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Resumo

O desenvolvimento de sistemas robdticos de elevada flexibilidade esta fortemente depen-
dente do estado de desenvolvimento dos sistemas sensoriais. Actualmente esta a ser efec-
tuado um grande esforco de investigacao para que os sistemas roboticos sejam auténomos
a nivel das decisoes de alto nivel a executar. No campo dos sistemas sensoriais, a visao por
computador assume papel preponderante, pois permite melhorar a autonomia do sistema
tal como se prova pelos resultados experimentais apresentados neste trabalho.

Nesta tese, pretende-se apenas estudar o problema da navegacao com um robot movel,
utilizando visao.

O problema da navegacao pode ser estudado de diferentes perspectivas. Uma passa
pelo reconhecimento de pontos de referéncia (“landmarks”), que definem locais a atingir
ou a evitar. Eventualmente, estes pontos de referéncia podem ajudar a localizacao do
robot num mapa que represente o meio ambiente. Outra das perspectivas, passa pela
utilizacao de informacao dinamica, i.e., utilizacao de medidas da velocidade em imagens.

Neste trabalho optou-se pela segunda alternativa, baseando o processo de navegagao
no controlo das velocidades de rotacao e translacao do veiculo, usando a informacao
visual. As solucoes apresentadas sao baseadas no fluxo 6ptico medido em duas camaras,
e a diferenca entre ambos os fluxos medidos permite controlar a atitude do robot moével.
O objectivo principal é a obtencao de algoritmos que possam ser realizados em programas
de computador mas cujo tempo de execucao seja pequeno, e podendo ser utilizado na
malha de controlo de um sistema de controlo. Para obter um processo ainda mais rapido,
sao utilizadas imagens log-polar, onde é calculado o fluxo éptico.

Uma das vantagens da utilizacao de imagens log-polar é a facilidade da deteccao de

campos de velocidades divergentes, cujo modulo ¢ directamente proporcional ao raio me-
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dido relativamente ao centro da imagem. O método de navegacao descrito neste trabalho
explora uma técnica de cédlculo de fluxo optico, baseado num esquema multi-resolucao,
de modo a obter um campo de fluxo de vectores velocidade com coerencia local. Sao
apresentados os resultados obtidos através de algoritmos baseados na restricao do brilho
(“brightness constraint”) e no modelo de velocidade afim, ambos aplicados a imagens
log-polar. Os algoritmos de deteccao de fluxo 6ptico geram o sinal de erro que permite
controlar a trajectéria de um robot movel dispondo de um sistema de visao activa, e que
ja foi utilizado em outros trabalhos [J. Dias e C. Paredes 95] e [J. Dias e C. Paredes 96].

Outro dos assuntos abordados neste trabalho, ainda no campo da navegacao, passa
pela detecgao da posicao do foco de expansao FOE (“Focus of Expansion”), o que permite
explorar a possibilidade de controlar a posi¢ao do sensor visual segundo uma direccao de
translacao preferida (“Navigation by prefered direction”). Esta técnica de alinhamento
do sensor permite recuperar de uma forma mais eficaz, a informacao visual sobre o meio
ambiente [Alberto Elfes 95]. Note-se que tipicamente, no caso das pessoas, os olhos
mantém-se alinhados com a direccao do seu movimento, e neste caso esta técnica simula

este comportamento.
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Capitulo 1
Introducao

O desenvolvimento de sistemas robdticos de elevada flexibilidade esta fortemente depen-
dente do estado de desenvolvimento dos sistemas sensoriais. Actualmente esta a ser efec-
tuado um grande esforco de investigacao para que os sistemas roboticos sejam auténomos
a nivel das decisoes de alto nivel a executar. No campo dos sistemas sensoriais, a visao por
computador assume papel preponderante, pois permite melhorar a autonomia do sistema
tal como se prova pelos resultados experimentais apresentados neste trabalho.

Nesta tese, pretende-se apenas estudar o problema da navegacao com um robot movel,
utilizando visao.

O problema da navegacao pode ser estudado de diferentes perspectivas. Uma passa
pelo reconhecimento de pontos de referéncia (“landmarks”), que definem locais a atingir
ou a evitar. Eventualmente, estes pontos de referéencia podem ajudar a localizacao do
robot num mapa que represente o meio ambiente. Outra das perspectivas, passa pela
utilizacao de informacao dinamica, i.e., utilizacao de medidas da velocidade em imagens.

Neste trabalho optou-se pela segunda alternativa, baseando o processo de navegagao
no controlo das velocidades de rotacao e translacao do veiculo, usando a informacao
visual. As solucoes apresentadas sao baseadas no fluxo 6ptico medido em duas camaras,
e a diferenca entre ambos os fluxos medidos permite controlar a atitude do robot moével.
O objectivo principal é a obtencao de algoritmos que possam ser realizados em programas
de computador mas cujo tempo de execucao seja pequeno, e podendo ser utilizado na

malha de controlo de um sistema de controlo. Para obter um processo ainda mais rapido,
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sao utilizadas imagens log-polar, onde é calculado o fluxo éptico.

