aspecto, a autonomia do robô �e ampliada adicionando-se uma

representa�c~ao do ambiente conseguida com a aplica�c~ao do m�etodo baseado em aparências.

Para o sistema de navega�c~ao implementado, o mapa do ambiente de trabalho foi

constru��do a partir de uma seq�uência de imagens previamente adquiridas e armazenadas.

A ordem destas imagens corresponde �a seq�uência de locais por onde o robô deve passar ao

longo do percurso de�nido para a sua navega�c~ao.

Portanto, �a medida que se move no interior de um corredor, a posi�c~ao do robô �e

constantemente monitorada usando-se a seq�uência de imagens de referência. O processo

pode ser descrito atrav�es dos seguintes passos:
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1. Compara�c~ao da imagem capturada do corredor pela câmara com um conjunto de

imagens de referência;

2. De�ni�c~ao da posi�c~ao atual do robô, em rela�c~ao ao conjunto total de imagens, a partir

do resultado obtido no processo de compara�c~ao;

3. Determina�c~ao se a posi�c~ao atual corresponde a algum ponto para a execu�c~ao de uma

tarefa ou tomada de uma decis~ao.

A compara�c~ao entre a imagem capturada e as imagens de referência �e feita atrav�es

de correla�c~ao. O m�etodo de correla�c~ao utilizado foi a soma dos quadrados das diferen�cas

ou SSD - Sum of Squared Di�erences [28, 32]. Para o caso de uma imagem 2D discreta, o

valor para essa correla�c~ao pode ser calculado pela equa�c~ao (3.11):

SSD =

s PH
l=1

PW
c=1 (I1(l; c) � I2(l; c))2

N
(3.11)

onde H eW correspondem, respectivamente, ao n�umero de linhas e colunas, N corresponde

�a dimens~ao em pixels N = HxW das imagens e, I1 e I2 s~ao as imagens que est~ao sendo

comparadas.

Os valores obtidos pela aplica�c~ao do m�etodo de correla�c~ao de�nem a qual das ima-

gens de referência a imagem capturada se assemalha mais. Quanto menor �e o valor SSD

calculado, maior a indica�c~ao de semelhan�ca entre as imagens comparadas. Portanto, a me-

lhor correla�c~ao obtida, ou seja, a de menor valor como resultado, indica a proximidade do

robô �a posi�c~ao representada pela imagem de referência correspondente.

A Figura 3.9 mostra algumas imagens de referência para um dos corredores onde

foram feitos testes (o conjunto completo �e formado por 15 imagens). A Figura 3.10 apresenta

uma das imagens adquiridas pela câmara e o gr�a�co do resultado da correla�c~ao SSD com

todo o conjunto de referência para aquele corredor, onde o melhor resultado foi para a

posi�c~ao 8. Isso mostra como o uso de m�etodos de correla�c~ao, em particular, o SSD, realmente

possibilita identi�car qualitativamente a posi�c~ao do robô.

Para garantir uma maior e�ciência e rapidez no ciclo de navega�c~ao, a imagem cap-

turada pela câmara �e comparada com apenas 3 imagens, ao inv�es de todo o conjunto de

referência. Estas imagens correspondem �a imagem de referência da posi�c~ao atual em que

o robô se encontra e �as imagens de referência das duas posi�c~oes seguintes. Desse modo,
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Figura 3.9: Algumas imagens de referência f1a; 3a; 5a; 7a; 9a; 11ag usadas pelo m�etodo ba-

seado em aparência no sistema de navega�c~ao.
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Figura 3.10: �A esquerda: Imagem capturada durante o percurso. �A direita: Resultado da

correla�c~ao SSD entre a imagem capturada e o conjunto de 15 imagens de referência para

todo um corredor.

al�em de se garantir uma maior rapidez no processo, diminuem-se os erros na estima�c~ao da

nova posi�c~ao atual, j�a que, para corredores, �e muito grande a semelhan�ca entre as diversas

posi�c~oes. Ainda com o intuito de diminuir os erros, a posi�c~ao atual do robô s�o �e atualizada

com um novo valor quando uma nova posi�c~ao �e indicada três vezes consecutivas pelo m�etodo

de correla�c~ao nos ciclos de controle.

O m�etodo aplicado n~ao tem a capacidade de indicar a posi�c~ao exata do robô no

corredor. O que se consegue �e a informa�c~ao qualitativa que possibilita determinar satisfato-

riamente o momento de se executar determinada a�c~ao ou atitude. Por exemplo, as imagens

no �nal do corredor foram utilizadas para determinar o momento em que o robô deveria

realizar uma curva �a direita, antes de prosseguir no corredor seguinte. Al�em disto, a �ultima

imagem da seq�uência total indicava que o robô j�a havia atingido o �nal da sua trajet�oria e

que, portanto, deveria parar.

A utiliza�c~ao das imagens de referência na ordem do movimento permite a represen-

ta�c~ao do ambiente por um mapa topol�ogico onde se pode observar a combina�c~ao dos dois
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m�etodos de navega�c~ao aplicados. Os arcos correspondem a segmentos de trajet�oria onde o

esquema de servo controle baseado em vis~ao �e utilizado, e o m�etodo de aparências monitora

de maneira qualitativa a posi�c~ao do robô. Os n�os correspondem aos pontos onde tarefas

especiais devem ser executadas.

Os resultados obtidos durante um dos testes de navega�c~ao para o processo de cor-

rela�c~ao entre as imagens de referência e uma das imagens capturadas, assim como a repre-

senta�c~ao topol�ogica do ambiente constru��da, podem ser observados no Cap��tulo 4, referente

aos resultados experimentais.



Cap��tulo 4

Resultados Experimentais

Se n~ao houver frutos,

valeu a beleza das 
ores,

Se n~ao houver 
ores,

valeu a sombra das folhas,

Se n~ao houver folhas,

valeu a inten�c~ao da semente.

(Hen�l)

Neste cap��tulo ser~ao apresentados os resultados obtidos com o sistema de navega�c~ao

implementado. Primeiramente ser�a descrito o equipamento utilizado para a realiza�c~ao dos

experimentos. Logo a seguir, ser~ao apresentados os resultados do processamento de uma

imagem capturada durante a navega�c~ao. E, por �m, ser~ao mostrados e discutidos os gr�a�cos

e mapas tra�cados a partir dos resultados obtidos com a estrat�egia de controle aplicada.

4.1 Equipamento Utilizado

As experiências descritas neste trabalho foram realizadas com um TRC Labmate,

uma plataforma m�ovel da HelpMate Robotics Inc., mostrado na Figura 4.1 e pertencente ao

Laborat�orio de Vis~ao Computacional do Instituto Superior T�ecnico & Instituto de Sistemas

e Rob�otica de Lisboa, Portugal. O sistema de vis~ao utilizado �e monocular, e as imagens

processadas têm dimens~oes de 192 x 144 pixels, sendo representadas em 256 tons de cinza.

A câmara empregada para capturar as imagens foi uma câmara da Sony com fo-

co autom�atico, instalada no topo do robô, sendo utilizada uma placa DT3852 da Data
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Figura 4.1: O robô utilizado nos experimentos: TRC Labmate.

Translation para a aquisi�c~ao. A porta serial RS-232 serviu para a comunica�c~ao entre o

microprocessador do robô e um computador de bordo, respons�avel pelo processamento das

imagens e c�alculos envolvidos no controle da navega�c~ao. O computador de bordo utilizado

foi um Pentium 150MHz com 32MBytes de mem�oria. A programa�c~ao foi praticamente

toda desenvolvida em Matlab 4:2 c1. As rotinas para a estrat�egia de navega�c~ao est~ao lista-

das no Apêndice C. As interfaces com o robô e com a placa de aquisi�c~ao de imagem foram

implementadas usando-se a linguagem C.

Os experimentos foram realizados nos corredores do andar do laborat�orio de Vis~ao

do ISR, mostrado na Figura 4.2. A m�axima trajet�oria percorrida era constitu��da pelos três

corredores compridos (� 15m) e pelo pequeno corredor (� 5m), totalizando aproximada-

mente 50m. Ao �nal de cada corredor, o robô executaria a tarefa de girar 90o no sentido

hor�ario para que pudesse prosseguir em frente, at�e que identi�casse a �ultima imagem de

referência, signi�cando o �nal da miss~ao.

4.2 Resultados do Processamento de Imagens

Durante o movimento, cada imagem adquirida era processada para gerar os sinais de

controle da navega�c~ao, al�em de ser comparada com as imagens de referência com o objetivo

de monitorar o percurso e determinar o momento para a execu�c~ao de tarefas.

