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Resumo

Este trabalho propoe a implementacao em um rob6é mével de um sistema ba-
seado em visao que seja capaz de seguir uma pessoa sozinha se movendo em
um ambiente sem obstaculos, de maneira a manter uma distancia aproxima-
damente constante da mesma, através do fluxo 6ptico calculado a partir das
imagens obtidas de uma cAdmera embarcada. Para tanto, usou-se um rob6é mo-
vel, modelo Pioneer 3-AT, e uma webcam genérica. Pretende-se, assim, que os
alunos aprofundem seus conhecimentos na area de visao computacional usando
processamento de imagens na deteccao de movimento através de algoritmos de
fluxo o6ptico, ja que é necesséria a obtencao da posicao da pessoa a despeito do
movimento aparente do ambiente causado pela movimentagao do robo.
Quando o robd esta em deslocamento atras da pessoa alvo, o algoritmo deve
ser capaz de descartar o movimento relativo do ambiente & sua volta devido a
tal deslocamento e identificar a qual setor da imagem pertence apenas a pessoa,
que se move de maneira diferente. Para isto, usou-se um algoritmo de reconhe-
cimento de fluxo 6ptico desenvolvido por Gunnar Farnebéck, seguido de uma
série de filtros diferentes para a extragao da silhueta da pessoa da matriz de
fluxos oOpticos obtida para cada estado de movimentacao do robo, e posterior
aprimoramento da estimativa com o uso de um filtro de Kalman.



Abstract

This work proposes the implementation on a mobile robot of a vision based
system that is capable of tracking one lone person moving in an obstacle-free
environment, so as to maintain an approximately constant distance from her,
using optical flow calculated from the images obtained from an onboard camera.
To do so, a mobile robot, model Pioneer 3-AT, and a generic webcam was used.
One of the objectives is that the students enhance their knowledge in the area
of computational vision through the image processing for movement recognition
using optical flow algorithms, since it is necessary to obtain the person’s position
despite the environment’s relative movement caused by the robot’s movement.
When the robot is following the target person, the algorithm must be able to
discard the relative motion of the environment that is due to such displacement
and identify the image sector to which belongs only the person that moves
differently. To achieve thus, an optical flow recognition algorithm by Gunnar
Farnebéck was used, followed by a series of different filters for the extraction
of the person’s silhouette from the optical flow matrix for each of the robot’s
movement state, and later estimate improvement using a Kalman filter.
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Introducao

A identificagao de pessoas sem necessidade de interacao especifica do usuario
torna mais natural a interagao homem-maquina, assim como possibilita que
robo6s moveis identifiquem melhor elementos do ambiente ao seu redor, permi-
tindo, por exemplo, a supervisao de idosos e de bebés, assim como a vigilancia
e o reconhecimento de elementos hostis em implementagdes mais especificas [5].

Através de sensores como cimeras, lasers, ou sonares, é possivel fornecer
a um robo informagoes sobre o mundo real. Tais elementos, entretanto, sao
apenas um modelo da realidade, que precisa passar, ainda, por uma anélise
matematica a fim de que se identifique o que representam tais informagoes.
Pode-se, por exemplo, fazer comparagoes de parte das imagens obtidas com
imagens conhecidas de objetos similares [6, 7, §], analisar padroes de cores [9],
ou analisar padrdes de movimento na imagem [10, 11].

O presente trabalho tem como objetivo utilizar técnicas de visao computaci-
onal para detectar padroes de movimento de uma pessoa em uma sequencia de
imagens com o uso de fluxo 6ptico, através do desenvolvimento e implementagao
de um software capaz de reconhecer a presencga e posi¢ao dessa pessoa em um
ambiente e, entao, fazer com que um rob6 moével, com uma cdmera embarcada,
a siga. Usar-se-4 um rob6 movel, modelo Pioneer 3-AT, sendo, portanto, parte
do escopo do projeto a programagao e controle do mesmo. O sistema deve, para
que se consiga seguir a pessoa, ser capaz de reconhecer os padroes de movimento
da mesma mesmo quando o ambiente ao seu redor possui movimento relativo
devido & movimentagao do robé.
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Deteccao e rastreamento de
pessoas com visao
computacional

O uso das informacoes obtidas por uma cimera consiste em, primeiramente,
identificar qual se¢ao da imagem corresponde & pessoa a ser seguida e, entao,
avaliar a posicao da pessoa em relagao ao robd para que o mesmo possa segui-la.
Ha diversos algoritmos que fornecem meios para tal.

Existem algoritmos que dependem do reconhecimento da forma humana em
uma imagem através da comparagao de contornos, como os métodos de “template
matching" [12], “shape fitting" [13], “human modelling” [14]. Outros tipos de
algoritmos fazem a comparagao de diversos setores da imagem com uma base
de dados de imagens de objetos, como faz Sotelo [15] para identificar pedestres
no caminho de um carro, e Braun [16] para identificar rostos humanos.

Alguns algoritmos fazem uso da separagao de uma forma em movimento
de uma imagem estética, como ocorre com o “background subtraction" [17].
Neste caso, ha, entretanto, necessidade de que a imagem seja adquirida por uma
cAmera estatica, o que nao é o caso em uma cadmera embarcada em um robo
movel. Outros, usam o histograma de cores da imagem para rastrear um trecho
ou objeto. Esses sdo muito eficientes quando aliados a outras informacgoes, mas,
por si s6, apresentam dificuldade para diferenciar o objeto buscado de objetos
ao fundo com cores similares, como mostra o trabalho de Liem [18].

Uma outra vertente de pesquisadores usa, além de cAmeras e de processa-
mento de imagens, dados obtidos de outros sensores, como laser e ultra-som.
Kobilarov [19], por exemplo, através de uma anélise probabilistica dos dados
extraidos de um sensor a laser associada aos dados obtidos da cAmera, define se
o objeto é uma pessoa a ser seguida e sua distancia.

Por fim, ha os métodos de fluxo 6ptico, em que o movimento relativo de
pontos da imagem ¢é analisado. Tratam-se de métodos suficientemente eficientes
do ponto de vista computacional para execugao em tempo real para aplicagoes
em que a precisao é suficiente para que a estimativa da posi¢ao da pessoa per-
mita ao rob6 manter uma distancia predefinida da mesma [20]. Como se tem a
magnitude, diregao e sentido dos deslocamentos de todos os pontos, é possivel,
através de um tratamento apropriado, identificar qual parte desse movimento é



devido ao movimento da camera e qual nao é. Dada a restricao de tinico objeto
movel na cena ser uma pessoa, nada mais é necessario para que se tenha o tama-
nho e posigdo da mesma. Handa [21], por exemplo, obteve sucesso em fazer seu
rob6 seguir uma pessoa mesmo em ambientes com pouca iluminacgao. Yamane
[22], Piaggio [20] e muitos outros também chegaram a resultados similares.

Nesse projeto propoe-se o uso de fluxo optico para detecgao do movimento da
pessoa a frente da cAmera embarcada no rob6 e de um algoritmo para determinar
qual deve ser a agao a ser adotada pelo robé com base na variagao do fluxo
optico. Com isso, pretende-se demonstrar a aplicabilidade de métodos baseados
em fluxo 6ptico em plataformas moveis.

2.1 Fluxo Optico

O fluxo 6ptico é uma representagao vetorial do deslocamento de setores de pa-
drao de brilho equivalente entre um quadro e outro de uma sequéncia de imagens
através da verificagao da correspondéncia de tais setores em ambas as imagens
[23], visando-se obter uma representagdo do campo de movimento na imagem
através de um campo de fluxos 6pticos, que é o resultado do célculo dos fluxos
opticos, um campo vetorial em que cada vetor, aplicado ao ponto do primeiro
quadro em relacao ao qual foi calculado, representa uma estimativa da veloci-
dade instantanea daquele ponto no par de imagens, o que possibilita a identifica-
¢ao e quantificacdo do movimento de qualquer coisa cuja representacao pictorica
possua velocidade diferente de sua vizinhanga[24].

O campo de movimento é a projecao bidimensional do movimento tridimen-
sional de superficies [1], ou seja, é a proje¢ao bidimensional do movimento real
de uma cena tridimensional, enquanto o campo de fluxos 6pticos é o movimento
aparente de padroes de brilho na imagem, ou seja, uma representagao do movi-
mento bidimensional adquirida através de uma interpretacao de um modelo da
realidade, como mostra a figura 2.1.
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Figura 2.1: Representagdo do movimento de uma esfera girando em torno de
seu eixo (adaptado de [1]).



Ha duas estratégias diferentes para a resolucdo de problemas de correspon-
déncia em visao computacional: abordagens densas, em que todos os pontos da
imagem sao analisados entre um quadro e outro através do uso de informacoes
sobre a vizinhanga do ponto para a resolugao de suas equagoes, e abordagens
esparsas, em que é realizada, previamente, uma redugao de dimensionalidade, de
maneira que sejam analisados apenas setores definidos com grande contraste em
relacdo a sua vizinhanca imediata, chamados de “features", ou atributos, que sao
facilmente reconheciveis em ambos os quadros, o que torna sua execugao mais
rapida em troca do descarte de informagos de precisdo menor [25, 26, 11]. Algo-
ritmos de fluxo 6ptico denso, como o de Horn-Schunck [1], conseguem identificar
o fluxo optico em setores da imagem em que néo se teria informacao usando um
algoritmo esparso, entretanto, segundo Nourani-Vatani [23], sdo mais suscetiveis
a ruido e exigem um tempo maior para a realizagao do célculo.