Uma das vantagens da utilizacao de imagens log-polar ¢ a facilidade da deteccao de
campos de velocidades divergentes, cujo modulo é directamente proporcional ao raio me-
dido relativamente ao centro da imagem. O método de navegacao descrito neste trabalho
explora uma técnica de calculo de fluxo optico, baseado num esquema multi-resolucao,
de modo a obter um campo de fluxo de vectores velocidade com coeréncia local. Sao
apresentados os resultados obtidos através de algoritmos baseados na restricao do brilho
(“brightness constraint”) e no modelo de velocidade afim, ambos aplicados a imagens
log-polar. Os algoritmos de deteccao de fluxo éptico geram o sinal de erro que permite
controlar a trajectoria de um robot mével dispondo de um sistema de visao activa, e que

jé foi utilizado em outros trabalhos [J. Dias e C. Paredes 95] e [J. Dias e C. Paredes 96].

Outro dos assuntos abordados neste trabalho, ainda no campo da navegacao, passa
pela detecgao da posicao do foco de expansao FOE (“Focus of Expansion”), o que permite
explorar a possibilidade de controlar a posi¢cao do sensor visual segundo uma direccao de
translacao preferida (“Navigation by prefered direction”). Esta técnica de alinhamento
do sensor permite recuperar de uma forma mais eficaz, a informacao visual sobre o meio
ambiente [Alberto Elfes 95]. Note-se que tipicamente, no caso das pessoas, os olhos
mantém-se alinhados com a direccao do seu movimento, e neste caso esta técnica simula

este comportamento.

1.1 O enquadramento do trabalho

Nesta seccao serd dada uma breve panoramica de algumas aplicacoes da visao na nave-
gacao de “robots” e o enquadramento deste trabalho neste dominio de aplicacao. Con-
cretamente, serao referenciados trabalhos que utilizam a informacao visual como sinal de
erro no controlo do processo de navegacao, técnicas de deteccao de fluxo 6ptico e seu
desempenho, transformacoes log-polar, e a deteccao do foco de expansao normalmente
designado por FOEF.
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1.1.1 Navegacao baseada em fluxo 6ptico normal

O fluxo éptico normal é uma técnica de estimacao de movimento nas imagens, de tal modo
que Cornelia Fermuller e Yiannis Aloimonos [C. Fermuller e Y. Aloimonos 92] usaram-na
para estimar movimentos 3-D e inferir da posicao do FFOE de modo a efectuar accoes
de seguimento (“tracking”). No nosso caso utilizamos fluxo afim de modo a detectar a

posicao do FOFE para estimar a direccao preferida de posicionamento do sensor visual.

V. Sundareswaran e P. Bouthemy [V. Sundareswaran e P. Bouthemy 94] apresenta-
ram duas técnicas de alinhamento do eixo éptico de uma camara, utilizando para isso
informacao visual. Uma das técnicas usa o foco de expansao e a outra incorpora os
parametros do modelo afim nas equagoes de controlo. As técnicas permitem alinhar o
eixo Optico com sucesso, sem conhecimento prévio do movimento efectuado pelo sistema
onde a camara se encontra. No nosso caso a técnica de alinhamento do sensor visual
utiliza também a posicao do FOFE na imagem para inferir um melhor posicionamento
do sensor visual, no entanto a nossa técnica de estimacao do FOFE ¢é diferente da descri-
ta neste artigo, e apresenta resultados promissores na presenca de algumas restri¢oes ao

movimento do sensor visual.

David Coombs e outros [D. Coombs e H. Herman 95] descrevem um processo de de-
teccao de obstdaculos em tempo real baseado em fluxo éptico divergente e periférico, cal-
culado através do fluxo 6ptico normal. Neste trabalho o fluxo dptico periférico foi usado
para controlar a atitude do veiculo relativamente as paredes de um corredor, e o fluxo
optico divergente para estimar o tempo até impacto, no caso de um obstaculo. No artigo
os autores relatam experiéncias, com o robot a uma velocidade nominal de 30cm /s, efec-
tuando trajectérias durante 20 minutos sem colidir com obstaculos. No nosso trabalho
explora-se a forma de controlar a atitude do veiculo através do fluxo optico medido em
imagens log-polar, apresentando resultados praticos pouco satisfatorios na presenca de

movimentos de rotacao.

O calculo do fluxo 6ptico usando apenas a restrigao do brilho, conduz normalmente a
algoritmos cujas solucoes podem ser instaveis, uma vez que esta restricao por si s6, nao
verifica a coeréncia local do movimento. Solucoes mais estaveis podem ser obtidas através

de algum processo que controle localmente os valores obtidos para o fluxo 6ptico.
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Um exemplo da aplicagao destas técnicas é apresentado no trabalho efectuado por
Peter Nordlund e Tomas Uhlin [P. Nordlund e T. Uhlin 95]. Nesse trabalho é apresenta-
do um algoritmo baseado em fluxo 6ptico que permite estimar e seguir um objecto em
movimento. O sistema construido é capaz de manter o objecto no centro da imagem
através do controlo de um sistema de visao activa. O método de deteccao de movimento
utiliza um algoritmo baseado no modelo afim para a velocidade projectada na imagem.
No calculo do movimento, a imagem ¢ previamente estabilizada. No nosso caso nao uti-
lizamos visao activa, uma vez que o processo seria demasiado complicado de estabilizar,
devido a dificuldade acrescida da utilizacao do movimento do robot movel, i.e., seria neste
caso bastante dificil anular o fluxo induzido devido aos movimentos do robot movel.