A primeira etapa corresponde �a detec�c~ao das retas do corredor. Deste processo

resultam as equa�c~oes das retas e as coordenadas do ponto de fuga e, conseq�uentemente, o

seu desvio em rela�c~ao �a coluna central da imagem e o seu desvio padr~ao, proveniente da

propaga�c~ao do erro existente no processo de detec�c~ao das retas.
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Figura 4.2: Mapa do andar onde foram realizados os testes.

A Figura 4.3 �e uma imagem capturada do corredor durante a navega�c~ao. O resultado

do processo de detec�c~ao das retas para esta imagem est�a mostrado na Figura 4.4, enquanto

que a tabela 4.1 mostra os valores num�ericos obtidos a partir dos c�alculos. O referencial

utilizado foi posicionado no topo esquerdo do plano da imagem conforme a Figura 4.5. As

coordenadas s~ao medidas em pixels.

Figura 4.3: Imagem do corredor capturada durante a navega�c~ao.

A partir dos valores mostrados na tabela 4.1, os sinais para a velocidade linear e

a velocidade angular foram calculados atrav�es da lei de controle de�nida pelas equa�c~oes

(3.4) e (3.6). O resultado est�a mostrado na tabela 4.2. �E interessante comentar que o valor

real calculado para vel foi de 26mm=s, mas valores menores que 50mm=s s~ao ignorados e

substitu��dos por este valor limite.
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Figura 4.4: Resultado do processo de detec�c~ao das retas do corredor.

(192,144)

x(0,0)

y

Figura 4.5: O referencial utilizado no plano da imagem.

Parâmetros da reta 1 m
0

1 = 1:09

b
0

1 = 39:05

Parâmetros da reta 2 m
0

2 = �1:12
b

0

2 = 208:00

Ponto de fuga ptf = (122; 77) pixels

Desvio do ptf em rela�c~ao �a coluna central erro = �26 pixels

Desvio Padr~ao do ptf std = 5:76 pixels

Tabela 4.1: Resultados do processo de Detec�c~ao das Retas.
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Velocidade Angular wr = �0:6256 o=s

Velocidade Linear vel = 50mm=s

Tabela 4.2: Valores das velocidades angular e linear calculados e aplicados ao robô.

Al�em de gerar os sinais de controle, a imagem da Figura 4.3 foi comparada com três

imagens do conjunto de referência. Estas imagens correspondem �a posi�c~ao atual em que o

robô se encontrava e �as duas posi�c~oes seguintes. Para este caso, a posi�c~ao atual era a posi�c~ao

3 no conjunto total de referência. O resultado da correla�c~ao entre a imagem capturada e as

imagens de referência das posi�c~oes 3; 4 e 5 pode ser observado na Figura 4.6. Nota-se que

o menor, e, portanto, o melhor valor foi para a posi�c~ao 4, o que signi�ca que o robô j�a se

encontrava nas imedia�c~oes da posi�c~ao seguinte �a posi�c~ao atual 3.
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Figura 4.6: �A esquerda: Imagem capturada (acima) e as imagens de referência 3; 4 e 5. �A

direita: Resultado da correla�c~ao.

Todos esses passos eram sempre repetidos para cada imagem capturada durante

a navega�c~ao. Os resultados do processamento das imagens forneciam os parâmetros de

entrada para o servo controle da posi�c~ao e orienta�c~ao do robô e para o m�etodo de aparência

no monitoramento do percurso.
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4.3 Resultados da Navega�c~ao no Interior dos Corredores

Durante os testes de navega�c~ao no interior dos corredores, o sistema implementado

foi monitorado para a avalia�c~ao da sua funcionalidade e desempenho. A inten�c~ao foi observar

a sua capacidade em controlar a posi�c~ao e orienta�c~ao do robô durante o movimento e ainda

identi�car os momentos corretos para a rota�c~ao no �nal dos corredores. A freq�uência obtida

para o ciclo completo de controle foi cerca de 2Hz.

A Figura 4.7 mostra os resultados obtidos durante um experimento realizado apenas

no primeiro corredor. A trajet�oria, mostrando a varia�c~ao da posi�c~ao do robô durante o

movimento, foi reconstru��da a partir de medidas de odometria. Pode-se observar ainda a

evolu�c~ao temporal do erro do ponto de fuga em rela�c~ao �a coluna central da imagem, do

desvio padr~ao do ponto de fuga e da orienta�c~ao do robô. Interessante ressaltar que, devido

ao equipamento utilizado, a orienta�c~ao do robô foi medida no sentido anti-hor�ario, ou seja,

rota�c~oes �a esquerda correspondem ao sentido positivo e crescente dos ângulos. Al�em disso,

o gr�a�co de odometria n~ao corresponde exatamente �a trajet�oria desenvolvida devido a erros

geralmente causados por deslizamentos das rodas do robô. O tempo, nos gr�a�cos, foi medido

em segundos e o comprimento do corredor �e de aproximadamente 15m.
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Figura 4.7: �A esquerda: Trajet�oria do robô reconstru��da a partir de medidas de odometria

(cm). Acima, �a direita : Desvio do ponto de fuga e o seu desvio padr~ao (ambos em pixels).

Abaixo, �a direita: Varia�c~ao na orienta�c~ao robô (graus).
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Pode-se observar que o robô foi capaz de acertar a sua posi�c~ao, movimentando-se

em dire�c~ao ao centro do corredor a partir de uma posi�c~ao inicial pr�oxima �a parede esquerda

e que, depois disto, manteve-se centralizado no resto do percurso.

As Figuras 4.8 a 4.14 mostram os resultados obtidos para uma volta completa no

interior dos corredores do andar do laborat�orio. A Figura 4.8 mostra a trajet�oria desen-

volvida pelo robô, reconstru��da a partir das medidas de odometria. O percurso total �e de

aproximadamente 50m.

Figura 4.8: Percurso desenvolvido pelo robô durante uma volta completa pelos corredores

do andar.

Foi utilizado um conjunto de 51 imagens como referência. A partir destas imagens,

foi poss��vel gerar um mapa topol�ogico do ambiente como o mostrado na Figura 4.9. Este

mapa �e constitu��do por 5 n�os e 4 arcos. O primeiro e o �ultimo dos n�os correspondem �as

posi�c~oes inicial e �nal do trajeto percorrido pelo robô. Os três n�os intermedi�arios corres-

pondem �as posi�c~oes �nais de corredores, onde �cou de�nida a tarefa de uma rota�c~ao de 90o

�a direita para que o robô prosseguisse no corredor seguinte. Os arcos, por sua vez, represen-

tam os corredores propriamente ditos onde as caracter��sticas do ambiente (os contornos das
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retas) foram capturadas e utilizadas pelo m�etodo de servo controle para controlar o robô.

Enquanto isto, durante toda a navega�c~ao, o m�etodo de aparências fazia o monitoramento

da posi�c~ao do robô.

Corredor 1 Corredor 3
Imagens Ref. { S  }i

1
Imagens Ref. { S  }

Corredor 4

Canto 1

Imagens Ref. { S  }

i

i
4

Canto 2

Canto 3FimInicio

Corredor 2

Imagens Ref. { S  }i
2

3

Figura 4.9: Mapa topol�ogico do andar do laborat�orio constru��do a partir das imagens de

referência e das posi�c~oes escolhidas para a execu�c~ao de tarefas. Os n�os correspondem aos

pontos onde o robô deve efetuar uma rota�c~ao de 90o, sentido hor�ario. E os arcos representam

as regi~oes dos corredores onde se aplica o m�etodo de servo controle.

A Figura 4.10 mostra as mudan�cas na orienta�c~ao do robô. J�a as Figura 4.11 e 4.12

mostram, respectivamente, as varia�c~oes nos sinais aplicados para a velocidade linear e a

velocidade angular. A Figura 4.13 mostra as varia�c~oes no desvio do ponto de fuga em

rela�c~ao �a coluna central da imagem e no seu desvio padr~ao. E por �m, a Figura 4.14 traz o

gr�a�co para a posi�c~ao relativa no conjunto de imagens de referência ao longo do percurso.

Todos os gr�a�cos foram tra�cados em fun�c~ao do tempo de movimento do robô, medido em

segundos.