Devido a baixa resolugao de trabalho, observou-se melhores resultados usando
métodos de calculo de fluxo dptico densos gracas & maior densidade de resul-
tados, e, portanto, o foco do presente trabalho estd em tais métodos. Dada a
natureza do problema, em que se deseja rastrear o movimento de uma pessoa,
que representa uma parte da imagem de textura nao uniforme e frequentemente
contrastante de seus arredores em uma projecao bidimensional, tais métodos
apresentam resultados satisfatérios para a estimativa da posicao desejada.

2.1.1 Meétodos esparsos
2.1.1.1 Atributos

O calculo do fluxo 6ptico através de algoritmos esparsos se baseia na hipotese
de que os pontos a serem rastreados possuem significativo gradiente em relagao
a sua vizinhanga, o que torna esses pontos facilmente rastreaveis usando apenas
informagGes sobre seus padroes de brilho. A pontos que possuem significativo
gradiente em apenas uma diregao se da o nome de “edges”, ou quinas, e aos que
possuem elevado gradiente em ao menos duas dire¢oes nao coincidentes se da o
nome de “corner”, ou cantos [27]. Antes de se calcular o fluxo 6ptico esparso, &,
portanto, necessario identificar tais setores da imagem.

“Features”, ou atributos sao os pontos escolhidos para terem seus fluxos ava-
liados. Podem ser quinas, de diferentes qualidades, ou até mesmo cantos na
auséncia de suficientes quinas. Atributos de méa qualidade, entretanto, afetam
significativamente a robustez desse tipo de algoritmo de calculo de fluxo 6ptico.
Bons atributos sao encontrados, geralmente, em regioes da imagem que apre-
sentam grandes variagoes de gradiente em um pequeno espago, como bordas de
objetos e texturas granuladas. H& diversos algoritmos diferentes para o calculo
de atributos, cada um de caracteristicas bem diferentes, como mostra Nourani-
Vatani [23] em testes comparando a performance de alguns dos principais.

2.1.1.1.1 Calculo dos atributos Em 1988, Harris [27] propds um algo-
ritmo para a selecao de atributos conhecido como “Harris Corner Detector".
Tal algoritmo funciona da seguinte maneira:

Considere uma imagem em tons de cinza I. Varre-se uma janela w(z,y) de I,
de comprimento u na dire¢do x e v em y, e calcula-se a variagdo da intensidade
através da formula:



E(um) = Zw(:&y)[[(m—i—my—i—v) - I(w>y)]2
Em que: |

w(x,y) ¢é a janela ao redor do ponto (z,y);
I(x,y) é a intensidade de tom em (z,y);

I(z +u,y +v) éa intensidade na janela deslocada (z + u,y + v);

Como se busca janelas que contenham grande variagao de intensidade, é preciso
maximizar a equacdo acima, especificamente o termo:

Z[I(:EJru,erv) *I(.’t,y)]2

z,y

Usando expansao de Taylor:

E(u,v) =Y [I(@,y) +u- I +v- I, — I(z,y)]
zy
Ou, na forma matricial:

B(u,v) ~ [ v].M.{H

Em que:

2 LI
M:Zw(x’y){ff I2y:|
x,y ® v Y

Calcula-se, entao, para cada janela, uma pontuacgao arbitraria Rggrris que
permita comparar de maneira objetiva diferentes setores, da seguinte forma:

Ryarris = det(M) —k- ((TT(M))Q
Sendo:
det(M) = )\1 . )\2
TI“(M) =1+ X
A partir da definicdo de um valor limite minimo no cédigo, define-se que o
setor é considerado um atributo se a pontuagao Ry q.ris atribuida ao mesmo for
maior que tal valor.
Shi [28] propos, posteriormente, um algoritmo chamado “Good Features To
Track" baseado no trabalho descrito anteriormente, cuja principal alteragao é
que se usa, para o calculo da pontuacao R, o seguinte:

Reprr = min(A, A2)

E, entdo, o valor de Rgprr € comparado ao limite minimo definido no cédigo
em vez de Rpygrris. O algoritmo faz também uma comparagao entre a quali-
dade de atributos encontrados proximos uns dos outros, de maneira a descartar
atributos fracos adjacentes a outros mais fortes, fornecendo, assim, uma melhor
distribuigao das informagoes obtidas sobre a imagem. Como mostrou Nourani-
Vatani [23], o algoritmo “Good Features To Track" é mais eficiente e possui
praticamente o mesmo tempo de execugao que o “Harris Corner Detector", e é
um dos mais usados na area.

10



2.1.1.2 Algoritmo de Lucas-Kanade piramidal

O algoritmo Lucas-Kanade piramidal, que usa uma abordagem esparsa, com o
uso de atributos, é baseado em um algoritmo desenvolvido por Lucas-Kanade
em 1981 [29], um dos pioneiros nesse campo de estudo. Nesse, é assumido que
os deslocamentos dos atributos sao pequenos e que toda sua vizinhanga se move
com velocidade constante. Admite-se que a curva de brilho da regiao ao redor do
ponto é constante em ambos os quadros e, apos algumas aproximagoes, chega-se
a uma sistema que pode ser resolvido de maneira iterativa.

Tal algoritmo, entretanto, é bastante lento por si s6. Pode-se, por outro lado,
utilizar uma abordagem de aplicagdo chamada implementagao piramidal. Nessa,
sao criadas versoes mais grosseiras da imagem original através da aplicagao de
repetidas redugoes de resolugao. O fluxo 6ptico é, entao, calculado na imagem
mais grosseira e esse resultado é usado para inicializar a busca na camada mais
fina subsequente até que se chegue a imagem original, como exemplifica a figura
2.2. O célculo nas camadas superiores da piradmide envolve menos incognitas e,
portanto, é mais rapido, e a inicializagao de cada camada a partir da anterior
também significa que menos iteragoes sao necesséarias a cada camada. Por esse
motivo, a implementacao piramidal de algoritmos tende a ser significativamente
mais rapida que a simples aplicacao do algoritmo na imagem original e, como
mostra Baker [30], a aplicagdo do algoritmo Lucas-Kanade piramidal apresenta
resultados bastante satisfatorios, sendo melhor que o algoritmo original no tra-
tamento de ruido, porém falhando em capturar objetos pequenos em movimento
rapido, o que nao afeta nosso trabalho.

Menar resolugéo

Resolucdo original

Distdncia, em pixels,
percorrida entre frames

Figura 2.2: Implementagao piramidal do algoritmo (adaptado de [2]).
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2.1.2 Meétodos densos
2.1.2.1 Horn-Schunck

Horn-Schunck [1] desenvolveu um método para o calculo dos vetores de fluxo

optico de uma sequéncia de imagens baseado na observagao de que a equagao

bésica para a taxa de variagao do brilho da imagem, equagao 2.1, resulta em uma

restrigao e de que a velocidade de fluxo possui duas comp%nentes. Seja E(x,y,t)
dz Y

uma representagao do brilho na cena, e u = ¥ e v = Z¢ as componentes da

velocidade de fluxo, tem-se, portanto, em uma situacao ideal:

E E E

%H%.H%:o (2.1)
Para chegar a uma equagao de solugao tinica, entretanto, ja que ha duas com-
ponentes a serem consideradas, fez-se necesséario mais uma restrigdo: considerou-
se que o fluxo 6ptico varie pouco entre um ponto e outro adjacente, ou seja, que
o campo de fluxos seja algo suave. Tal restrigao foi imposta através da minimi-
zacao da soma dos quadrados dos Laplacianos das componentes da velocidade

do fluxo. Tais Laplacianos sao definidos por:

V%z%—f—%ev%:g;—k%

Em vez de restrigoes rigidas, no entanto, foram impostas penalidades para
pontos que violem a restrigao imposta pela equagao bésica da taxa de variagao
do brilho, e também penalidades para fluxos O6pticos com taxa de variacdo em
relagao a suas vizinhangas maior que o delimitado.

Molnar [31] faz uma analogia de tal abordagem a problemas de visdo com-
putacional como sendo um método de minimizacao de energia, um problema de
céculo variacional, no qual, no caso de fluxo 6ptico, o propésito é determinar
um campo de minimizagdo de energia: tal campo deve satisfazer a restrigdao
optica (no caso, a taxa de variagdo do brilho), assim como minimizar um trago
interno do campo buscado (no caso, a taxa de variagdo dos vetores de fluxo).
Embora essa abordagem variacional ndo possa ser baseada em atributos [32],
que possuem maior rastreabilidade que setores genéricos da imagem, ja que sao
usadas informacoes sobre a vizinhanca de um ponto para o calculo do fluxo 6p-
tico no mesmo, ela fornece resultados com bastante robustez, e pequenos erros
geralmente cancelam uns aos outros.

Uma omissao na abordagem feita é a negligéncia de fronteiras entre regioes
se movendo de maneiras diferentes [32]. A abordagem variacional definida parte
da ideia de que pontos vizinhos possuem fluxos similares, sem excecgoes, o que
pode levar a erros em regioes de fronteira entre objetos em movimento em que
um obscurece o outro. Ha, também, uma gama de velocidades para as quais
esse tipo de método funciona bem. Para grandes disparidades entre quadros
sucessivos é preciso usar métodos baseados em correspondéncia de atributos.