Um exemplo de navegacao também com alguma relevancia, foi apresentado pelos au-
tores [Ricardo e Michel 91], onde foram implementadas as seguintes tarefas: seguir uma
parede, chegar perto dum objecto, virar numa esquina, etc. Nesta abordagem, é utilizado
fluxo 6ptico, extracgao de contornos de objectos, etc, e o campo potencial para realizar o
controlo do veiculo.

Neste momento, interessa referir que para além da abordagem proposta nesta tese,
existem outras diferentes, que pretendem resolver o mesmo problema da navegacao local
através do uso de “landmarks”. Tais exemplos podem ser consultados nos trabalhos dos
autores [Davison e Murray 95] e [Davison e Murray 97].

No controlo moderno, os algoritmos de controlo sao implementados em computado-
res digitais, o que implica sempre uma amostragem de entidades analogicas. A teoria
de sistemas de eventos discretos (“Discrete Event System”), que permite representar um
sistema e a sua dinamica com um autémato finito nao deterministico apresenta uma
alternativa a outros métodos de controlo discreto. Um desses exemplos é descrito em
[Luca Bogoni e Ruzena Bajcsy 94], onde sao apresentadas metodologias para investigar a
funcionalidade em tarefas de manipulacao de objectos. A descricao da funcionalidade da
tarefa é feita através da teoria dos sistemas de eventos discretos, permitindo descrever
varias tarefas a implementar, sendo a sua transicao assegurada pelo “autéomato discre-
to”. No nosso caso optamos por um controlo deste género através da especificacao de
um autémato discreto com varios estados que permite definir em concreto o controlo a

efectuar, na presenca de determinadas entradas do sistema.
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José Santos Victor e G. Sandini [J. Santos-Victor e G. Sandini 95] propdem uma técnica
de fluxo éptico divergente para efectuar navegacao. Neste trabalho, o robot encontra-se
equipado com duas camaras montadas lateralmente e o controlo da atitude do robot é
efectuado com base no sinal de erro obtido pela comparacao dos fluxos obtidos em cada
camara. O trabalho inspira-se em estudos efectuados sobre insectos voadores que ”adop-

tam” um esquema semelhante de navegacao.

1.1.2 Medida de desempenho de algoritmos de calculo de fluxo
optico
E importante conhecer o desempenho das técnicas de calculo de fluxo 6ptico, na medida em
que esse conhecimento facilita a escolha do algoritmo a utilizar. Devido ao fluxo 6ptico ser
por natureza uma medida com ruido, convém de certa forma saber até que ponto pode ser
ou nao viavel a sua utilizacao em algoritmos de controlo. Nesta ordem de ideias optamos
por realizar um estudo do seu comportamento tanto em imagens cartesianas como em
imagens log-polar.

Na literatura, ja existiam alguns trabalhos nesta area, tais como os apresentados por
J.L. Barron e outros [J. Barron e D. Fleet 94] que testaram diferentes técnicas de flu-
X0 Optico, usando sequencias de imagens sintéticas e reais, relatando diferentes medi-
das comparativas. As técnicas de fluxo 6ptico testadas, baseiam-se em métodos dife-
renciais, métodos de correspondéncia de regioes, métodos de deteccao de energia e fase.
Os métodos baseados em equacoes diferenciais de primeira ordem testados foram: Horn
and Schunck [Horn e Schunck 81] e Lucas and Kanade [B. Lucas e T. Kanade 81]. Os
métodos testados, que utilizam técenicas baseadas em equacoes diferenciais de segunda
ordem foram: Nagel [H.H. Nagel 83, H.H. Nagel 87] e Uras, Girosi, Verri, and Tor-
re [S. Uras e F. Girosi 88]. As outras técnicas testadas foram: Anandan, Heeger, Wazx-
man, Wu, and Bergholm e Fleet and Jepson (ver [J. Barron e D. Fleet 94] para mais
referéncias). No nosso caso utilizamos as defini¢oes apresentadas neste artigo, para es-
tender a sua aplicacao a imagens log-polar, podendo assim analisar-se o desempenho dos
algoritmos que utilizem fluxo 6ptico medido neste tipo de imagens. Os resultados demons-

tram que o fluxo 6ptico é na realidade uma medida bastante ruidosa quer em imagens
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cartesianas quer em imagens log-polar. No entanto chegamos a conclusao que em imagens
log-polar esses erros podem ser atenuados através de uma boa especificagao, como por
exemplo, saber qual o tipo de fluxo que se pretende medir, e através deste conhecimento

escolher de uma forma correcta os parametros da amostragem log-polar.