No gr�a�co da Figura 4.10, onde se observa a orienta�c~ao do robô, podem ser inden-

ti�cados os momentos em que o robô atingiu o �nal dos corredores, ou seja, os três n�os

intermedi�arios no mapa do ambiente. Note que as esquinas entre dois corredores corres-

pondem �as regi~oes de mudan�ca em 90o na orienta�c~ao do robô. Nesses locais, enquanto a

orienta�c~ao muda de um valor para outro, a velocidade linear se anula e a velocidade angular

�e mantida constante, sendo igual a 5graus=s (o sinal negativo �e devido ao tipo de orienta�c~ao

adotada), como mostram os gr�a�cos das Figuras 4.11 e 4.12.
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Figura 4.10: Orienta�c~ao do robô (graus) medida no sentido anti-hor�ario.
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Figura 4.11: Sinal de referência calculado para a velocidade linear do robô (mm=s).
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Figura 4.12: Sinal de referência calculado para a velocidade angular do robô (graus=s).
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Figura 4.13: Desvio do ponto de fuga em rela�c~ao �a coluna central da imagem e o seu desvio

padr~ao (ambos em pixels).
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Figura 4.14: Gr�a�co das posi�c~oes identi�cadas em rela�c~ao ao conjunto de imagens de re-

ferência durante o movimento.

Ainda no gr�a�co da Figura 4.11, nas regi~oes um pouco antes do �nal dos corredores,

pode-se notar uma redu�c~ao gradativa da velocidade. Esta redu�c~ao corresponde �a aproxi-

ma�c~ao da posi�c~ao de rota�c~ao. Durante esta aproxima�c~ao, a velocidade angular �e reduzida a

zero para que o robô caminhe em linha reta at�e a posi�c~ao de rota�c~ao. Vale a pena ressaltar,

ainda, o fato da velocidade linear n~ao ultrapassar o valor de 75mm=s, limite superior na

lei de controle empregada. Al�em disso, nota-se a limita�c~ao em 50 mm=s como seu valor

m��nimo ao longo dos corredores. Como dito no Cap��tulo 3, isso foi feito para garantir o

m��nimo de movimento do robô.

Comparando-se o gr�a�co da Figura 4.13, que mostra o desvio do ponto de fuga,

com o gr�a�co da Figura 4.12, nota-se que as varia�c~oes no sinal aplicado para a velocidade

angular acompanham as varia�c~oes no desvio do ponto de fuga. Os maiores valores aplicados

para a velocidade angular correspondem a pontos onde o desvio do ponto de fuga calculado
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foi tamb�em signi�cativo, indicando um razo�avel erro na orienta�c~ao do robô. J�a a incerteza

do ponto de fuga, representada pelo seu desvio padr~ao, manteve-se praticamente constante,

apresentando apenas um pico, onde provavelmente ocorreu um erro na detec�c~ao das retas.

Os valores para o desvio do ponto de fuga e seu desvio padr~ao se anulam nas regi~oes

correspondentes �a aproxima�c~ao do �nal de um corredor e ao per��odo de rota�c~ao, pois nestas

regi~oes, n~ao s~ao realizados a detec~ao das retas e o c�alculo do ponto de fuga.

Os valores elevados para a velocidade angular que ocorrem no �nal do percurso s~ao

decorrentes dos erros encontrados na detec�c~ao das retas no �ultimo corredor. Isso geralmente

acontece porque o comprimento deste �ultimo �e muito pequeno e, portanto, quase n~ao se

obt�em imagem das retas no campo visual su�ciente para se efetuar a sua detec�c~ao sem

grandes erros.

Finalmente, no gr�a�co da Figura 4.14, pode-se observar a mudan�ca gradativa nas

posi�c~oes percorridas pelo robô durante o movimento. A permanência em cada uma das

posi�c~oes corresponde ao intervalo de tempo que o robô gasta para fazer a transi�c~ao entre

uma posi�c~ao atual e a seguinte, ou seja, considerar v�alida uma nova posi�c~ao ap�os identi�c�a-

las três vezes consecutivas. A diferen�ca de tamanho para alguns intervalos se deve �a grande

semelhan�ca entre certas posi�c~oes do corredor, o que, �as vezes, di�culta e causa um atraso

na con�rma�c~ao de uma nova posi�c~ao.

De um modo geral, os resultados obtidos mostram que o robô foi capaz de corrigir

e manter sua posi�c~ao centralizada no corredor, durante o movimento. Al�em disso, a com-

para�c~ao com as imagens de referência permitiu determinar qualitativamente a sua posi�c~ao

de maneira su�ciente para que o robô executasse com sucesso as tarefas de�nidas ao longo

do percurso.



Cap��tulo 5

Conclus~oes

Talvez n~ao tenhamos conseguido fazer o melhor,

mas lutamos para que o melhor fosse feito...

n~ao somos o que dever��amos ser,

n~ao somos o que iremos ser,

mas, gra�cas a Deus, n~ao somos o que �eramos.

(Martin Luther King)

Nesta disserta�c~ao foi abordado o problema da navega�c~ao de robôs m�oveis em am-

bientes interiores com enfoque para o caso de corredores. O objetivo foi manter o robô

sempre no centro do corredor durante o movimento e aumentar a sua autonomia na nave-

ga�c~ao atrav�es da de�ni�c~ao de tarefas em pontos especiais do trajeto. O sistema de senso-

riamento utilizado foi o de vis~ao computacional baseado no processamento de imagens em

tons de cinza capturadas por uma �unica câmara. Dois paradigmas foram combinados: o

servo controle e o m�etodo de aparências para a implementa�c~ao da estrat�egia de navega�c~ao

do robô.

O servo controle se baseou no ponto de fuga e na assimetria das inclina�c~oes das

retas do corredor, detectadas, sempre que poss��vel, nas imagens capturadas. J�a que esse

paradigma n~ao �e capaz de de�nir ou realizar a�c~oes de âmbito mais geral, sua tarefa se

limitou em corrigir o movimento do robô, garantindo o controle da sua orienta�c~ao e posi�c~ao

com rela�c~ao ao centro do corredor.

A inclus~ao do m�etodo de aparências tornou poss��vel o monitoramento da posi�c~ao do

robô quanto ao percurso total a ser percorrido e, ainda, a de�ni�c~ao de a�c~oes ou tarefas mais

gerais desvinculadas do controle motor do robô. Este m�etodo permite associar comandos
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ou eventos com a aparência de imagens capturadas do ambiente. Em particular, para o

trabalho desenvolvido nesta disserta�c~ao, foram de�nidas duas tarefas: as a�c~oes de virar ao

�nal de cada corredor e cessar o movimento ao se identi�car o ponto �nal da trajet�oria. O

mapeamento do ambiente foi realizado a partir de uma seq�uência de imagens armazenadas

previamente �a navega�c~ao do robô. Durante o movimento, a cada ciclo de controle, a imagem

capturada foi comparada com um conjunto de imagens de referência.

O controle para a posi�c~ao e orienta�c~ao do robô obtido com o servo controle apresen-

tou resposta de forma robusta e est�avel, e foi capaz de corrigir e manter adequadamente o

robô centrado no corredor durante o movimento [57]. O sucesso conseguido na execu�c~ao das

tarefas de�nidas, comprova a validade da aplica�c~ao do m�etodo de aparências. As imagens,

utilizadas como referência, constituem uma representa�c~ao n~ao m�etrica do ambiente. Esta

representa�c~ao se baseia na aparência das diversas posi�c~oes e localidades que constituem a

�area de navega�c~ao. A partir das imagens, conseguiu-se mapear o ambiente e monitorar a

posi�c~ao do robô de maneira relativa, sem a necessidade do conhecimento preciso do valor

m�etrico da sua posi�c~ao em um referencial ou a reconstru�c~ao 3D do ambiente [53].

A partir dos resultados obtidos e mostrados no Cap��tulo 4, pôde-se comprovar a

funcionalidade da uni~ao desses dois m�etodos e as vantagens que se obt�em quando esta com-

bina�c~ao �e aplicada como estrat�egia de navega�c~ao [58]. O m�etodo de servo controle possibilita

a execu�c~ao de tarefas locais de uma maneira bem robusta. Tarefas locais s~ao executadas

apenas nas regi~oes onde se consegue extrair informa�c~oes das imagens do ambiente, pois de-

pendem destas caracter��sticas para serem de�nidas, como foi o caso do controle da posi�c~ao

e da orienta�c~ao do robô nesta disserta�c~ao. O m�etodo de aparência permite a execu�c~ao de

tarefas mais globais, de�nidas em diferentes posi�c~oes dentro do mapeamento do ambien-

te. Essas tarefas n~ao dependem da extra�c~ao de caracter��sticas, mas sim, da identi�ca�c~ao

das posi�c~oes atrav�es da aparência das suas imagens correspondentes. Desta forma, os dois

m�etodos se complementam, aumentando, assim, a autonomia do sistema de navega�c~ao do

robô.