2.1.2.2 Gunnar Farnebick

Apos o trabalho de Horn-Schunck vieram muitas outras abordagens densas, que
usam informacgoes da vizinhanga e uma série de restrigoes ou de aproximagoes
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para determinar correspondéncia de pontos em uma série de imagens e, con-
sequentemente, o campo de fluxos da imagem. Algumas dessas abordagens,
entretanto, precisam tratar o processo iterativo necessario para a resolugao de
suas equagoes ao longo de uma série de imagens consecutivas para que haja
convergéncia satisfatoria, como faz Schunck [1] em seu trabalho, o que limita
o escopo de aplicacoes a videos em que nao haja alteragoes significativas nos
padroes de movimento em menos de algumas dezenas de quadros consecutivos.
Farnebéck [33], por outro lado, trabalha apenas com um par de imagens.

Primeiramente é feita uma aproximacao dos padroes de brilho nas redonde-
zas de cada pixel, para cada quadro, por um polindémio quadratico, obtendo-se
um modelo para o sinal local, expresso em um sistema de coordenadas locais,
da forma:

flx) ~ 2T Az + bTx + ¢,

Em que A é uma matriz simétrica, b um vetor, e ¢ um escalar. Os coeficiente
sao estimados através de um método dos minimos quadrados ponderado aplicado
a vizinhanga do pixel em ambos os quadros considerados, usando-se, como peso,
duas componentes: a certeza, que é nula para os pontos fora da imagem e
unitaria para os dentro, e a aplicabilidade, que determina significancia maior
a pontos da vizinhanga mais proximos do pixel do que aos mais distantes, de
maneira radial.

Analisa-se, entao, o efeito de um deslocamento d sobre um sinal f7, obtido
do primeiro quadro, na criacdo de um sinal f5, do quadro consecutivo. Assim,
sendo:

filz) =aT Az +blz+ ¢y
Tem-se:
fo(x) = filx —d) = (v — d)T Ay (x — d) + bT (z — d) + 1, logo:
fo(z) =27 Ajz + (by — 2A1d) T2+ dT Ayd — bTd + ¢y = 27 Az + b 'w + ¢y
Através da comparagao dos coeficientes dos dois polindémios tem-se, entao:

Ay = A
b b1 — 2A1d
Co = dTAld — b{d +c

Pode-se, entao, a partir dessa observagao, tendo os valores dos coeficientes
para ambos os sinais sido estimados pelo método supracitado, obter o valor do
deslocamento do pixel, d, através de:

d=—1A47"(bs—by)

A equacao acima pode ser resolvida pontualmente, entretanto, isso faz com
que o resultado seja extremamente sensivel a ruidos [33]. Para resolver esse
problema, entao, os vetores de fluxo 6ptico sao calculados localmente em cada
vizinhanga sem levar em conta possiveis descontinuidades no campo de velo-
cidades. Pode-se, também, usar informagoes obtidas em iteragao anterior na
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estimativa inicial dos coeficientes, de maneira a tornar o algoritmo mais efici-
ente e preciso. Como mostra Aksoy [34], o algoritmo possui erro médio pequeno
se comparado a outros algoritmos de fluxo 6ptico denso. Ainda segundo esse,
apesar de o método dos minimos quadrados usado ser computacionalmente exi-
gente, como esses podem ser calculados através de um esquema hierarquico de
convolugoes, o algoritmo é muito rapido.

2.2 Reconhecimento da pessoa no campo de fluxo

O campo de fluxo 6ptico obtido descreve o movimento de todos os atributos
reconheciveis, no caso esparso, ou de toda a imagem, no caso denso, entre dois
quadros consecutivos. E preciso, entretanto, distinguir qual parte desse mo-
vimento é devido & movimentagao da pessoa e qual é consequéncia apenas do
movimento do referencial, ja que, quando o rob6 se move, nao ha mais compo-
nentes estéaticos na imagem. E preciso, ainda, lidar com o ruido da imagem.

Piaggio [20], que também objetiva criar um sistema para seguir um humano,
propos resolver o problema com o uso de um filtro simples: define-se um valor
limite, em relagdo ao qual o médulo de cada vetor de fluxo deve ser maior,
usando um peso maior para a componente horizontal devido a predominéncia
do movimento horizontal observado em um video de uma pessoa caminhando nas
condicoes propostas. Aplica-se, a esse resultado, um filtro que elimina pontos
isolados da imagem, obviamente causados por ruido. Obteve-se, assim, um
resultado suficientemente satisfatorio para estimar, além da posi¢ao da pessoa
na imagem, a largura dos ombros da mesma, o que possibilita uma estimativa
da distancia. Entretanto houve uma série de limitagoes exageradas impostas
para garantir a validade de tal filtro: o rob6 nao é capaz de executar rotacao, e
possui velocidade muito baixa ou, entao, possui velocidade menor que a pessoa
em movimento. Mesmo com essas limitagoes nao foi obtido sucesso de maneira
consistente devido a baixa frequencia de aquisi¢ao de dados e ao ruido da camera.

Handa [21] utiliza outra metodologia para a obtencdo do alvo na imagem,
levando em consideracao a relagao entre o movimento de um atributo e o movi-
mento dos atributos em sua vizinhanga para gerar uma equacao de energia de
direcao, capaz de desconsiderar o fluxo de um atributo se os atributos ao seu
redor apresentam comportamento semelhante, isto é, diregao, sentido e intensi-
dade dentro de uma margem de erro. Tal comportamento uniforme é esperado
dos elementos que se movem apenas devido ao movimento da cAmera, enquanto
o movimento da pessoa é mais erratico, e, portanto, isolado pelo método. Para
assegurar a extragao da pessoa na imagem, entretanto, foi necessario incorporar
ao algoritmo uma comparacao da profundidade e das cores do resultado anterior
com as esperadas do torso de uma pessoa.

Embora Yamane [22] apresente uma solugao para se obter o alvo a partir de
uma imagem estatica quando o mesmo se movimenta exclusivamente paralelo
ao comprimento da imagem, alguns conceitos interessantes sao extraidos de seu
trabalho: associa-se, a informagao do fluxo 6ptico, regides de brilho equivalente
na imagem para adicionar robustez ao algoritmo. Para uma pessoa entrando na
cena, por exemplo, uma janela circunscreve a regiao com fluxo 6ptico, gerando
um retangulo de localiza¢ao do alvo chamado de regiao de interesse. Concomi-
tantemente, as regides de brilho equivalentes dentro da regiao de interesse sao
extraidas e, por meio da média do fluxo optico é determinado, entdo, onde se-
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rao buscadas essas regioes no quadro seguinte. RegiGes fora da érea de interesse
que eventualmente apresentem fluxo éptico devido a ruido ou a uma intercalagao
temporéria com a pessoa e que possuam brilho semelhante a alguma das regioes
de brilho buscadas sao ignoradas usando uma relagao de confiabilidade, que da
maior significAncia a regides acompanhadas a mais tempo. Tal solugao faz com
que nao se perca a posi¢ao da pessoa mesmo que haja uma interrupgao na ob-
tenc¢ao de fluxos opticos por qualquer razao, usando a informacao dos blocos de
brilho, assim como permite que se acompanhe a pessoa mesmo que o brilho da
mesma seja alterado, usando o fluxo 6ptico para chegar a nova informagao. O
algoritmo funciona bem para o caso proposto.
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3

Metodologia

3.1 Requisitos do projeto

Para a demonstragao da visao computacional, propods-se programar um robo
para seguir uma pessoa adulta sozinha em um ambiente sem obstaculos fechado,
como corredores e salas, a uma velocidade maxima de 2 m/s. Deve ser mantida
uma distancia constante entre o robd e a pessoa-alvo. Para tanto, usou-se a
estimativa da posicao da pessoa através do campo de fluxo 6ptico calculado a
partir de imagens adquiridas de uma camera embarcada no robd. Em quadros
de imagem em que o alvo nao seja encontrado por qualquer motivo, seja sua
oclusao, falta de movimento, ou excesso de ruido na imagem, uma janela de
predicao de posicionamento baseada em uma anéalise probabilistica deve esti-
mar sua localizacdo levando em conta sua velocidade até entdo. O algoritmo
desenvolvido deve, ao inicio do programa, aguardar a pessoa a ser seguida entrar
em seu campo de visao ou ser identificada no mesmo e adoté-la como alvo. O
rob6 usado é o Pioneer 3-AT (ou P3AT), de quatro rodas, com computador e
bateria embarcados. Para a captacdo das imagens foi adaptada uma camera ao
robo.

3.2 Programacao

Toda a programacao foi feita em C++, linguagem escolhida tanto pela compa-
tibilidade com as bibliotecas necessarias quanto pela familiaridade dos alunos
com a mesma, usando a IDE Eclipse. Para o tratamento das imagens foi defi-
nido o uso da biblioteca openCV, que fornece fungoes e métodos prontos para o
carregamento de imagens a partir de videos ou cameras, conversao de imagens,
célculo de fluxo optico, localizacao de atributos, gravacao de videos, e diversas
outras tarefas para manipulacao de imagens. Para a comunicagdo com o robo
usou-se a API Aria, da Pioneer, que fornece ferramentas para a obtengao dos
dados dos sensores e defini¢ao das velocidades do robé.
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Figura 3.1: Robd Pioneer 3-AT

3.3 Montagem

Como é necessario poder de processamento maior que o presente no computador
embarcado da unidade Pioneer 3-AT, fez-se necessario executar o programa
em um computador externo. Comunicagao sem fio foi considerada, entretanto,
devido a caracteristicas da comunicagao da rede sem fios do laboratério com
o computador usado quando ha altas taxas de transmissao de dados, que é o
caso de imagens, resulta num atraso imprevisivel. Assim, a melhor op¢ao para
o processamento de imagens foi a comunicacao direta através da entrada serial
RS-232 do rob6 e uma porta USB do notebook usado para o processamento de
imagens e controle do robo, sendo que esse fica simplesmente posicionado sobre
o robd ap6s a inicializagao do programa.