1.1.3 Transformacao Log-polar

Inspirados no homem, bem como em outros mamiferos, muitos investigadores recorrem a
visao artificial como uma forma potencial de apreender o meio ambiente, uma vez que a
informacao presente em imagens digitais ¢ muito rica. No entanto para se levar a cabo
determinadas tarefas, muita dessa informacao é supérflua, e de modo a se eliminar esses
dados muitas das vezes recorre-se a determinadas técnicas. Pode-se salientar de entre
muitas, por exemplo a diminui¢ao da resolucao das imagens (piramides de imagens), bem
como a transformacao log-polar. Qualquer destas duas permite reduzir de certa forma o
niumero de dados a processar.

Nesta ordem de ideias, nés optamos neste trabalho por estudar as propriedades da
transformacao log-polar para permitir suprimir alguma da informacao que poderia nao
ter grande influéencia para o fim em vista.

De entre muitos autores que estudaram este tipo de transformacao salientamos os que
se seguem, por ser aqueles que a nosso ver apresentam maior relevancia.

Carl F. R. Weiman [Carl Weiman 94], apresentaram experiéncias em tempo real, onde
usaram um sistema baseado em visao activa binocular. Para efectuar o processamento
da imagem utilizaram filtros de Gabor aplicados a imagens log-polar. Este documento é
uma excelente referéncia sobre técnicas de transformacao log-polar.

G. Sandini, C.Capurro, F.Panerai [G. Sandini e C. Capurro 95|, usaram imagens log-
polar para controlar activamente um sistema equipado com sensores visuais. As so-
lugoes apresentadas usam medidas de correlacao, que servem para controlar os angulos de
vergéncia das camaras.

No nosso caso pretendemos medir o fluxo éptico, mas através da utilizacao da trans-
formacao log-polar a imagens cartesianas, para permitir uma maior velocidade de proces-

samento.
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1.1.4 Deteccao do foco de expansao - FOFE

Em navegacao através de visao, o conhecimento do parametro FOFE, pode ser utilizado
para determinar e controlar o nosso préprio movimento no espaco. Esta deteccao é impor-
tante, porque assim ¢ possivel estimar alguns dos parametros de velocidade da camara.
Outra possibilidade é a utilizacao do conhecimento da posicao do FOE para alinhar o
sensor visual com o vector de velocidade de translacao. optimizando assim a capacidade

de deteccao de fenémenos transitérios na frente da camara.

M. Tistarelli, E. Grosso and G. Sandini [M. Tistarelli e E. Grosso 90], apresentaram
um método para determinar a posicao do FOFE usando uma técnica de minimos quadrados
para determinar a intercepgao das rectas obtidas da elongacao dos vectores de fluxo 6ptico.

Neste trabalho nao foram apresentados resultados experimentais.

Rami Guissin, Shimon Ullman [R. Guissin e S. Ullman 91], apresentaram um método
para determinar a posicao do FOFE onde é utilizada uma técnica de procura directa no
campo de fluxo optico obtido das imagens. O método utiliza uma téenica de procura 1D
para seleccionar a direc¢ao da recta que passa pelo centro da imagem e pelo FOFE. E
possivel utilizar o algoritmo para movimentos com/sem restri¢oes da camara. No caso de
movimentos sem restricoes é necessario des-rotacionar o campo de velocidades de modo a
cancelar a velocidade observada no centro da imagem. Esta técnica aparentemente obtém

boas performances para casos simulados.

Michal Trani, Benny Rousso e Shmuel Peleg [M. Trani e B. Rousso 94], apresentaram
um método para determinar a posicao do FOFE que se baseia no calculo do movimento
efectuado por uma regiao da imagem. O movimento calculado nessa regiao é entao usado
para anular o fluxo de rotacao da imagem, de tal forma que as regioes detectadas aparecem
entao como estacionarias. As imagens obtidas, teoricamente, estao apenas afectadas de
movimentos de translacao. O método usado utiliza algoritmos baseados em modelos de
velocidade afim, e nao existe a partida, conhecimento do movimento efectuado.

Yiannis Aloimonos e Zoran Duric [Y. Aloimonos e Z. Duric 94], apresentaram um
método para determinar o F'OFE utilizando fluxo 6ptico normal para restringir a translacao
do observador. Para resolver o problema das rotagoes, foi apresentado neste artigo uma

versao modificada do algoritmo apresentado por Horn and Weldon, 1987.
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No nosso caso a deteccao do FOFE é feita através do fluxo afim, utilizando um método
de pesquisa no campo de fluxo 6ptico. Nao foi resolvido o problema das rotagoes na
totalidade, uma vez que o algoritmo funciona sobre o efeito duma restri¢ao, que no nosso

caso é verificada devido ao modo de locomocao do robot mével.

1.1.5 Deteccao de obstaculos e tempo até colisao

No nosso trabalho nao abordamos este tema, no entanto fica em aberto uma futura imple-
mentacao de algoritmos que permitam detectar obstaculos e o tempo até colisao através
de informacao visual. No entanto estes dois conceitos tém a nosso ver alguma relevancia
no desenvolvimento de tarefa de navegacao, pelo que optdmos por descrever brevemente

alguns dos trabalhos ja realizados, para uma maior informacao do leitor.