O tempo de resposta obtido foi tamb�em satisfat�orio para o problema proposto. Os

atrasos mais signi�cativos s~ao devidos ao processamento das imagens do corredor durante

a compara�c~ao com as imagens de referência, j�a que as rotinas para detec�c~ao das retas n~ao

necessitam de grande demanda computacional.
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5.1 Trabalhos Futuros

Apesar de os resultados atingirem as expectativas, alguns detalhes ainda faltam ser

solucionados e melhorados. Uma das id�eias �e ampliar o sistema de navega�c~ao, tornando-o

mais abrangente, n~ao se restringindo apenas a corredores, mas sim, promovendo a navega�c~ao

do robô em ambientes estruturados. Isto corresponder�a a melhorias e aprimoramentos

na estrat�egia atual implementada. H�a tamb�em a inten�c~ao de se incluir novas tarefas e

fun�c~oes para o robô, como por exemplo a detec�c~ao de obst�aculos. O aumento da velocidade

de resposta do sistema e, conseq�uentemente, o aumento da velocidade de navega�c~ao do

robô tamb�em representam objetivos futuros. As id�eias para trabalhos futuros podem ser

resumidas em:

� Aumentar a velocidade e as possibilidades de utiliza�c~ao deste sistema de

navega�c~ao em diferentes ambientes, tornando-o mais robusto e autônomo.

Espera-se conseguir isso empregando-se novas formas de representa�c~ao das imagens

de referência para otimizar ou at�e modi�car o m�etodo de compara�c~ao e correla�c~ao

utilizado. Al�em disto, para melhorar a lei de controle da posi�c~ao e orienta�c~ao, pode-

se tentar um estudo mais aprofundado das caracter��sticas do ambiente de trabalho

e suas proje�c~oes no plano da imagem.

� De�nir um m�etodo de escolha autom�atica de marcadores naturais ou ar-

ti�ciais no ambiente e incluir m�etodos de planejamento de trajet�orias.

At�e agora, a escolha das imagens de referência foi de�nida antes do movimento e o

sistema n~ao tem autonomia nenhuma em descartar ou modi�car as imagens escolhi-

das. Alguns trabalhos apresentam diferentes maneiras para se escolher e descartar

esses marcadores e efetuar, a partir deles, o planejamento da trajet�oria a ser segui-

da [60]. Geralmente, esses m�etodos de escolha se baseiam na presen�ca de objetos,

constru�c~ao de vetores de caracter��sticas, diferen�cas de contornos, cores e outras infor-

ma�c~oes extra��das das imagens que garantem diferen�cas marcantes entre elas [17, 41].

A partir das posi�c~oes dos marcadores escolhidos, diferentes formas de mapeamento

do ambiente [8, 42, 63] e de planejamento de trajet�orias [11, 56] podem ser de�nidas.

Isso tamb�em contribuir�a para a navega�c~ao, n~ao s�o em corredores, mas em outros

ambientes estruturados.

� Adicionar novos comportamentos ao robô, como por exemplo, a capaci-

dade de detec�c~ao de obst�aculos. Isso pode ser conseguido atrav�es do c�alculo de
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uxo �optico [12, 29, 39], como nos trabalhos em [15, 16, 25, 49]. A utiliza�c~ao do 
uxo

�optico ainda pode ser aplicada no c�alculo do tempo de colis~ao, o que permite reduzir

a velocidade do robô gradativamente at�e a sua parada completa ou estacionamento

em locais determinados [51, 48, 44].

� De�nir novas tarefas para o robô. A partir do mapeamento adotado, espera-

se executar tarefas como entrar em uma sala, procurar por um objeto espec���co,

peg�a-lo, etc; aumentando mais ainda a autonomia do sistema.

O problema abordado neste trabalho �e apenas um pequeno foco da �area de nave-

ga�c~ao de robôs m�oveis. Essa �area representa um amplo campo de estudo, cujo interesse

aumenta a cada dia. A cada novo passo dado, surgem novas id�eias, curiosidades e d�uvidas,

as quais garantem um cont��nuo trabalho de pesquisa e experimenta�c~oes.



Apêndice A

RANSAC - Random Sample Consensus

Os pontos das retas detectados e selecionados nas imagens foram utilizados para

determinar as equa�c~oes das retas do corredor. O m�etodo de estima�c~ao aplicado como

m�etodo de ajuste de curva foi o RANSAC - Random Sample Consensus [22].

Geralmente, os m�etodos de estima�c~ao procuram utilizar o maior n�umero de pontos

para uma estimativa inicial e ent~ao, ir eliminando os pontos inv�alidos. O RANSAC, ao

contr�ario desses m�etodos, diferencia-se pelo fato de utilizar apenas o n�umero m��nimo e

su�ciente de pontos necess�arios para uma primeira estimativa, aumentando o conjunto com

novos pontos sempre que poss��vel.

Suponha um conjunto de P pontos de amostras para se instanciar um modelo que

requer o m��nimo de n pontos, tal que P > n. O m�etodo de RANSAC pode ser descrito por:

1. Seleciona-se aleatoriamente um conjunto S1 formado por n pontos a partir do con-

junto P para uma primeira estimativa do modelo M1;

2. Usa-se o modelo M1 para determinar o novo conjunto S�1 de pontos de P que se

aproximam desse modelo com erros dentro de uma certa tolerância;

3. Se o n�umero de pontos em S�1 �e maior que um certo limite t, que �e fun�c~ao da

estimativa do n��vel de erros em P , usa-se S�1 para uma nova e melhor estimativa M�
1

do modelo, usando um m�etodo de ajuste como por exemplo, M��nimos Quadrados ou

Least Squares;

4. Se o n�umero de pontos em S�1 �e menor que o limite t, seleciona-se aleatoriamente um

novo conjunto S2 de n pontos e repete-se o procedimento descrito;
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5. Se depois de um certo n�umero de tentativas, n~ao se obtiver um conjunto Si de t ou

mais pontos, pode-se fazer uma estimativa �nal do modelo com o maior conjunto

encontrado, ou terminar o procedimento indicando-se erro.

Esse m�etodo requer que 3 parâmetros sejam especi�cados:

� A tolerância do erro que �e utilizada para de�nir se um ponto �e ou n~ao compat��vel

com o modelo instanciado;

� O n�umero de tentativas do procedimento;

� O n�umero t que representa o n�umero m��nimo de pontos que um conjunto Si deve ter

para que o modelo estimado a partir dos seus pontos seja considerado correto.

Para o trabalho desenvolvido nesta disserta�c~ao, o procedimento adotado para esti-

ma�c~ao das retas de um corredor foi uma vers~ao ligeiramente modi�cada, com o n�umero de

tentativas �xado em 8. A inten�c~ao foi determinar a equa�c~ao de cada uma das retas a partir

dos pontos selecionados na imagem. A primeira estimativa era sempre feita com n = 2, j�a

que bastam dois pontos para de�nir uma reta em duas dimens~oes. O procedimento pode

ser descrito por:

1. Ordena-se o conjunto de pontos de acordo com a coordenada correspondente �a sua

coluna na imagem;

2. Escolhem-se aleatoriamente 2 pontos pertencentes, respectivamente, �a primeira e �a

�ultima ter�ca parte do conjunto total. Isso garante a escolha de dois pontos que

apresentem uma certa distância entre si;

3. De�ne-se a equa�c~ao da reta a partir dos dois pontos escolhidos;

4. Medem-se os erros de distância dos demais pontos do conjunto em rela�c~ao �a reta

calculada;

5. Calcula-se a m�edia dos erros;

6. Se a m�edia for menor que o melhor valor encontrado at�e ent~ao, guardam-se todos os

pontos que possuem erros menores que a m�edia calculada;

7. Se ainda n~ao terminaram as 8 tentativas, volta-se ao segundo passo e repete-se o

procedimento;
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8. Ao �nal das 8 tentativas, tem-se armazenado o melhor conjunto de pontos. Faz-se,

ent~ao, uma nova estimativa da reta, usando-se todos os pontos desse conjunto com

o m�etodo de M��nimos Quadrados.

O m�etodo de RANSAC demostrou ser bem mais robusto do que outros, sofrendo

muito menos in
uência dos outliers presentes no conjunto de pontos selecionados na detec�c~ao

das retas do corredor. Maiores detalhes em rela�c~ao a esse m�etodo e alguns aprimoramentos

s~ao apresentados em [22].



Apêndice B

Propaga�c~ao da Covariância

A incerteza relacionada ao ponto de fuga foi calculada atrav�es da propaga�c~ao das

covariâncias dos parâmetros das retas dos corredores.