Observa-se, na execuc¢ao do programa, que um aumento na resolugao, apesar
de trazer mais informacoes sobre cada quadro da imagem, aumenta consideravel-
mente o tempo de execugao, o que reduz a taxa de amostragem das informagoes
obtidas pelos sensores, além de melhorar apenas marginalmente a qualidade das
informagoes sobre o fluxo 6ptico na cena. Decidiu-se, portanto, por uma re-
solugao de 400x300, que mantém o aspecto original do video e nao apresenta
suficiente perda de informacao para prejudicar os célculos, assim como permite
um processamento rapido o suficiente para que se analise até 5 pares de quadros
por segundo.

Com isso, poder-se-ia usar qualquer cimera para a aquisicao das imagens
que possua uma resolu¢ao maior ou igual a 400x300, ja que é feita uma redugao
de resolugao no programa, e que trabalhe a pelo menos 5 quadros por segundo.
Neste projeto usou-se uma webcam simples de modelo Clone 11147, que traba-
lha em resolugao VGA, 640x480, a 30 quadros por segundo, de interface USB,
ligada diretamente ao notebook responsavel pelo processamento das imagens.
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A mesma foi adesivada na parte superior do robd, e apresentou compatibilidade
com o projeto.

Figura 3.2: Camera em seu suporte

3.4 Pertil de velocidade do robo

O rob6 usado apresenta uma curva trapezoidal de aceleragao, como se pode
ver na figura 3.3, o que significa que é necessario iniciar a desaceleracao antes
que se chegue a distancia ideal, assim como é preciso levar em conta o atraso
entre o processamento dos dados obtidos a partir dos sensores e a saida para o
robd, que, observou-se empiricamente, chega a ser de até 0,2 segundos, sendo
somente a aplicagao do algoritmo de Gunnar Farnebéck responsavel por metade
de tal intervalo. Para resolver tal problema, a velocidade do robé é reduzida
linearmente a partir de uma distancia maior que a desejada em cerca de meio
metro até que seja nula na distancia ideal.

A

velocidade maxima .
movimento rapide

. velocidade maxima ndo atingida
Velocidade 9

aceleragdo desaceleracéo

Tempo

Figura 3.3: Perfil de velocidade trapezoidal do robo (adaptado de [3]).
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3.5 Estados

3.5.1 MaAquina de estados do robo

A concepgao de maquina de estados da movimentagao proposta do robo para
este projeto é apresentada na figura 3.4, a seguir. Ela representa o compor-
tamento que se espera do robd segundo a posicao da pessoa identificada pelo

programa.

GIRANDD

Figura 3.4: Méquina de estados do robo

Observam-se trés estados — rob6d parado, girando e reto — e seis transi¢oes
de estados — T1 a T6 -, que representam os estados finitos possiveis.

Para o controle das transigoes da maquina de estados do robo, dois parame-
tros sao usados. Sao eles:

1. o centro da posic¢ao do alvo;

2. a distancia da pessoa ao robo, estimada usando-se a largura do alvo identi-
ficado, e comparando-se com o valor dessa largura observado na distancia
ideal.

Ambos com suas respectivas margens de erro.

A méquina de estados tem seu inicio no estado rob6 parado, que é o com-
portamento do sistema ao ser inicializado. Neste momento o robd apresenta
velocidade nula e deve aguardar até que uma pessoa entre em seu campo de
visao, gerando fluxo 6ptico. O estado reto representa a situagao em que o robo
se move em linha reta, e sao geradas saidas para o controle de velocidade das
rodas de acordo com a distancia relativa entre alvo e robd. Por fim, o estado
girando se da quando ha rotacao do rob6 em torno de seu eixo.

A seguir apresenta-se a tabela de transigao de estados para tal maquina:

19



Tabela 3.1: Transi¢ao de estados para o robd

’ Transigao - Estado atual \ Parado \ Reto \ Girando ‘
T1 - A centralizado, D maior que ideal Reto - Reto
T2 - A centralizado, D menor que ideal - Parado | Parado

T3 - A centralizado, D ideal - Parado | Parado
T4 - A descentralizado, D menor que ideal | Girando | Girando -

A - Alvo

D - Distancia estimada do alvo

A transicdo T1, exposta na figura 3.4, ocorre quando o alvo esta centralizado
na tela e sua largura esta menor que a ideal, fazendo com que sejam acionadas
as rodas com velocidade conforme a equagao:

Vesquerda = Vdireita = k - (la'rguraideal - largura)

Em que k£ é uma constante de proporcionalidade determinada experimental-
mente, largura;qeq ¢ a largura do perfil da pessoa observado em uma distancia
considerada adequada, e largura é a largura do perfil da pessoa observada no
instante considerado. Tal tratamento faz, entretanto, com que o robd mantenha,
uma distancia linearmente dependente da largura da pessoa a sua frente, de
maneira que fique mais préoximo da pessoa caso a mesma seja mais gorda que o
padrao.

A transicao T2 ocorre quando o alvo esta centralizado e sua largura é maior
que a ideal, o que faz com que as rodas sejam paradas. Em T3, o alvo continua
centralizado, mas com largura ideal, e novamente hé envio de velocidade nulas
para as rodas.

Por fim, T4, T5 e T6 ocorrem quando o alvo esta descentralizado e tem-se
largura do alvo maior que o ideal, sendo, entao, a velocidade das rodas calculadas
segundo:

Vesquerda = —VUdireita = k- (iE - xcentro)

Em quek é uma constante de proporcionalidade determinada experimental-
mente, z é a posigao concentrada do alvo, € Teeniro € a posicao do centro da
imagem, equivalente a metade da resolugdo horizontal. Foi definida também
uma zona morta ao redor do centro em que nao ocorre definicao de velocidade
rotacional, para que pequenas oscilagoes sejam desconsideradas.

3.5.2 MaAquina de estados do processamento de imagens

A méaquina de estados implementada no codigo difere da méaquina apresentada
acima, representativa do comportamento do sistema como um todo.

Tal diferenciacao é necessaria para que se tenha maior confiabilidade durante
o tempo de execugao do programa. Na representacao dos estados do compor-
tamento do robd segundo a posigao da pessoa, tem-se a transicao de estados
de acordo com a posicao da pessoa estimada pelo proprio algoritmo, sendo,
portanto, suscetivel a erros ou atrasos de execugdo (devido & inercia de movi-
mento do robd, por exemplo, como mostra a figura 3.3), o que ocasiona erros
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no controle e risco de acidentes. J& que cada forma de movimentac¢ao do robo
faz com que seja necessario um método diferente para a identificacao da pessoa
na imagemuma identificagao incorreta do estado gera resultados inconclusivos.
Sendo assim, decidiu-se trabalhar com uma segunda maquina de estados que
obtem dados sobre a movimentagao do robd diretamente do mesmo, conforme
a figura 3.5.

Velocidade real

Planta { resposta do
— — —

Estado atual da maquina
de estados

Posigio concentrada seta
as velocidades das rodas

Sensor de velocidades
das rodas *

Figura 3.5: Uso da velocidade do rob6 para o algoritmo

O estado do robo, obtido segundo a leitura da velocidade das rodas do
mesmo, configura qual método serd usado para a obtencao da posigao da pes-
soa a ser seguida. A posicdo concentrada e a largura do alvo sdo informagoes
que geram dados de saida de velocidades que sao enviados as rodas do robd,
mas que nao sao imediatamente executadas. Um sistema de retroalimentacao,
entdo, resolve esse problema. O rob6 apresenta rotinas que fornecem os dados
atuais de velocidades das rodas que sao enviados ao programa e usadas, entao,
na transicao de estados da méquina de estados.

Tabela 3.2: Transicao de estados para o processamento de imagens

’ Estado atual \ Parado \ Reto \ Girando ‘
velocidade translacional nula - Parado Parado
velocidade translacional nao nula Reto - Reto

velocidade rotacional nao nula Girando | Girando -

3.6 Processamento das imagens

Para a forma como decidiu-se trabalhar com as imagens, com o uso de filtros
especificos aplicados sobre toda a matriz de fluxos 6pticos, faz-se necessario que
se tenha informacao sobre o fluxo 6ptico em todos os pontos da imagem, de
maneira que nao se pode trabalhar somente com atributos. Usou-se, portanto,
para o calculo do fluxo 6ptico, o algoritmo de Gunnar Farnebéck, que fornece
o campo de fluxos 6pticos denso e possui implementacao pronta na biblioteca
OpenCV. Sobre a matriz de fluxos obtida, entdo, sdo aplicados uma série de
filtros diferentes para cada estado da maquina de estados do processamento de
imagens.

3.6.1 Filtros para caso reto

O filtro usado para a extragdo dos fluxos da pessoa no caso em que o robo esté
em movimento retilineo consiste em uma maéscara de vetores que crescem de ma-
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neira linear radial a partir do zero no centro até as extremidades, representada
graficamente na figura 3.6. Para tratar casos em que haja um objeto proximo a
um dos lados do robd e nada préximo do outro lado, como, por exemplo, quando
0 rob6 se move paralelo e proximo a uma parede, separou-se a imagem em duas
metades, a esquerda e a direita, tratadas independentemente. Em cada uma
dessas partes é buscado o maior vetor de fluxo, sendo esse, entao, definido como
o tamanho méaximo dos vetores nas extremidades da maéascara.