Massimo Tistarelli e Giulio Sandini [M. Tistarelli e G. Sandini 93], apresentaram um
artigo onde estimam o tempo até impacto utilizando imagens log-polar. No entanto esta
técnica apresenta alguma instabilidade devido ao ruido introduzido no calculo do fluxo

optico, que advém do uso de uma técnica diferencial de segunda ordem.

Nicola Ancona e Tomaso Poggio [N. Ancona e T. Poggio 93], usaram um esquema
baseado em fluxo optico para detectar a expansao e rotagao entre imagens, de modo a
obter assim uma estimativa do tempo até colisao. O método foi utilizado em imagens

reals com sucesso.

Thomas Cord e Dirk Pallmer [T. Cord e D. Pallmer 94], apresentaram um método
para estimacao da profundidade que requer um movimento controlado da camara ao longo
do seu eixo Optico. As sequeéncias de imagens sao analisadas de modo a calcular os vectores

translacao de pontos caracteristicos.

P. Fornland [P. Fornland 95], apresentou um método de detec¢ao de obstdculos no
qual a camara movimenta-se paralelamente ao chao. Os parametros da camara estao
linearmente relacionados com as derivadas de primeira ordem da sequéncia de imagens.

O movimento é estimado através do método RANSAC [Roth, Gerhard e Levine 92].
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1.2 A estrutura da tese

A presente dissertacao é composta por seis capitulos, incluindo este, onde é descrito o

trabalho efectuado, bem como o contetido dos capitulos que se seguem.

No capitulo 2, sao apresentados os modelos de projeccao utilizados para representar
as camaras, e as técnicas de transformagao log-polar. Sera efectuada uma descri¢ao das
propriedades do log-polar, bem como a relagao entre as coordenadas utilizadas. Este
capitulo introduz os fundamentos necessarios a compreensao do trabalho apresentado nos

capitulos que se seguem.

No capitulo 3, sdao descritos os algoritmos de deteccao de movimento, especialmen-
te aqueles que se baseiam em modelos de gradiente. E introduzido neste capitulo um
algoritmo baseado no fluxo 6ptico normal, através da introducao de um pré- e pds- pro-
cessamento e dum sistema de votacao que melhora os resultados obtidos através do algo-
ritmo de fluxo 6ptico normal. Sao também apresentados os algoritmos de Horn e Schunck
[Horn e Schunck 81], os algoritmos baseados no modelo afim e um algoritmo de cédlculo
de fluxo éptico baseado em técnicas de correlacao cujos resultados sao mais robustos, mas
cujo processo em si é mais lento. Neste capitulo é também introduzido o modelo afim
para o plano log-polar. De seguida, ¢ efectuado um estudo do desempenho de alguns algo-
ritmos de calculo de fluxo 6ptico no plano log-polar e cartesiano. As medidas efectuadas

sao idénticas as utilizadas por J.L. Barron e outros [J. Barron e D. Fleet 94].

No capitulo 4 é apresentado um método para determinar alguns parametros do
movimento, tal como a deteccao da posicao do FOFE, que permite identificar a direccao

de translacao do sensor visual.

Finalmente com base na deteccao da posicao do FOFE é apresentado um método para
efectuar um processo de alinhamento e estabilizacao duma camara montada num robot

mével em movimento puramente translacional - deteccao da direccao preferida -.
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No capitulo 5, é dado particular énfase & implementagao/construcao de algoritmos de
navegacao, a dinamica do sistema, e ao uso do fluxo 6ptico como medida para célculo do
erro usado para controlo da dinamica do sistema. E também aqui discutida a realizacao

da aplicacao em tempo real.

Finalmente, no capitulo 6 serao apresentadas as conclusoes deste trabalho.



Capitulo 2
Transformacao Log-polar

Neste capitulo, descreve-se a forma de aplicar a transformacao log-polar a imagens continuas
e discretas, fornecendo assim os fundamentos necessarios para uma correcta compreensao

do trabalho que é apresentado nos restantes capitulos.

2.1 Perspectiva geométrica

Neste modelo a imagem obtida pelas camaras ¢é representada pelo plano I e o ponto de
perspectiva central pelo ponto O (ver figura 2.1). Por defini¢ao, a projeccao de um ponto

3D P(X,Y,Z) no plano I, é expressa matematicamente por:

u=£3
. (2.1)
v=f Y
T = Jyz
onde f, e f, correspondem a distancia focal afectada do factor de escala horizontal e
vertical. As imagens representadas na fig. 2.2 sao exemplos de imagens geradas por
alguns modelos de perspectiva e correspondentes a variantes do modelo expresso pelas

equacoes ( 2.1).