Para o c�alculo das covariâncias dos parâmetros das retas, foi utilizado o m�etodo

exposto por Haralick [27]. Nesse m�etodo, s~ao calculadas as covariâncias correspondentes

aos parâmetros � e � de uma reta, a partir das m�edias e variâncias dos pontos selecionados

no processo de detec�c~ao das retas do corredor.

Considere a seguinte representa�c~ao para uma reta:

y sin � + x cos � = � (B.1)

E no caso da detec�c~ao das retas, considere os pontos selecionados (x̂n; ŷn) como

amostragens ruidosas de coordenadas (xn; yn). Os pontos (x̂n; ŷn) se relacionam com os

pontos (xn; yn) pelo modelo:

0@ x̂n

ŷn

1A =

0@ xn

yn

1A+ �n

0@ cos �

sin �

1A (B.2)

onde �n s~ao independentes e normalmente distribu��dos com N(0; �2).

As m�edias e as variâncias dos pontos amostrados, os quais foram utilizados para a

interpola�c~ao da reta, podem ser calculadas por:



Propaga�c~ao da Covariância 62

�x =
1

N

NX
n=1

xn (B.3)

�y =
1

N

NX
n=1

yn (B.4)

�2x =
NX
n=1

(xn � �x)
2 (B.5)

�2y =
NX
n=1

(yn � �y)
2 (B.6)

�xy =
NX
n=1

(xn � �x)(yn � �y) (B.7)

A matriz de covariância dos parâmetros � e � da reta �e dada por:

2x2X
��

=

24 ��� ���

��� ���

35 (B.8)

onde

��� =
4�2(�2y cos

2 � + �2x sin
2 � � �xy sin 2�)

2NT 2

��� = ��� =
�4�2[ (�x sin � � �y cos �) (�

2
y cos

2 � + �2x sin
2 � � �xy sin 2�) ]

2NT 2

��� =
4�2[ (�x sin � � �y cos �)

2 (�2y cos
2 � + �2x sin

2 � � �xy sin 2�) +N( (�x sin � � �y cos �)
2 � T )2 ]

2NT 2

T =
�2y � �2x

N
cos 2� � 2�xy

N
sin 2� � (�y sin � + �x cos �)

2 + �(�y sin � + �x cos �)

Representando as duas equa�c~oes das retas do corredor no plano da imagem, com

y = lin e x = col:
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r1 : lin sin �1 + col cos �1 = �1 (B.9)

r2 : lin sin �2 + col cos �2 = �1 (B.10)

O ponto de fuga �e de�nido igualando-se as equa�c~oes (B.9) e (B.10). Suas coordena-

das s~ao dadas por:

lin =
�2 cos �1 � �1 cos �2

sin(�2 � �1)
�! f1(�1; �1; �2; �2) (B.11)

col =
�1 sin �2 � �2 sin �1

sin(�2 � �1)
�! f2(�1; �1; �2; �2) (B.12)

A propaga�c~ao das incertezas dos parâmetros das retas para o ponto de fuga �e efe-

tuada atrav�es da express~ao:

2x2X
Pontodefuga

= H
4x4X

�1;�1;�2;�2

HT (B.13)

onde
P

signi�ca a matriz de covariância e H �e uma matriz de�nida a partir das derivadas

parciais das coordenadas do ponto de fuga em rela�c~ao a cada um dos parâmetros �1, �1, �2

e �2:

H =

24 @f1
@�1

@f1
@�1

@f1
@�2

@f1
@�2

@f2
@�1

@f2
@�1

@f2
@�2

@f2
@�2

35 (B.14)

onde

@f1
@�1

=
cos �2[�2 � �1 cos(�2 � �1)]

sin2(�2 � �1)

@f1
@�1

= � cos �2
sin(�2 � �1)
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@f1
@�2

=
cos �1[�1 � �2 cos(�2 � �1)]

sin2(�2 � �1)

@f1
@�2

=
cos �1

sin(�2 � �1)

@f2
@�1

=
sin �2[�1 cos(�2 � �1)� �2]

sin2(�2 � �1)

@f2
@�1

=
sin �2

sin(�2 � �1)

@f2
@�2

= �sin �1[�1 + �2 cos(�2 � �1)]

sin2(�2 � �1)

@f2
@�2

= � sin �1
sin(�2 � �1)

A matriz de covariância
P4x4

�1;�1;�2;�2
para os parâmtros �1, �1, �2 e �2 �e dada por:

4x4X
�1;�1;�2;�2

=

2666664
�1�1 �1�1 0 0

�1�1 �1�1 0 0

0 0 �2�2 �2�2

0 0 �2�2 �2�2

3777775 (B.15)

Atrav�es da express~ao (B.13), as incertezas relacionadas com o ponto de fuga podem

ser calculadas e o desvio padr~ao std ser�a dado por:

2x2X
Pontodefuga

=

24 �linlin �lincol

�collin �colcol

35 (B.16)

std =
p
�lincol (B.17)



Apêndice C

As Rotinas para Matlab da Estrat�egia de

Navega�c~ao

Neste Apêndice est~ao listados os comandos e rotinas de�nidos para a estrat�egia de

navega�c~ao desenvolvida nesta disserta�c~ao. As rotinas aqui apresentadas foram implemen-

tadas para Matlab 4:2c1.

As rotinas de n��vel mais baixo que de�nem a interface com a placa de aquisi�c~ao

utilizada, com o microcontrolador do robô e a comunica�c~ao via porta serial foram desen-

volvidas por outro componente da equipe do laborat�orio, o aluno Antonio Bastos. Por esse

motivo, essas rotinas n~ao ser~ao apresentadas e descritas neste Apêndice, por�em, encontram-

se dispon��veis no laborat�orio. Neste caso, os programas foram desenvolvidos utilizando-se

a linguagem C.

C.1 Comandos de interface com a placa de aquisi�c~ao de ima-

gens

Os comandos para a inicializa�c~ao, �naliza�c~ao e aquisi�c~ao de uma imagem, apre-

sentados a seguir representam apenas a interface shell para Matlab das rotinas que foram

de�nidas em C.
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Comando \acqinit"

Inicializa a placa de aquisi�c~ao.

% Inicializacao da placa de aquisicao

acqmat(0);

Comando \acq"

Faz a aquisi�c~ao de uma imagem.

function [i]= acq

% function [i]= acq

% Rotina de aquisicao de imagem

[i1,i2,i3,i4]=acqmat(1);

i = [i1,i2,i3,i4];

Comando \acqexit"

Finaliza a comunica�c~ao com a placa de aquisi�c~ao.

% Finalizacao da placa de aquisicao

acqmat(3);

C.2 Comandos de interface com o robô

Assim como no caso anterior, alguns dos comandos representam apenas uma inter-

face shell para o Matlab.

Comando \labinit"

Inicializa a comunica�c~ao com o robô.

% Inicializacao da comunicacao com a Labmate

labmat(0);
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Comando \labreset"

Reinicializa o robô. Anula as velocidades linear e angular, assim como as demais

vari�aveis de estado do robô.

% Reset da labmate

labmat(7);

Comando \labexit"

Finaliza a comunica�c~ao com o robô.

% Finalizacao da comunicacao com a Labmate

labmat(9);

Comando \set
�
vel(v,wr)"

Aplica os valores de referência para as velocidades linear e angular no robô.

function set_vel(v,wr)

% Carrega os valores para velocidade linear e velocidade angular

% da labmate

labmat(1,v,wr);

Comando \set
�
acel(al,ar)"

Aplica os valores de referência para as acelera�c~oes linear e angular no robô.

function set_acel(al,ar)

% Carrega os valores para aceleracao linear e aceleracao angular

% da labmate

labmat(2,al,ar);
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Comando \get
�
status"

Lê o registrador de estado do robô.

function s=get_stat

% function s=get_stat

% Le o status da labmate, retorna s=[heading x y vel_left vel_right]

% onde os valores de velocidades sao das rodas esquerda e direita

s=labmat(8);

Comando \clr
�
head"

Anula o valor da orienta�c~ao armazenado no registrador de estado do robô.

% Anula o heading da Labmate

labmat(6);

Comando \turn
�
abs(ang,r)"

Rotaciona o robô at�e se atingir a orienta�c~ao de ang graus no seu referencial absoluto.