Calculam-se as componentes horizontal e vertical de cada vetor separada-
mente, conforme segue:

2. 4 2.q9-
m(@) = ZHEE — frnge e M) = PHEE — ey

Em que:
m & o vetor da méscara no ponto calculado;
(z,y) s@o as coordenadas do ponto, em pixels;

Resy e Resy sao as componente da resolugao usada no calculo dos fluxos, no
caso, 400 e 300, respectivamente;

Sfmaz € 0 maior vetor de fluxo Optico encontrado na mesma metade da imagem
em que se encontra o ponto calculado.

Essa mascara representa o que se espera dos fluxos 6pticos médios dos objetos
imoveis no ambiente, que surgem devido ao movimento do rob6. Da matriz de
fluxo original, entao, subtrai-se tal mascara e desconsidera-se todos os fluxos
que possuam sentido invertido por tal subtragao. Objetos proximos ao robo
durante o movimento fazem com que fp,q. cresga e, assim, o algoritmo é capaz
de descartar a maioria dos vetores de fluxo de tais objetos sem qualquer alteragao
na méascara. O restante dos fluxos, entao, é removido com os filtros subsequentes.
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Figura 3.6: Representagao grafica da méscara vetorial
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3.6.2 Filtros para caso girando

No caso em que o robd possui apenas movimento rotacional, simplesmente sao
anulados todos os vetores de fluxos de componente horizontal de sentido con-
trario ao sentido de rotacao. Tal é o sentido que apresenta todo o ambiente,
com excecao das leituras realizadas erroneamente devido a distorgao causada na
imagem pelo movimento rapido demais, que ocorre, por exemplo, no primeiro
par de quadros a partir do inicio da rotacao do rob6. Devido ao movimento dos
pés e das maos, e por possuir movimento mais rapido que ou equivalente ao do
robd, a pessoa apresenta bastantes vetores de fluxos de componente horizontal
de sentido condizente com a rotagao do robd, mesmo que inverta subitamente a
direcao de seu movimento, o que a torna diferenciavel dos arredores.

3.6.3 Consideragoes gerais para todos os estados

Em todos os estados de movimento do robd sao retirados, antes que se aplique
qualquer outro filtro, todos os fluxos de modulo grande ou pequeno demais,
que geralmente sao provenientes de ruidos anormais na entrada, inconsisténcias
no célculo dos fluxos Opticos, ou, quando o movimento é rapido ou o objeto
estd préoximo demais, da perda do detalhamento da imagem entre os dois qua-
dros usados para o cédlculo. Sem esse cuidado, o filtro usado no estado em que
o robd apresenta movimento retilineo, por exemplo, poderia apresentar, oca-
sionalmente, um tamanho méaximo de vetor de tamanho fora do esperado, o
que prejudica a méscara criada. Faz-se tal verificacao simplesmente rejeitando
qualquer vetor de fluxo encontrado que néo satisfaca:

threshold < f < threshold 4+ range

Apos a aplicagao do filtro especifico em cada estado, retiram-se, também,
os pontos identificados que nao possuam um numero minimo de outros pontos
identificados em sua vizinhanga. Tais sao, também, causados por ruidos ou
perda de detalhamento, assim como pelo movimento de objetos pequenos na
cena, ja que o movimento da pessoa na cena gera grandes aglomerados de fluxos.
Isso é feito rejeitando qualquer vetor de fluxo encontrado que nao satisfaga:

Nredondezas > MMNredondezas

Em uma janela ao redor do ponto de dimensao (2-7ai0redondezas+1XT0i0redondezas+
1).

Verificou-se, também, no fluxo 6ptico gerado pela pessoa, porém nao no fluxo
gerado pelo movimento do robo, forte predominancia da componente horizontal
sobre a vertical nos vetores. Criou-se, portanto, um peso horizontal que multi-
plica a componente horizontal de todos os fluxos antes da aplicagao de qualquer
filtro, dando assim maior significAncia a essa informagao, da forma:

f(x’y) =k- fw(x7y) +fy(x,y)

O estado em que o robd esta parado nao requer um filtro especifico, sendo
a posicao aproximada da pessoa obtivel somente através dos filtros basicos aqui
descritos.
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3.6.4 Parametros de ajuste dos filtros

Durante o desenvolvimento dos filtros, fez-se necesséria a criagao de uma diver-
sidade de parametros para o ajuste dos mesmos. Sao esses, entao:

threshold : tamanho minimo de vetor de fluxo aceitavel como valido;
range : extensao de tamanho de vetores considerados validos, a partir do threshold,

TA10redondezas - Taio ao redor do ponto considerado como vizinhanca para a
verificagdo da quantidade de fluxos proximos;

MiNredonderas : quantidade de fluxos proximos necesséria para que o fluxo no
ponto seja considerado valido;

k : peso horizontal que aumenta a significAncia da componente horizontal do
fluxo.

Cada estado de movimentacao do robd, entretanto, precisa de valores dife-
rentes para cada um desses parametros que configura os filtros para que possa
funcionar adequadamente. Como os cinco parametros sao dependentes entre si,
seria demasiadamente trabalhosa uma analise matematica que permitisse chegar
a um resultado 6timo. Fez-se, portanto, uma rotina que analisa empiricamente
uma série de pardmetros aplicados a um video de exemplo, varia automatica-
mente os cinco parametros, um por vez, em uma faixa de valores definida pelo
usuario e exporta os resultados desses testes em formato de texto. Para que esses
dados possam ser facilmente avaliados, € preciso que o usuério defina manual-
mente a qual setor da imagem corresponde a pessoa no video de exemplo para
que a rotina efetue a contagem de fluxos encontrados dentro e fora dessa area.
Pode-se, entao, analisar facilmente a qualidade do resultado através de uma
planilha com os dados, e volta-se a trabalhar ao redor dos melhores resultados,
fazendo, assim, o refinamento, até que se obtenha resultado satisfatorio.

Para que tal rotina possua um tempo razoavel de execugao, entretanto, foi
preciso usar videos para teste curtos, de cerca de apenas 30 quadros, e, ainda
assim, foram necesséarios dias de execugao para a resolucao de cada caso, ja que
ocorre o teste de dezenas de milhares de combinacoes de parametros para cada
caso até que uma possa ser considerada satisfatoria. Tais videos foram gravados
usando o proprio robo, ja que a alteragao de fatores como a posigao ou qualidade
da cAmera levariam a uma série de pardmetros diferentes. Outro importante
fator a ser considerado é o ambiente em que o robd se encontra durante o uso.
Cada ambiente apresenta uma intensidade de iluminagao diferente e, em casos
extremos, poderia ser necessaria uma nova calibracao dos parametros.

3.7 Filtro de Kalman

3.7.1 Estimativa do processo

O filtro de Kalman, desenvolvido em 1960 por Rudolph Emil Kalman, é uma
solugao recursiva para o problema de filtragem linear de dados discretos. Desde
entao, devido a avangos na computacao digital, tal filtro tem sido alvo de ex-
tensas pesquisas, assim como amplamente aplicado, particularmente, na area de
navegacao autdonoma ou assistida [35].
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O filtro incopora toda informagao disponivel a seu funcionamento [36]: todas
as medidas obtidas, independentemente de sua precisao, sao usadas para se obter
a estimativa do valor atual das varidveis de interesse, com o uso de conhecimento
sobre o sistema e a dindmica da tomada de dados, da descrigao estatistica de
ruidos do sistema, erros de medida, e incertezas nos modelos dindmicos, assim
como de informagoes disponiveis sobre as condigoes iniciais das variaveis de
interesse.

Tal filtro busca estimar o estado x; de um processo analisado em tempo
discreto pela seguinte relagao linear:

v =A -2p_1+B-up_1+ wr_1 (31)
Com uma medida z pertencente aos R™:
zr = H -z + v

Sendo wy, e vy o ruido do processo e da medigao do mesmo, respectivamente,
assumidas independentes entre si, brancas e com distribuicao de probabilade
normal (com média zero e varidncia @ e R). A matriz A, de dimensao n X n,
relaciona o estado no tempo anterior (k — 1) com o atual (k); B, de dimensao
n X 1, relaciona a entrada de valores de controle no modelo ao estado atual
(sendo opcional) e H, de dimensdo m X n, relaciona o estado & medida atual,
sendo que todos variam seus valores de acordo com o intervalo de tempo em
questao.

3.7.2 As origens do filtro

Definem-se erros a priori e a posteriori como sendo:

€, =Tk — T}

ek:xkf:r'k

Sendo z, a estimativa do estado a priori no tempo k, conhecendo-se o
processo por meio de suas equagoes, e ) a estimativa a posteriori do estado
no tempo k com a medida zj.

A partir dos erros, estimam-se as matrizes de covariancia como sendo:

Py =le, -ep’]

Py =lex - el]

Por conseguinte, deve-se computar uma estimativa a posteriori para o estado
estimado x“; como uma combinagao linear do estado estimado a priori, ",
e uma diferenga com peso entre a medida atual z; e uma medida de predigao
dada por H - ", , sendo essa diferenca denominada residuo. Esse valor reflete
a discrepancia entre a medicao H -z, e a atual medida z.

ey=a"p +K-(zx—H-z"})

Temos que K é uma matriz n x m chamada ganho de Kalman, sendo:
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Ky=P; -HT - (H-P; -HT + R)7!