11
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2.2 Transformacao Log-Polar

Os sistemas de visao baseados em imagens com resolucao espacial homogéneas, tém di-
ficuldades em fornecer respostas em tempo real, quando se encontram na presenca de
um meio ambiente mutavel. A realizacao de um sistema visual com um comportamento
reactivo, necessita de alguma selectividade espacial nas imagens. Esta selectividade pode
ser obtida através duma amostragem espacialmente variavel. Nessa situacao, a imagem
¢ “separada” numa zona central de grande informacao espacial - a fovea - e numa zona
cuja resolucao espacial decresce a medida que o raio ao centro aumenta. O modelo mais
convincente, para este tipo de comportamento, é a transformacao log-polar.
Basicamente, um modelo deste género pode ser obtido através duma transformacao
que transforma os pontos medidos relativamente ao centro da imagem cartesiana, de uma
forma proporcional a sua distancia a esse centro, e também proporcional a resolucao
angular medida relativamente a um eixo. Esta transformacao na sua forma mais simples
resume-se a uma transformacao entre coordenadas cartesianas para coordenadas polares,
seguida da aplicacao da funcao logaritmo a coordenada radial p (p € R, 6 € [0, 27],
a,b > 1). Este tipo de transformacao reduz significativamente, a quantidade de dados
a tratar, e pode desta forma ser um meio de gerar sinais de “feedback” visuais, que
possam ser usados em navegagao (ver o Anexo A para as notagoes utilizadas nas secgoes

seguintes).

2.2.1 Transformacgoes Conformais

Muitos dos problemas de engenharia, podem ser tratados e resolvidos através de
métodos de analise complexa. A transformacao conformal insere-se neste dominio da
matematica e ¢ um método bastante utilizado na engenharia em geral para resolver pro-

blemas da teoria de potencial em duas dimensoes, pois permite simplificar as resolucoes.

Segundo as defini¢oes de [Erwin Kreyszig 79], uma transformac¢do diz-se conformal
ou que preserva angulos, se esta mantiver o valor dos angulos entre curvas orientadas,
quer em wvalor, quer em direccao, isto €, as imagens de duas quaisquer curvas orienta-

das que se intersectem num ponto, mantém a mesma relagao geométrica angular apos a
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Figura 2.1: Modelo de perspectiva geométrica

Figura 2.2: Imagens sintéticas geradas por (da esquerda para a direita): modelo
geométrico, modelo ortografico, modelo semi-esférico. As respectivas equacoes do mo-
delo sao dadas por: u = X.S,, v = Y.S, para o modelo ortografico e por v = Xg.5,,

r e r

v = Ys.S, para o modelo semi-esférico, onde Xy = X ————= Y, =Y ——=1¢
V (X?24Y2+22) (X24Y24+22)

Lo —= J—L— sendo r o raio da esfera.

V(X2 4Y2472)]
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transformagao.
Esta transformacao contém propriedades interessantes para o dominio deste trabalho,
na medida em que nos permite verificar que tipo de informacao pode ser preservada pela

transformacao, e que se expressa pelos seguintes teoremas:

Teorema 2.1 Se uma funcio complexa w = f(2) = u(x,y) + i.v(x,y) onde 2 = v + 1.y
estd definida num dominio D do plano complexo Z, entao para cada ponto de D existe um
ponto correspondente no plano W. Desta forma, existe uma transformacao do plano Z
para o plano W. A funcao f(z) define uma transformacao conformal, excepto nos pontos

onde f'(z) € zero, se e se s6 f(z) € uma fungao analitica.

Teorema 2.2 A funcao f(z) = u(x,y)+iv(z,y) onde = = x+i.y € analitica num dominio
D, se as fungoes u(x,y) e v(x,y) de varidveis reais x e y tiverem derivadas continuas de

primeira ordem, que satisfacam as equacoes de Cauchy-Riemann num dominio D, isto €,

du _ v u _ 0
ox ~— Oy € oy <:>_r (22)
ou se a funcdo estiver expressa em coordenadas polares, = = pe®, e f(z) = u(p,0) +

i.v(p,8), entao as equagoes de Cauchy-Riemann serao dadas por:

Gr=1% ¢ & 5G=0 (2.3)

A demonstracao destes teoremas sai do dominio deste tese, mas podera ser consultada
em [Erwin Kreyszig 79].

Um exemplo de transformacao muito utilizada em visao por computador (transfor-
magoes 2D para 2D) corresponde a transformacao log-polar. A transformacao log-polar
utilizada no desenvolvimento desta tese, pela forma como foi definida nao apresenta a
propriedade de transformacao conformal, mas este facto nao é muito preocupante, por-
que nao se pretende medir angulos entre objectos. A sua definicao pode ser dada como
(w=mn+1):

s=a4iy = (w) =al.cos(0) +i.a".sin(0). (2.4)

e na proxima seccao abordaremos mais em pormenor este assunto. No entanto, pode-se

definir uma transformacao log-polar com a propriedade conformal, i.e., se z = pe'?, entao
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a sua transformacao w no dominio log-polar é

, ; / .0 o
w=n+ia=f(z) =log,(2) =log.(p) + o (2.5)

e a sua transformacao inversa é descrita por,

r=a+iy=fY(w) =a"cos(a.lna) +i.a".sin(a.lna). (2.6)