O raio da rota�c~ao �e dado por r.

function turn_abs(ang,r)

% function turn_abs(ang,r)

% Rotacao Absoluta da Labmate

% O comando de rotacao e' acompanhado do resto do programa para que se

% garanta que o comando seja executado por completo antes de se

% terminar a rotina

% Ideia e' manter a Labmate rodando enquanto nao se atingir o valor

% do angulo pedido +- um erro

% OBS.: Para as rotinas internas da Labmate o valor do angulo devera

% ser multiplicado por 100. Ex.: 45 graus = 4500

% erro=2 graus

erro=200;
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% Caso o angulo seja 0 ou 360 e' necessario um tratamento especial

if (ang==0 | ang==360)

a1=36000;

a2=0;

% Rotacao Absoluta

labmat(3,a1,r);

% Get status

s=labmat(8);

while(1)

if(s(1)>(a1-erro))

break;

elseif (s(1)<(a2+erro))

break;

end

% Get status

s=labmat(8);

end

else

a1=ang*100;

% Rotacao Absoluta

labmat(3,a1,r);

% Get status

s=labmat(8);

while( s(1)<(a1-erro) | s(1)>(a1+erro))

% Get status

s=labmat(8);

end

end
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C.3 Rotinas da estrat�egia de navega�c~ao nos corredores

Comando \miss~ao"

De�ne a navega�c~ao do robô nos corredores utilizados para testes durante os expe-

rimentos. A partir dessa rotina �e que s~ao chamadas todas as outras necess�arias para o

movimento e controle do robô nos corredores.

% Rotina de Navegacao da Labmate

% - Inicializacao

% * Inicializacao das variaveis

% * Inicializacao da placa de aquisicao e da labmate

% * Aquisicao da 1 imagem

% - Navegacao

% * Percurso do 1 corredor

% * Execucao de tarefa (Rotacao de -90 graus)

% * Percurso do 2 corredor

% * Execucao de tarefa (Rotacao de -90 graus)

% * Percurso do 3 corredor

% * Execucao de tarefa (Rotacao de -90 graus)

% * Percurso do 4 corredor

%

% Variaveis globais

err_sum=0; % Acumulador dos erros dos Ptf's calculados ao centro da imagem

dist_ant=0; % Variavel que guarda o valor de teta para ser usado novamente

REF=96; % Valor da coluna onde o Ptf ideal deve ser encontrado

VEL=75; % Valor da velocidade linear

cont=1; % Contador de amostragens para os dados armazenados

posatual=1; % Indicador da posicao atual

pos_ant=1; % Indicador da posicao anterior

wr=0; % Velocidade angular

ssd=0; % SSD - sum of squared differences metric entre duas imagens

vel=VEL;

heading_ref=0;

cont_foto=1;
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ind_foto=1;

prefixo='foto';

%****** Inicializacao

% Inicializacao da Labmate e da acquisicao

acqinit;

labinit;

% Anula o heading

clr_head;

% Define as aceleracoes

set_acel(15,5);

% Adquire a primeira imagem

colormap(gray);

image=acq;

imshow(image);

truesize;

%Grava uma imagem para criar um AVI

% ind_foto=saveimg(ind_foto,prefixo);

% cont_foto=1;

%Comeca movimento

set_vel(VEL,0);

% Inicializacao dos dados de acompanhamento

tempo=clock;

Status(cont,:)=get_stat;

Time_seg(cont)=0;

Wr(cont)=wr;

Posatual(cont)=posatual;

Pos(cont)=posatual;

SSD(cont)=ssd;

Poly1(cont,:)=[0 0];

Poly2(cont,:)=[0 0];

Ptf(cont,:)=[0 0];

Erro(cont)=dist_ant;

Covptf(cont)=0;
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Std(cont)=0;

VelAplic(cont)=vel;

heading_ref=Status(cont,1)/100;

%****** Percurso dos corredores

% Looping n 1 - Primeiro Corredor

Nref=9;

loop;

savedata;

% Primeira virada

Nref=15;

atitude1;

savedata;

% Looping n 2 - Segundo Corredor

posatual=16;

pos=16;

Nref=24

loop;

savedata;

% Segunda virada

Nref=30

atitude1;

savedata;

% Looping n 3 - Terceiro Corredor

posatual=31;

pos=31;

Nref=41

loop;

savedata;

% Terceira virada

Nref=47

atitude1;

savedata;

% Looping n 4 - Restinho do Corredor

posatual=48;
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pos=48;

Nref=49;

loop;

savedata;

% Aproximacao final

Nref=51

atitude4;

savedata;

%******* Finalizacao

% Finaliza a placa de aquisicao

acqexit;

% Anula as velocidades

vel=0;

set_vel(vel,0);

savedata;

% Destruicao das variaveis auxiliares

clear poly1 poly2 cov1 cov2 ptf covptf imagem ssd;

clear posatual pos wr dist_ant err_sum tr1 tr2;

clear image pos_ant tempo Nref vel heading_ref prefixo;

clear cont_foto;

return;

Comando \atitude1"

Esta rotina de�ne a tarefa de aproxima�c~ao da posi�c~ao de rota�c~ao no �nal de cada

corredor e a execu�c~ao de um giro de 90o no sentido hor�ario.

% Tomada de atitude: aproximacao da posicao de rotacao e giro de 90 graus

% Acerta o heading, caso seja necessario

if (abs(dist_ant)>7)

turn_abs(heading_ref,0);

end
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% Anula alguns dados para manter coerencia

% no processo de amarzenamento de dados

wr=0;

poly1=[0;0];

poly2=[0;0];

ptf=[0;0];

covptf=zeros(2,2);

dist_ant=0;

% Mantem o movimento em linha reta mas prossegue fazendo

% matching das posicoes ate encontrar a posicao de rotacao

cont_pos=0;

while(posatual<Nref)

imagem=acq;

[pos,ssd]=matchpos(imagem,posatual,Nref)

if (pos==pos_ant)

cont_pos=cont_pos+1;

if (abs(posatual-pos)<=2 & cont_pos==3)

posatual=pos

cont_pos=0;

vel=floor(VEL*(1-exp(pos-Nref)))

if (vel<50)

vel=50;

end

set_vel(vel,0);

end

end

pos_ant=pos;

imshow(imagem);drawnow;

savedata;

%Grava imagem para fazer AVI

% if(cont_foto==5)

% ind_foto=saveimg(ind_foto,prefixo);

% cont_foto=1;
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% else

% cont_foto=cont_foto+1;

% end

end

% Rotaciona -90 graus

turn_for(-90,0);

savedata;

% Espera-se tempo necessario para que o clr_head nao interfira

% no turn_for

tic;

while(toc<2)

end

% clr_head;

% Guarda o valor do novo heading como referencia

s=get_stat;

heading_ref=s(1)/100;

% Carrega os valores de aceleracao novamente porque o

% clr_head muda os valores anteriores

set_acel(15,5);

% e os valores de velocidades porque a rotina turn_for

% anula os mesmos

vel=VEL;

set_vel(vel,0);

% Mostra a nova posicao e destroi variaveis auxiliares

imagem=acq;

imshow(imagem);drawnow;

clear cont_pos s;

%Grava uma imagem para fazer um AVI
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% ind_foto=saveimg(ind_foto,prefixo);

% cont_foto=1;

Comando \atitude4"

Esta rotina de�ne a tarefa de aproxima�c~ao da posi�c~ao �nal at�e encontrar o momento

exato de cessar o movimento e �nalizar a miss~ao.

% Tomada de atitude4: aproximacao da posicao final para cessar o movimento

% Acerta o heading, caso seja necessario

if (abs(dist_ant)>7)

turn_abs(heading_ref,0);

end

% Anula alguns dados para manter coerencia

% no processo de amarzenamento de dados

wr=0;

poly1=[0;0];

poly2=[0;0];

ptf=[0;0];

covptf=zeros(2,2);

dist_ant=0;

% Mantem o movimento em linha reta, mas prossegue fazendo

% matching das posicoes ate encontrar a posicao final

cont_pos=0;

while(posatual<Nref)

imagem=acq;

[pos,ssd]=matchpos(imagem,posatual,Nref)

if (pos==pos_ant)

cont_pos=cont_pos+1;

if (abs(posatual-pos)<=2 & cont_pos==3)

posatual=pos

cont_pos=0;
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vel=floor(VEL*(1-exp(pos-Nref)))

if (vel<50)

vel=50;

end

set_vel(vel,0);

end

end

pos_ant=pos;

imshow(imagem);drawnow;

savedata;

%Grava imagem para fazer um AVI

% if(cont_foto==5)

% ind_foto=saveimg(ind_foto,prefixo);

% cont_foto=1;

% else

% cont_foto=cont_foto+1;

% end

end

% Mostra a nova posicao e destroi variaveis auxiliares

imagem=acq;

imshow(imagem);drawnow;

clear cont_pos;

%Grava imagem para fazer AVI

% ind_foto=saveimg(ind_foto,prefixo);

% cont_foto=1;

Comando \loop"

De�ne o ciclo de controle da estrat�egia de navega�c~ao.