Uma interpretagao sobre o valor do ganho de Kalman K é que quanto menor
o valor de R (erro covariante das medidas), mais confiavel é a medida zj € o
filtro tende a seguir este valor.

3.7.3 As origens probabilisticas do filtro

A equacdo 3.1 é baseada na probabilidade da estimativa a priori, z°; , condi-
cionada as medidas zj, pela lei de Bayes. Inicialmente tem-se que o filtro de
Kalman mantém os dois primeiros momentos do estado de distribuigao.

E[Z‘k] = a?’k
E[(xk — x'k)(xk — x'k)T] = Pk

A estimativa do estado a posteriori reflete a média, o primeiro momento
do estado de distribuigdo. J& o erro covariante estimado a posteriori reflete a
variancia do estado de distribuicao, como segundo momento.

p(ar/zk) ~ N(Elzy), E[(xr — x'k) - (2 — 2 1)T]) = Nz, Pr)

3.7.4 O algoritmo do filtro de Kalman

O filtro de Kalman funciona usando uma forma de retro-alimentacao, isto é, o
filtro estima o estado do processo num tempo k e depois obtém o feedback na
forma de medidas ruidosas. Sendo assim, as equacoes do filtro sao divididas
em duas partes: equagoes de atualizagao temporal e equagoes de atualizagao de
medidas. A primeira categoria de equagbes é responsével por projetar em um
tempo a frente, k + 1, o estado atual e o erro covariante, obtendo-se, assim, a
estimativa a priori para o préoximo passo. J4 a segunda categoria de equagoes é
responsavel pelo feedback, melhorando a estimativa a priori e tornando-a uma
estimativa a posteriori. Uma outra maneira comum de denominar essas duas
divisoes é chamaé-las de equagoes de predicao e equagoes de corregao.

k]
"Measurement update” - correcio

“Time update” - prediciio
(1) Caclulo do garho de Kalman

(1) Projecio do estado

| Xy = ANy g + Buy |

| Ky=PCH (HPLH +R)™ |

(2) Atualizag@o da estimativa com a medigio 2
(2) Projecio do erro covariante

| Py =AP AT+ 0 |

| Xp= X; + KulZy — HEZ ) |

(3) Atualizaco do erro covariants
B X | Pe= (- KGH)P; |

Estimativas iniciais

Figura 3.7: Ciclo de funcionamento do filtro de Kalman (adaptado de [4]).
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Durante a execugao do programa, realiza-se a computacao das equagoes con-
forme figura acima, inicialmente as equacgoes de predi¢ao seguidas pelas equa-
¢oes de corregao, de forma iterativa. O interessante do filtro de Kalman é que
as matrizes de erro covariante P, e o ganho de Kalman K}, estabilizam-se rapi-
damente ao redor do valor final e se mantém constantes durante a execucao do
algoritmo. Caso necessério, esses valores podem ser levantados fora da execugao
real do programa em que o filtro sera usado.

A motivagdo do uso de um filtro como esse se deve a inter-relagao entre
0 que se obtém com dados adquiridos por sensores e o que é real. Toma-se,
como exemplo, um rob6 que se desloca num ambiente e adquire informacgoes de
posicionamento em relagao a sua posigao inicial por meio de um odémetro. Tem-
se, entao, uma malha de controle fechado, com o comando as rodas para girar e
a leitura destas no tempo por meio de um encoder 6ptico (sensor), representado
pelo seguinte diagrama de blocos da figura 3.8.

SetFoint erro Saida do Processo
Controlador » Processo ———»

Sensor (4

Figura 3.8: Diagrama de blocos para processo genérico com sensoriamento

Pela integracao da relacao v = w - R no tempo , sendo w obtido pelo sensor
e R o raio da roda, obtém-se o deslocamento hipotético total do rob6. No
entanto, essa interpretacao matemaética do modelo nao é, de fato, o modelo real
do mundo, é apenas uma representacao proxima, mas com limitagoes, do que
realmente ocorre no mundo. Em outras palavras, é imposto ao modelo variagoes,
ditos ruidos (como escorregamento das rodas do robo no solo, leituras erroneas
de pulsos no encoder optico, etc) que modificam o estado atual do mesmo e
que devem ser consideradas para se obter uma representacao mais aproximada
e dados confiaveis. A seguir, sao apresentadas as particularidadades do uso do
filtro de Kalman neste projeto.

3.7.5 Aplicagao do filtro de Kalman neste projeto

Como apresentado anteriormente, o modelo do filtro de Kalman apresenta como
entrada o valor da leitura do sensor — tal como um acelerémetro, giroscoépio,
magnetometro, etc. Neste projeto, tem-se como saida do processamento de
imagens dois pontos extremos de um retangulo que localiza o alvo a ser seguido.
No entanto, devido ao padrao de movimento no caminhar dos seres humanos,
em certos momentos nao se verifica fluxo 6ptico em regioes do corpo — como as
pernas — como se pode ver na figura 3.9.
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(b) Apenas a perna esquerda ¢é identificada

Figura 3.9: Padrao de fluxos 6pticos observado

Com o objetivo de se analisar a saida dos filtros do fluxo 6ptico, optou-se por
calcular o centro geométrico do retangulo de localizagao e denominé-lo de ponto
concentrado do alvo. Como se observa no gréfico da figura 3.10, para a execugao
do video teste com cerca de 90 quadros no qual o robo segue uma pessoa em
linha reta, ha bruscas variacoes da posigao concentrada do alvo. Destaca-se que
estes dados sdo o resultado da aplicacao de alguns filtros béasicos para a extracao
do alvo (ainda sem a aplicagéo do filtro de Kalman) e que a resolugao de calculo
é de 400 por 300 pixels.
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Figura 3.10: Posicao concentrada sem a aplicagao do filtro de Kalman

Embora os dados obtidos até entao sobre a posicao concentrada do alvo na
imagem sejam confiaveis, deseja-se uma melhoria nesta leitura a fim de se evitar
oscilagoes no movimento do rob6. Toma-se, como exemplo, uma situagao em
que o robd segue um alvo que caminha em linha reta. Em alguns momentos a
saida da posicao concentrada obtida pelo processamento de imagens oscila ora
para a direita, ora para a esquerda. Em situagoes extremas, o algoritmo poderia
interpretar que o alvo estivesse realizando uma curva e gerar uma saida incorreta
para as rodas do robo, fazendo-o girar para centralizar o alvo na imagem. O
comportamento apresentado no gréafico acima, no qual ha variagao da leitura
da localizacao concentrada do alvo em torno de seu real posicionamento, é um
problema usual no campo da engenharia. O filtro de Kalman foi, assim, o
algoritmo escolhido para a melhoria desses dados, gerando uma saida mais suave
para o posicionamento do alvo com grande confiabilidade, como sera exposto.

3.7.6 O filtro de Kalman e a saida do processamento de
imagens

Com a saida de diversos filtros aplicados & imagem obtida pela cAmera, obtém-se
um retangulo representativo da localizagao do alvo com o problema descrito no
item 3.7.5. Tal retangulo é, entao, plotado na imagem, indicando-se a localizagao
do alvo. O ponto superior e o ponto inferior sdo coordenadas (x,y) de pontos
extremos da diagonal deste retangulo e sao os dados de entrada para o algoritmo
do filtro de Kalman, como apresentado na imagem 3.11.
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Figura 3.11: Retangulo de localizacao e os pontos usados para o filtro de Kalman

3.7.7 Modelo adotado

O modelo empregado para a predigdo é o de um sistema com movimento uni-
formemente variado, como segue:

Tp = Tp_1-dt +0.5-a-dt?
Tk = Tk—1
Yi = Yp—1 - dt +0.5-a - dt>
Yk = Yk—1

Com a = 0.005pizels/s? e dt o intervalo de tempo entre dois quadros consecu-
tivos. Sendo assim, temos as seguintes matrizes para o filtro de Kalman:

The1 1 0 dt 0 0.5 - dt?
_ | v |0 1 0 at | 05-at? 100
Xie = zh »A=190 1 0o |87 dt C=10 1 0
Y1 00 0 dt
dt* dt®
2 g d?“ ; d(t)a 10 0
O _ 4 9 _ _
R‘[ 0 afj]’Q @ a0 ’U_a’H_[O Lo
0 ¢ 0 a4

3.7.8 Analise da variancia da leitura

A fim de se obter uma anélise quantitativa do resultado da aplicagdo do filtro
de Kalman no problema proposto e entender os efeitos de diferentes valores na
variancia da leitura desse algoritmo, desenvolveu-se um programa representativo
do filtro no Matlab e aplicou-se uma entrada degrau de valores de posigao de
70 a 300, conforme a figura 3.12.
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Figura 3.12: Entrada degrau para o filtro de Kalman

Para melhor aproximagao da realidade, aplicou-se aos valores lidos um ruido

gaussiano, como pode-se observar na figura 3.13.

2
o
Yy
resultados vistos na figura 3.14.

75 8 85 9 95 1o 105 "
Leituras w10t

Figura 3.13: Leituras com ruido Gaussiano

Como valores iniciais, tomou-se o valor das variancias de leitura como o2 =

= 1 na primeira simulagdo, e 02 = 03 = 1000 na seguinte, obtendo-se os
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Entrada para o Filtra de Kalman com R =1
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(a) Usando uma variancia pequena
Entrada para o Filtro de Kalman com R = 1000
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Dados adyguiridos w10

(b) Usando uma variancia grande

Figura 3.14: Comportamento do filtro de Kalman com diferentes variancias

Sendo R a matriz da varidncia da leitura de posicionamento, anteriormente
apresentada como a variancia dos dados de entrada do filtro de Kalman, nota-se
que quanto mais préximos de o2 = 05 =1, como na imagem 3.14a, mais confia-
veis sao considerados os dados de posicionamento vindos do processamento das
imagens, e mais rapidamente o filtro converge. De forma contraria, usando-se,
por exemplo, o7 = o, = 1000, como na figura 3.14b, admite-se pouca confiabi-
lidade nos dados adquiridos pela leitura e, portanto, demora a convergéncia até
o valor final.

3.7.8.1 Variancia adaptativa para o filtro de Kalman

Adicionalmente, foi proposta a seguinte adaptacdo ao valor da varidncia usada
no filtro de Kalman: visto que é necessario avaliar em tempo real se os da-
dos obtidos do processamento de imagens sao suficientemente confiaveis, ja que
eles s@o a entrada para o filtro de Kalman, procurou-se modificar o valor da
varidncia da leitura de acordo algum outro pardmetro para que se tenha um
comportamento intermediario dentre os apresentados graficamente.

Em outras palavras, o objetivo é que o filtro confie mais no valor de po-
sicionamento quando o valor anteriormente obtido na leitura for préximo do
valor atual — e menos caso contrario. Sendo assim, a cada iteragdo dos quadros
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processados é calculada a distancia entre a posicao atual do alvo e a posigao
anteriormente calculada, como segue:

distancia = \/(xk - xk71)2 + (Y — yk71)2

Sendo x;_1 e yr—1a posi¢ao em coordenadas cartesianas, em pixels, do ponto
de localizacao concentrada do alvo no quadro anterior e zy e Yy o equivalente
para o quadro atual. De acordo com o resultado desse paradmetro, entao, é
configurado de forma din&mica o valor da varidncia conforme o estado do robé,
conforme apresentado a seguir.

3.7.8.2 Variancia para o estado em movimento reto ou girando

No estado em que o rob6 se move em linha reta foram simuladas as aplicagoes
de algumas curvas que relacionam o valor da variéncia de leitura R com a
distancia entre os pontos da leitura atual e anterior. A fim de se observar o
valor da varidncia das leituras variando de acordo com a distancia d, modificou-
se a entrada do filtro de Kalman para uma curva sigmoéide partindo de 70 pixels
e chegando a 300 pixels, conforme o grafico da figura 3.15, usando-se a equagao:

_ 1
T = 1fe15@5

300 [~

Posigéo (pixels)

100 =

Leituras

Figura 3.15: Entrada em formato de sigmoide
Para todos os casos a seguir simulados, adotou-se como padrao na obtengao
das curvas os seguintes itens:
e Distancia minima (d;,;,) como 1 pixel, ja que os dados sdo discretos;

e Distancia maxima (d,,q,) como 500 pixels: ja que a resolugao de trabalho
das imagens capturadas é de 400 por 300 pixels;

e Variancia minima (7,;,) como 1: caso em que o filtro confia fortemente
nos dados lidos;

e Varincia maxima (7,4, ) como 500: caso em que ha menor confianga nos
dados.
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Em cada item a seguir, tem-se que o primeiro grafico apresenta uma curva em
azul, que representa os valores lidos pelo sensor e que sao as entradas para o
filtro, e uma em vermelha, que é a saida do filtro de Kalman. O segundo é o cal-
culo da distancia, em pixels, dos valores atual e anterior da leitura. Observa-se
que, como desejado, esta distancia apresenta um pico na redondeza da quinqua-
gesima leitura, possibilitando a posterior visualizagao da variagao da variancia.
O terceiro grafico é a saida da varidncia ajustada de acordo com a distancia
d, anteriormente calculada. Por fim, o quarto grafico é a curva R em questao
adotada.

3.7.8.2.1 R constante

A simulagado abaixo foi realizada para R = 1, e serd usada com propoésito
comparativo, jA que se deseja valores de R variaveis de acordo com a distancia
obtida.

Entrada para o Filtro de Kalman

200~ /

| | | | | | | | | ]
EIEI 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Dados adquirides
_ Disténcia entrs 0s pontos da leitura
200 T T T T T

Posicao (pixels) em x

1 | |
a 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Leituras
Wariancia ajustada de acordo com a distancia d
2
T T T T

Disténcia (pixels
=1
= 8
T
[——
-
I

) 1 | | | | | | | |
a 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Leituras
Curva R

| l | 1 | 1 |
a &0 100 10 200 260 300 360 400 450 500

Figura 3.16: Simulagéo do filtro com variéncia constante

3.7.8.2.2 R linear
A curva padrao para R(d) adotada é da seguinte forma:
R(d)=a-d+b
Sendo:

4 = Tmaz—Tmin

dmaa: _dnlin

b= Tmin — a - dmin
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Entrada para o Filtro de Kalman

5 a0~
K]
= oo
s 1 | | | | | | | | |
& a 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Dados adquiridos
_ Distancia entre os pontos da leitura
5 T T T T T
R j\ -
3, | | I | I L | |
= a 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Leituras
Varidncia ajustada de acordo com a distancia d
20 T T T T T
% 100 j\ —
o L | L l i L l |
a 50 100 180 200 250 300 380 400 450 500
Leituras
Cumwa R
500 T
=
&
n . | ! | ! | | |
a 50 100 180 200 280 300 380 400 450 500
d
. . ~ A1
Figura 3.17: Simulagao do filtro com variancia linear
P
3.7.8.2.3 R quadratico
Curva adotada do tipo:
— 2
R(d)=a-d*+b-d+c
Sendo:
a = r7g,1in —Tmax
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Figura 3.18: Simulagao do filtro com varidncia quadrética
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3.7.8.2.4 R exponencial
Curva adotada do tipo:

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Dados adquiridos
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L 1 1.
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Wariancia ajustada de acordo com a distancia d

T T T T T T T
50 100 150 200 280 300 E=) 400 40 500
Leituras
10 Curva R

1 | | |
o £0 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Figura 3.19: Simulagao do filtro com variancia exponencial

A observacao dos graficos acima demonstra que, com excecao do tltimo caso,
nao ha grandes diferencas entre o tipo de curva utilizado, dada a padronizagao
dos valores Tmaz, Tmin, dmaz € dmin- Para R(d) exponencial tem-se uma con-
vergéncia para o valor final da leitura (300 pixels) um pouco mais demorada.
Sendo assim, foi adotada a curva linear devido a sua simplicidade e eficiéncia
suficiente.

Destaca-se que as simulagoes acima efetuadas representam uma situacao em
que, por exemplo, o alvo (de forma concentrada) a ser seguido pelo robd passou
da posicao 70 e foi para a posicdo 300 (em pixels) no eixo x do sistema de
referéncia fixo & tela. Certamente, na pratica do uso do filtro, essa situagao
nao ocorrera com frequéncia, ja que se tem deslocamentos constantes do robo e
do alvo, mas foi possivel, assim, analisar seu comportamento e obter um maior
entendimento do que ocorre.

3.7.8.3 Variancia para o estado parado

A estratégia adotada para a variagdo da variancia dos dados vindos das leituras
no estado parado foi diferente do estado andando. O importante, nessa situa-
¢a0, é que o filtro se adeque da melhor maneira possivel a uma situacdo com
pouca densidade de fluxos em relagdo ao caso andando, que ignore esporadicos
ruidos na imagem que ocorrem mesmo com excelentes valores de parametros
dos filtros inicias determinados, e que ignore variagoes do corpo do alvo quando
a quantidade de fluxos nela é pequena.

Esse ultimo item se relaciona a um problema observado quando se tem uma
pessoa praticamente parada frente a cAmera, apenas com as maos se movimen-
tando, situagao comum em que o algoritmo para a variagao da varidncia usado
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para os outros estados nao traz bons resultados. Nesse cenério observa-se pe-
quena distancia entre os pontos concentrados em varios quadros consecutivos, o
que resulta em pequenos valores da varidncia de leitura e rapida convergéncia do
filtro de Kalman para as maos em movimento, trazendo pouca confiabilidade no
resultado global de localizagao do alvo por inteiro. Uma metodologia alterna-
tiva foi, entao, implementada para o presente estado, em que, para cada quadro
analisado, apos a aplicagao dos filtros para os fluxos, analisa-se a quantidade de
fluxos encontrados em relacao ao total possivel, e ajusta-se de maneira discreta
o valor da varidncia de leitura R correspondente, de acordo com a tabela 77.
Sendo assim, caso o ntumero de fluxos esteja dentro de uma porcentagem do
valor de niimero de fluxos maximo da tela, o2 e 05 recebem o valor de 1, 500,
ou 1000.

Tabela 3.3: Variancia no estado parado conforme porcentagem de fluxos no
quadro atual

Porcentagem de fluxos \ R ‘

0— 10% 1000
10 — 70% 1
70 — 100% 500

Esses valores foram levantados experimentalmente, e obteve-se sucesso com
seu uso. Embora a pessoa movimente apenas as maos por alguns instantes, o
retangulo de localizagao pouco converge, assegurando confiabilidade na locali-
zacao do alvo inteiro.