% Loop de controle para o percurso dos corredores do ISR

% * Aquisicao de nova imagem
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% * Processamento da imagem, extracao das retas e calculo do ponto de fuga

% * Controle da velocidade angular e velocidade linear

% * Determinacao da posicao atual

% * Verificacao da condicao de parada

while(posatual<Nref)

% Aquisicao da imagem

imagem=acq;

% Deteccao das linhas do corredor

[poly1,poly2,tr1,tr2,cov1,cov2]=linedet(imagem);

% Calculo do ponto de fuga

[ptf,covptf]=ptfdetec(tr1,tr2,cov1,cov2,poly1,poly2);

% Calculo do erro e do controle

[dist_ant,err_sum,wr,vel]=ctrlwr(ptf,REF,dist_ant,err_sum,poly1(2),poly2(2),

sqrt(covptf(2,2)),vel);

% Machting para determinacao da posicao atual

[pos,ssd]=matchpos(imagem,posatual,Nref);

if (pos==pos_ant)

if (abs(posatual-pos)<=2)

posatual=pos

end

end

pos_ant=pos;

% Armazenamento dos dados

savedata;

%Grava imagem para criar um AVI

% if(cont_foto==5)

% ind_foto=saveimg(ind_foto,prefixo);

% cont_foto=1;

% else

% cont_foto=cont_foto+1;

%

% end
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end

Comando \linedet(im)"

Faz a detec�c~ao das retas do corredor. S~ao aplicados os �ltros de Sobel e m�ascaras de

eros~ao para a sele�c~ao dos pontos pertencentes ao contorno das retas. O m�etodo de RANSAC

�e utilizado para determinar as equa�c~oes e, al�em disso, �e calculada a matriz de covariância

dos parâmetros das retas.

function [p1,p2,tr1,tr2,cov1,cov2]=linedet(IM)

%function [p1,p2,tr1,tr2,cov1,cov2]=linedet(IM)

% Detecta os pontos do contorno de uma reta

% Os pontos de interesse sao selecionados comparando-se os modulos de

% Ex e Ey com um valor de threshold e aplicando-se uma erosao com

% mascaras diagonais. As retas sao interpoladas, usando-se o metodo

% de Ransac

% Retorna os parametros das retas e as covariancias de teta e ro

%****** Inicializacao

th=0.008;

eout=IM;

IM=double(IM)/255;

[m,n]=size(IM);

mask1=[ 1 1 0 0 0 0;

0 1 1 0 0 0;

0 0 1 1 0 0;

0 0 0 1 1 0;

0 0 0 0 1 1];

mask2=[ 0 0 0 0 1 1;

0 0 0 1 1 0;

0 0 1 1 0 0;

0 1 1 0 0 0;

1 1 0 0 0 0];

%****** Definicoes do filtro de Sobel
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fx=[-1 0 1;-2 0 2; -1 0 1]/8;

fy=[1 2 1; 0 0 0; -1 -2 -1]/8;

%****** Aplicacao do filtro

Ex=filter2(fx,IM);

Ey=filter2(fy,IM);

% figure;

% imshow(Ex+Ey);

%****** Escolha dos pontos para as novas estimativas

% Selecao dos pontos com gradiente acima de um threshold

IM=abs(Ex)>th & abs(Ey)>th;

% figure;

% imshow(IM);

% Determinacao do sinal do gradiente

IS=sign(Ex).*sign(Ey);

% IM1 = matriz com pontos de gradiente>th e inclinacao positiva

IM1=(IM.*IS)==1;

% IM2 = matriz com pontos de gradiente>th e inclinacao negativa

IM2=(IM.*IS)==-1;

clear Ex Ey IS fx fy;

% Refinamento da escolha atraves de erosao com uma mascara.

% A mascara e' aplica apenas na parte inferior da imagem e o

% restante da mesma e' igualado a zero

IM1(90:m,1:n)=erode(IM1(90:m,1:n),mask1);

IM1(1:90,1:n)=zeros(90,n);

figure;

imshow(IM1);

IM2(90:m,1:n)=erode(IM2(90:m,1:n),mask2);

IM2(1:90,1:n)=zeros(90,n);

figure;

imshow(IM2);

%******* Separa os indices de linhas e colunas onde se encontrar 1's

% nas matrizes IM1 e IM2



C.3 Rotinas da estrat�egia de navega�c~ao nos corredores 81

[newl1,newc1]=find(IM1);

[newl2,newc2]=find(IM2);

newl1=newl1';

newc1=newc1';

newl2=newl2';

newc2=newc2';

%****** Estimativa das novas retas

p1=ransac2d(newl1,newc1);

p2=ransac2d(newl2,newc2);

% Calculo de teta e ro e montagem da Variavel tr1 = [teta1 ro1]

tr1(1)=atan(-p1(2));

tr1(2)=abs(p1(1)*cos(tr1(1)));

cov1=covar_tr(newc1,newl1,tr1,1);

% Calculo de teta e ro e montagem da Variavel tr2 = [teta2 ro2]

tr2(1)=atan(-p2(2));

tr2(2)=abs(p2(1)*cos(tr2(1)));

cov2=covar_tr(newc2,newl2,tr2,1);

%****** Display

% figure;

% imshow(IM1+IM2);

dispret(p1,p2,IM1+IM2,eout);

return

Comando \ransac2d(x,y)"

Corresponde �a rotina de interpola�c~ao da equa�c~ao de uma reta a partir de um con-

junto de pontos de amostragens usando o m�etodo de RANSAC.

function solution = ransac2d(x,y)

% function solution = ransac2d(x,y)

% Faz a interpolacao dos pontos para determinacao de uma reta

% usando Ransac - Random Sample Consensus

N = size(x,2);
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% 99% chances of getting two inliers at least once, if 25% of x's are

% outliers .

ntrial = 8;

[x,I] = sort(x);

y = y(I);

best = -1 ;

for t = 1:ntrial ,

i1 = ceil(N*rand(1)/3);

i2 = ceil(N*(2+rand(1))/3);

slope = (y(i2)-y(i1))/(x(i2)-x(i1)) ;

height= y(i2) - x(i2)*slope ;

error = (-y+slope*x + height).^2 ;

med = median(error);

% Selection best inliers

if (best<0) | (med < best) ,

good = error <= med ;

best = med ;

end

end

x = x(good);

y = y(good);

solution = lscov([ones(size(x));x]',y',eye(size(x,2)));

Comando \covar
�
tr(x,y,tr,vsig)"

Calcula a matriz de covariância dos parâmetros das retas.

function [eout]=covar_tr(x,y,tr,vsig)

% function [eout]=covar_tr(x,y,tr,vsig)

% Esta funcao calcula a matriz de covariancia entre os parametros da

% reta, teta e ro, a partir da covariancia entre os pontos x e y

% usados na interpolacao da mesma

% medx e medy : medias

% cvarxy : matriz de covariancia dos sinais x e y
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% vsig : variancia do signal

% teta : angulo

% ro : distancia

% N : numero de amostras de x e y

%****** Calculo das medias e matriz de covariancia entre x e y

% Os valores de x e y sao subtraidos do menor valor encontrado (shift)

teta=tr(1);

ro=tr(2);

[l,N]=size(x);

xmin=min(x);

ymin=min(y);

x=x-xmin;

y=y-ymin;

medy=mean(y);

medx=mean(x);

cvarxy=cov(x,y)*(N-1);

% Senos e Cossenos

st=sin(teta);

ct=cos(teta);

s2t=sin(2*teta);

c2t=cos(2*teta);

%****** Definicao das Variancias de x e y, e Covariancia xy

vx=cvarxy(1,1);

vy=cvarxy(2,2);

cvxy=cvarxy(1,2);

%****** Calculo dos termos da matriz de Covariancia entre Teta e Ro

% Variaveis Auxiliares

term0=medy*st+medx*ct;

T=((vy-vx)/N)*c2t - (2*cvxy/N)*s2t - ((term0)^2) + ro*(term0);

term1=vy*(ct^2)+vx*(st^2)-cvxy*s2t;

term2=medx*st-medy*ct;

numer=4*vsig;

denom=2*N*(T^2);
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eout(1,1)=term1;

eout(2,2)=((term2)^2)*(term1)+N*(((term2)^2) -T)^2;

eout(1,2)=-(term2*term1);

eout(2,1)=eout(1,2);

eout=(eout)*(numer/denom);

return

Comando \dispret(poly1,poly2,IM,img)"

Corresponde a uma rotina auxiliar para se tra�car as retas detectadas sobrepondo-as

�a imagem do corredor.

function dispret(poly1,poly2,IM,img)

% function dispret(poly1,poly2,IM,img)

% Faz o display das retas detectadas sobrepostas a imagem original

[m,n]=size(img);

% Calculo dos pontos das retas

l=1:m;

c1=round(poly1(2)*l+poly1(1));

c2=round(poly2(2)*l+poly2(1));

% Marcacao em branco dos pontos usados na interpolacao

[lin,col]=find(IM);

t=size(lin);

for i=1:t

img(lin(i),col(i))=255;

end

% Display

figure;

imshow(img);

hold on;

plot(c1,l,'w');

plot(c2,l,'w');

hold off;
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drawnow;

return

Comando \ptfdetec(tr1,tr2,cov1,cov2,p1,p2)"

Calcula as coordenadas e a matriz de covariância do ponto de fuga. A partir dessa

matriz �e calculado o seu desvio padr~ao.

function [ptf,covptf]= ptfdetec(tr1,tr2,cov1,cov2,p1,p2)

% function [ptf,covptf]= ptfdetec(tr1,tr2,cov1,cov2,p1,p2)

% Calcula o ponto de fuga dado duas retas definidas por seus respectivos

% parametros.

% Alem disto, calcula a matriz de covariancia do ponto de fuga a partir

% das matrizes de covariancia de teta e ro das duas retas

% tr = [teta ro]

% Variaveis Auxiliares

teta1=tr1(1);

ro1=tr1(2);

teta2=tr2(1);

ro2=tr2(2);

ct1=cos(teta1);

ct2=cos(teta2);

st1=sin(teta1);

st2=sin(teta2);

%****** Calculo do ponto de fuga

lixo1= [1 -p1(2); 1 -p2(2)];

lixo2=[p1(1); p2(1)];

ptf=inv(lixo1)*lixo2;

%****** Calculo da matriz de covariancia

%*** Calculo de H

% Variaveis Auxiliares

st21=sin(teta2-teta1);
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ct21=cos(teta2-teta1);

den=st21^2;

% F1 e' define a coordenada linha do ptf em funcao de teta1 ro1 teta2 ro2

% F2 e' define a coordenada coluna do ptf em funcao de teta1 ro1 teta2 ro2

% Calculo das derivadas para a criacao de H

df1dt1=ct2*(ro2 - ro1*ct21)/den;

df1dr1=-ct2/st21;

df1dt2=ct1*(ro1 - ro2*ct21)/den;

df1dr2=ct1/st21;

df2dt1=st2*(ro1*ct21-ro2)/den;

df2dr1=st2/st21;

df2dt2=-st1*(ro1 + ro2*ct21)/den;

df2dr2=-st1/st21;

%

% Especifica{\c c}ao de H:

%

% H =[ df2 df2 df2 df2 (coluna=x)

% dt1 dr1 dt2 dr2

% df1 df1 df1 df1 (linha=y)

% dt1 dr1 dt2 dr2 ]

%

H=[df2dt1 df2dr1 df2dt2 df2dr2;df1dt1 df1dr1 df1dt2 df1dr2];

% *** Propagacao da Covariancia dos tetas e ros para o ponto de fuga ****

aux=zeros(4,4);

aux(1:2,1:2)=cov1;

aux(3:4,3:4)=cov2;

covptf=H*aux*H';

return
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Comando \ctrlwr(ptf,ref,dist
�
ant,err

�
sum,m1,m2,std,vel

�
ant)"

De�ne o controle do robô. Primeiramente, o desvio do ponto de fuga em rela�c~ao �a

coluna central da imagem �e calculado e, depois, s~ao de�nidos e aplicados ao robô os sinais

de referência para a velocidade angular e a velocidade linear.

function [dist_ant,err_sum,wr,vel_ant]=

ctrlwr(ptf,ref,dist_ant,err_sum,m1,m2,std,vel_ant)

% function [dist_ant,err_sum,wr,vel_ant]=

%ctrlwr(ptf,ref,dist_ant,err_sum,m1,m2,std,vel_ant)

% Calcula e executa o controle da velocidade angular e aplica

% um filtro de primeira ordem para calcular a velocidade linear

% da Labmate baseado no erro do ponto de fuga estimado em relacao a

% posicao ideal, na inclinacao das retas do corredor e ainda, na

% covariancia do ponto de fuga.

% O controle da velocidade angular e' tipo PID.

% As novas velocidades sao aplicadas a Labmate

% Definicao dos ganhos do PID

kp=1.2*(5/(1+std));

kd=0.05;

ki=0;

%****** Desvio do ponto de fuga atual em relacao ao centro da imagem

dist=ref-ptf(1)

%****** Controle da velocidade angular a partir do desvio

err_sum = err_sum + dist;

E0=25;

a=0.5;

sigm=1/(1+exp(E0-abs(dist))*a);

wc=(kp)*(m1+m2)*(dist + kd*(dist - dist_ant) + ki*err_sum);

wr=sigm*abs(wc)*sign(dist)+(1-sigm)*wc

%****** Controle da velocidade linear
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y=0.15;

vel=y*vel_ant+(1-y)*75*1/((1+exp(abs(dist)-25))*(1+abs(m1+m2)));

vel=round(vel)

if(vel<=50)

vel=50;

end

%****** Manda pra Labmate comandos das velocidades linear e angular

% set_vel(vel,wr);

tic;

while(toc<0.8)

end

% set_vel(vel,0);

dist_ant=dist;

vel_ant=vel;

return

Comando \matchpos(img,patual,NumRef)"

Compara a imagem capturada do corredor com o conjunto de imagens de referência

correspondentes �a posi�c~ao atual e �as duas posi�c~oes seguintes �a que o robô se encontra. O

m�etodo de correla�c~ao aplicado �e o SSD.

function [pos,ssd]=matchpos(img,patual,NumRef)

% function [pos,ssd]=matchpos(img,patual,NumRef)

% Executa o matching da imagem img com as imagens de referencia

% das posicoes atual e as duas seguintes.

% Utiliza para isto correlacao calculada atraves do

% SSD - sum of squared differences metric

cont=1;

if (patual>NumRef)

patual=1;

end

lim=patual+2;
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if (lim>NumRef)

lim=NumRef;

end

for i=patual:lim

nome=['ref' num2str(i) '.bmp'];

ref=imread(nome);

SSD(cont)=ssd2d(img,ref);

x(cont)=i;

cont=cont+1;

end

figure;

plot (x,SSD,'k*');

set(gca,'position',[0.13 0.13 0.700 0.700])

[m,pos]=min(SSD);

ssd=SSD(pos);

pos=x(pos);

xlabel('k');

ylabel('SSD');

set(gca,'xtick',[0 1 2 3 4])

set(gca,'xlim',[0 4])

grid on

return

Comando \ssd2d(im1,im2)"

Efetua o c�alculo do SSD em duas dimens~oes entre duas imagens.

function [out]=ssd2d (im1,im2)

% function [out]=ssd2d (im1,im2)

% Calcula o SSD - sum of squared differences metric entre duas imagens

[l,c]=size(im1);

im1 = double (im1);

im2 = double (im2);

N=l*c;
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out=sqrt((sum(sum((im1-im2).^2)))/N);

return;

Comando \saveimg(cont,str)"

Rotina auxilar para salvar imagens do corredor para que se possa criar anima�c~oes

do movimento do robô.

function [cont]=saveimg(cont,str)

% function [cont]=saveimg(cont,str)

% Rotina auxiliar para a aquisicao e armazenamento das

% imagens de referencia

% OBS.: Esta rotina esta' adaptada para o trabalho com a Labmate, por

% isso, devera' ser alterada para ter uma aplicacao mais geral

[a,b,c,d]=acqmat(1);

nome=[str num2str(cont) '.gif']

acqmat(2,nome);

cont=cont+1;

%imshow([a,b,c,d]);

Comando \savedata"

Rotina auxiliar para salvar informa�c~oes do estado do robô para posterior an�alise e

cria�c~ao de gr�a�cos.

% Rotina para armazenamento de dados

cont=cont +1;

Status(cont,:)=get_stat;

Time_seg(cont)=etime(clock,tempo);

Wr(cont)=wr;

Posatual(cont)=posatual;

Pos(cont)=pos;

SSD(cont)=ssd;

Poly1(cont,:)=poly1';

Poly2(cont,:)=poly2';



C.3 Rotinas da estrat�egia de navega�c~ao nos corredores 91

Ptf(cont,:)=ptf';

Erro(cont)=dist_ant;

Covptf(cont)=covptf(2,2);

Std(cont)=sqrt(covptf(2,2));

VelAplic(cont)=vel;
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