3.7.9 Resultados do filtro de Kalman

Uma particularidade na implementacao do filtro de Kalman foi necessaria para
esse projeto: caso nao haja fluxo éptico num quadro analisado, a entrada para
o filtro fica determinada para uma posi¢ao inicial: a regiao central da tela.
Com isto, ocorrendo falha na identificagao de fluxo éptico em alguns quadros
consecutivos, o que nao é comum acontecer, o filtro gera uma saida que tende a
levar o rob6 a um estado de seguranga — ja que este tende a parar seu movimento
— e evita acidentes com pessoas e obstaculos no ambiente.

Outra caracteristica deste projeto que merece atengao é o resultado obtido
pela aplicagao da maéscara diferencial no caso rob6 andando reto: sua aplica-
¢a0, juntamente com os filtros bésicos, resulta em fluxos épticos que, por si so,
nao sao suficientes para a localizagao precisa do alvo — hora apenas uma perna
em movimento é identificada, hora ambas. No entanto, com a configuragao do
filtro de Kalman, como apresentada anteriormente, péde-se trabalhar satisfato-
riamente com esse resultado, de maneira a obter a posigao com robustez.

A seguir, sao apresentadas as variacoes da implementacdo em cada estado
do robo.

1. Estado robé em movimento reto

Dados os resultados simulados no ambiente do Matlab acima exposto,
implementou-se no programa de controle do rob6 o algoritmo com os pa-
rametros escolhidos.
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Para o teste, entao, do resultado na pratica, usou-se como entrada do
programa um video em que o robd se movimenta em velocidade constante
e igual & de uma pessoa caminhando a sua frente, na distancia considerada
ideal, e plotou-se a localizagao do alvo concentrado nas direc¢oes x e y, com
e sem o uso do filtro de Kalman. O resultado pode ser visto na figura 3.20

pixels

300

A
W\ “‘Uﬁ“‘M"‘rﬁ' )"r
AL A T A

100

14 7 10131619222528313437 40434649 525558 616467707376 79 B28588

Uadros
— X Kalman x ey Kalman y qua =

Figura 3.20: Posi¢ao concentrada da pessoa com e sem a aplicagdo do filtro de
Kalman

A melhoria na qualidade da saida de localizagao do alvo foi notoria, tra-
zendo grandes beneficios ao controle do movimento do robd, evitando-se
falsos dados de localizagao devido a ruidos na imagem. Vale destacar que
a adaptacao sobre a varidncia da leitura do filtro funcionou muito bem.
Nota-se no grafico acima que, quando o alvo concentrado varia muito, si-
tuagado representada por grandes picos no grafico, a saida do filtro nao a
acompanha, pois tratam-se de dados nao muito confidveis. De forma con-
traria, quando se tem pouca variagao, o filtro gera uma saida mais proxima
destes valores. Na préatica, o resultado da aplicagao do filtro de Kalman
foi satisfatorio e trouxe grande beneficio aos resultados dos algoritmos
implementados.

2. Estado robé girando

No estado do rob6 girando foram usados os mesmos algoritmos para de-
terminagao da varidncia que o estado reto. O funcionamento se mostra
eficiente e robusto: é aplicada a mascara horizontal e, se h4 fluxo restante,
é devido as pernas da pessoa na cena, e a saida do filtro tende a pessoa;
quando nao ha, o filtro de Kalman tende & posigao central e o rob6 tende
a parar, passando para o estado parado, no qual readquire a posicao da
pessoa com facilidade.

3. Estado robdé parado
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Usou-se como entrada um video usado para testes no qual o rob6 se man-
tém parado enquanto uma pessoa entra na cena pela lateral esquerda, para
no centro, e retoma o movimento para saida do lado direito da tela. Com
o uso da variancia conforme descrito anteriormente, tem-se o resultado
mostrado na figura 3.21.
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Figura 3.21: Posi¢ao concentrada da pessoa com e sem a aplicagdo do filtro de
Kalman

Observa-se que na componente vertical hi4 pouquissima variagdo do posiciona-
mento concentrado do alvo, ja que o movimento é predominantemente horizon-
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tal. O filtro de Kalman suavizou o movimento que apresenta algumas oscilagoes
de pequena amplitude , de cerca de 20 pixels. J& na componente horizontal,
tem-se uma taxa de crescimento constante quanto ao posicionamento, até que o
alvo saia da area de vis@o da cAmera. A partir desse instante, a saida do filtro
de Kalman tende a se deslocar para o centro da tela, pois nao existe fluxo éptico
e o sistema tende ao posicionamento de seguranca. E interessante notar que a
saida do Kalman, representada pelas curvas de cor laranja, comeca na posigao
(180,150) e, quando notada a existéncia de fluxo 6ptico, converge rapidamente
para o alvo. Esse fato demonstra que os valores da varidncia sao satisfatorios e
que se localiza com rapidez e robustez a pessoa seguida.

3.8 Sensores auxiliares

Nao é suficiente a precisao para que se possa localizar a pessoa caso essa nao
possua movimento significativo, principalmente quando o robd se movimenta
ou quando esta proximo demais da mesma, ja que nao hé como discernir partes
especificas da pessoa. Foi necessario usar, portanto, dados de sensores alterna-
tivos para definir que se encontra proximo da distancia especificada da pessoa
quando a mesma nao apresenta mais movimento: usou-se, inicialmente, a menor
distancia obtida através dos dados dos sonares frontais. Entretanto, como os
mesmos apresentam uma leitura demasiadamente discretizada das distancias,
representativas apenas da distancia na diregao para que aponta cada sonar, ha
intervalos em que nao se consegue uma leitura adequada, como quando as per-
nas da pessoa buscada estao entre duas diregoes analisadas. Fez-se o codigo
para a obtengao através do laser da distdncia minima na regiao frontal do robé,
entretanto, provavelmente devido a algum mal contato ou defeito na unidade do
laser, nao se obteve sucesso na obtencao de tal dado, e segue-se apenas com o
uso dos sonares, o que faz com que, ocasionalmente, o robo se aproxime demais
da pessoa.

3.9 Saidas graficas

Durante a execugao do programa, saidas graficas sao exibidas na tela do note-
book para que se possa avaliar o resultado dos algoritmos, conforme a figura
3.22.

Figura 3.22: Imagem exibida durante a execugao do programa

Pode-se verificar facilmente, dessa forma, algumas informagoes geradas pelo
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programa:

Barras verdes verticais: dividem a imagem em duas regioes laterias, e a
regiao central, sendo usadas com o objetivo de comparar a localizagao
concentrada do alvo a ser seguido. Representam, também, a margem de
tolerancia angular para que o robo gire. Essas barras estao nas posigoes
x = 160 e x = 240 pixels, determinadas empiricamente.

Linhas verdes ou vermelhas espalhadas pela imagem: representam o fluxo
optico apos aplicacdo dos filtros, com excecao do filtro de Kalman, apli-
cado na imagem inteira. Esses tragos sao predominantes no alvo seguido,
podendo, ocasionalmente, aparecer no ambiente devido aos ruidos, e cada
cor representa um sentido da componente horizontal do fluxo (vermelho
para a esquerda e branco para a direita).

Retangulo vermelho: engloba todos os fluxos 6pticos desenhados na tela,
e serve como uma estimativa inicial do posicionamento do alvo. Este
retangulo serve como entrada para o algoritmo do Filtro de Kalman, que
atenua as variagoes desse posicionamento.

Ponto vermelho: representa a posicao concentrada do alvo. O calculo do
posicionamento desse circulo é uma simples média aritmética dos compo-
nentes horizontal e vertical do retdngulo vermelho.

Retangulo verde: é o resultado do Filtro de Kalman.

Ponto verde: posigao concentrada obtida a partir do retdngulo verde.
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4

Conclusao

Foi desenvolvido, neste projeto, a programacao de um robd comercial para se-
guir uma pessoa em diversos ambientes através do processamento de imagens
adquiridas por uma camera embarcada em plataforma moével. O algoritmo im-
plementado para extrair o fluxo 6ptico de uma sequéncia de imagens foi o de
Gunnar Farnebéck, e diversos filtros foram implementados para a extracdo do
alvo na imagem. Adicionalmente, o algoritmo do filtro de Kalman, com mo-
dificagoes no modo de calcular a varidncia do posicionamento do alvo lido, foi
aplicado para a melhoria dos resultados obtidos. Sensores auxiliares, ja insta-
lados no robd, como o sonar e o laser, foram usados com o objetivo de manter
assegurada a distancia minima entre o rob6 e a pessoa durante os movimentos,
assim como para evitar acidentes. Apresentou-se, também, o estado da arte do
fluxo 6ptico.

Os resultados do projeto sao um robd capaz de seguir uma pessoa em am-
bientes variados, mantendo uma distancia minima, por meio do processamento
das imagens com o uso de fluxo 6ptico e auxilio de sensores. E necessario, entre-
tanto, que a pessoa se mantenha em movimento constante, gerando fluxo 6ptico
com as pernas, por exemplo, sem sair do campo de visao do rob6 para que o
mesmo possa localizé-la com robustez. Um resultado bastante expressivo deste
projeto é a constatagao de que é possivel a extragao da posicao de um alvo em
movimento através do uso de fluxo 6ptico mesmo que a plataforma na qual se
da a aquisigdo de imagens esteja também em movimento. Com o auxilio de
algoritmos, denominados méscaras, pdde-se extrair o alvo com uma precisao tal
que, juntamente com o auxilio do filtro de Kalman, pode-se obter a localizagao
do alvo.
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