2.2.2 Transformacao Log-Polar genérica

Assuma-se entao um ponto (u,v) da imagem, expressa em coordenadas cartesianas. O par
(p,0) especifica 0 mesmo ponto, mas em coordenadas polares '. O ponto (u,v) no plano
cartesiano, pode ser representado por um ntimero complexo z, e pelas suas coordenadas
polares (p, ), através de:

c=u+iv=p.e’ (2.7)

CcolIn

p = Vu?+ v? ;
| (2.8)
0 =tan™! (1—) -

u
A transformacao logaritmica complexa (ou transformagcao log-polar) é, desta forma, defi-
nida como

w=In(z) (2.9)

para cada z # 0, onde R(w) = In(p) e S(w) = 0 + 2kw. Para z # 0 existe uma
singularidade que fisicamente num sensor de imagem corresponderia a uma zona em que 0s
“pixels” teriam de ser infinitesimamente pequenos e infinitamente numerosos no centro do
sensor - uma configuracao que fisicamente nao é realizavel - . Para excluir a periodicidade
da parte imaginaria, é assumido k = 1 de modo a restringir os valores possiveis de (w)
ao intervalo [0,27[. Ao plano (In(p),0) também se chama de plano w. Facilmente se
demonstra que uma rotacao centrada na origem do plano 2 resulta num deslocamento na
direccao # no plano w e que uma multiplicacao por um factor de escala no plano z, resulta

num deslocamento na direc¢ao n(p) no plano w.

I Assumindo as notacoes indicadas no Apéndice A.
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Esta definicao pode ser extensivel a outros casos, de modo a permitir trabalhar ima-
gens com diferentes “aspect ratio”, ou quando é necessario efectuar amostragens com
diferentes espacamentos nos eixos horizontal e vertical. Esta transformacao poderd ser
extremamente 1til para imagens com diferentes resolucoes nos dois eixos, caso se pretenda
transformar toda a imagem cartesiana para o plano log-polar. Neste caso a férmula geral

para a transformacao é dada por (nao se trata de uma transformacao conformal):

u(n,0) = a"cos() (2.10)

v(n,0) = b"sin(6)
As constantes a e b controlam a evolucao da transformagao na direccao radial, e para
valores particulares podem ser obtidos respectivamente transformacoes em circulos ou em
elipses para os casos de a = b ou a # b. Esta é a transformacao log-polar utilizada nas
implementacoes praticas descritas neste trabalho.

Como a transformacao log-polar vai corresponder a uma sub-amostragem da imagem é
muito comum simular transformacoes log-polar com o uso de pequenas células receptoras
de forma circular centradas no ponto de amostragem log-polar. O valor do pixel no plano
log-polar é neste caso dado através da média dos “pixels” que pertencem a respectiva
célula circular. Na proxima seccao sera apresentado um processo semelhante ao descrito.
Na maioria dos casos o calculo desta média é omitido para permitir um maior velocidade

de processamento.

2.2.3 Uma transformacao Log-polar mais elaborada

Um dos métodos propostos por [M. Blackburn e H. Nguyen 94] e [Carl Weiman 94] per-
mite que a transformacao log-polar seja realizada através de circulos concéntricos radiais.
Em cada circulo concéntrico existem circulos de amostragem angular, sendo o valor do
pixel de cada amostra no plano log-polar dado pela média dos “pixels” que se encontram
dentro do respectivo circulo para a respectiva amostra angular. Por outras palavras, a
posicao dos pontos, espacialmente variante é obtida através duma amostragem regular
e duma grelha de circulos concéntricos com Ny amostras em cada circulo radial. Para
cada um destes circulos concéntricos com distancia constante ao centro da imagem car-

tesiana, sao efectuadas Ny amostras angulares, e para cada uma destas amostras, o valor
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Figura 2.3: Representacao grafica duma transformacao log-polar, através do uso duma
técnica de circulos concéntricos. Neste caso o niimero de amostras angulares é de 50.

de amostragem ¢ obtido dos “pixels” que se encontram num circulo centrado na posicao
da amostra angular. A figura 2.3, representa graficamente este tipo de amostragem
log-polar.

O numero de amostras em cada circulo é constante, conforme ilustrado na Fig. 2.3.

Para um dado Ny, a componente radial p do ¢(-ésimo circulo é dada por:

r \° ¢ ‘
P¢ = Pfovea 14+ —— = Pfoveal (211)
\/§17\/9
onde ( =0, ..., N, &1 e propeq indica o raio minimo do circulo quando ¢ = 0, e ¢ escolhido

de forma a evitar a sobreposicao dos circulos de amostras angulares consecutivas (neste
caso ¢ uma condicao universal), e o raio dos circulos R > 1 (para o caso ( = 0). O valor

de proveq ¢ assim dado por:
Ny
2T

Sobre o mesmo circulo concentrico sao tiradas Ny amostras espacadas periodicamente por:

2mpe :
2.13
N, (2.13)

P-

e para cada uma destas amostras esta associado um circulo cujo raio é dado por:

R 2mpe

= 2.14
¢ 34\"?9 ( )
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—
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Figura 2.4: Entre dois circulos concéntricos consecutivos as amostras angulares sao des-
locadas de meio periodo.

que é igual para as Ny amostras (para o mesmo p). Entre dois circulos concéntricos
consecutivos as amostras angulares sao deslocadas de meio perfodo (veja-se Fig. 2.4),
porque com este esquema, mesmo na hipotese de se usar um niimero de amostras angulares

baixo, conseguir-se-4 mesmo assim uma hoa representacao da imagem original (pode-se

considerar que seria como se tivesse usado o dobro das amostras angulares). onde a férmula

matematica é dada por:

2; dd
oc = 2 (4 22) (2.15)
Ny 2

com 7y =0, ..., Ny &1.

A transformagao para os indices do plano Log-Polar ¢ assim dada por:

P¢
Pfovea

f (2.16)

— ¢
0109( - %(1+odz;(C))

/)logg» = Zoga

Alguns investigadores, propuseram diferentes solugoes para efectuar a transformacgao
log-polar, de modo a conseguir eliminar a singularidade presente na origem. Por exem-
plo, [A.S. Roger e and E.L. Schwartz 90], propuseram uma transformacao log-polar sem
a inclusao da fovea.

Outros investigadores, como por exemplo [Carl Weiman 94], propuseram uma forma
eficiente de ultrapassar o problema da singularidade. Segundo esses investigadores, a zona

da fovea, representada na Fig. 2.3 pelo circulo central, seria transformada através duma
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estrutura rectangular uniformemente preenchida com células, cujas areas seriam iguais
a drea da célula log-polar mais préxima (o que neste caso seria para ( = 0). A este
processo eles chamaram de “Isotropic central fill'. Um dos beneficios, desta abordagem,
advém do facto, de assim se poder utilizar coordenadas lineares no centro da imagem,
com igual espacamento, permitindo também a efectuacao de reconhecimento de padroes
através dum processo invariante a translacao. No entanto a descontinuidade, presente na
transigao entre a zona de coordenadas (u,v) e a zona de coordenadas (log,(p), ), levanta
um problema a transformacao da imagem nessa transicao, por exemplo a translacao e
a rotacao. As equagoes para este processo sao semelhantes as equagoes anteriormente
apresentadas na zona periférica, e para a regiao central definida pela restricao p < propeq

sao utilizadas as coordenadas cartesianas.

2.2.4 A transformacao log-polar discreta

Para os casos praticos da aplicacao do log-polar em visao por computador, o plano W
serd referido como o plano imagem log-polar. As varidveis Ny e N, definem a resolucao
radial e angular da imagem log-polar. A transformacao log-polar, serd apenas aplicada a
toda a imagem excepto a zona da fovea. Mas primeiro comecemos com a transformacao
geral. No caso discreto, a cada pixel (¢, ) no plano log-polar, corresponde um pixel (u, v)
no plano imagem. O valor da intensidade do pixel ((,7) no plano log-polar é obtido
através da aplicagao de uma mascara gaussiana, cuja mascara de dimensao n X n, deve

ser centrada no pixel (u,v) (veja-se Apéndice D). Definindo o valor incremental angular:

2
A= (2.17)
4\’9

a transformada ¢ baseada nas seguintes equacoes:

¢
U= Provea-a°. cos(AG.7) f = arctan ((%) tan(AQ.y))

' (2.18)
U= provea-bt. sin(AG.7) P = Plovea \/a?f cos2(Af.7y) + b% sin? (A7)

O valor de pfovea € uma constante para permitir que nao exista sobreposicao de “pixels”
para ( = 0 (neste caso (, y apenas assumem valores inteiros). Este valor deve ser escolhido

de forma a que o perimetro do circulo para ( = 0 tenha no minimo N, amostras, pois s6
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Figura 2.5: Transformacao Log-polar e a representacao da estrutura de amostragem para
um caso em que a = b.

assim se garante que existem N, “pixels” diferentes para Ny amostras angulares (no caso
em que a = b). Este valor limiar é dado por:
Ny ,
P fovea 2 E (219)
A aplicacao desta restri¢ao, resulta num circulo central, na imagem do plano cartesiano,
cuja informacao 14 contida nao é transformada para o plano log-polar, tal como pode ser
visto através da Fig. 2.5. As dimensoes deste circulo podem ser controladas através
do valor do niimero de amostras segundo a direcgao 6 (Ny), ou através dos valores da
base da funcao logaritmo. As constante a, b controlam a evolucao das amostras segundo
a direccao radial p. Da aplicacao das equagoes 2.18 para v = 0, ..., Ny &1l e ( =0,
... N, &1, resulta a estrutura de amostragem representada na Fig. 2.5 (para a = b).
Outro pormenor importante, ¢ o facto de a resolucao na direcgao 6 do log-polar ser sempre
constante para todos os valores radiais, o que resulta numa imagem no plano log-polar
com mais informagao sobre a zona central da imagem cartesiana, mas decrescendo para
a periferia. No caso descrito acima, sao usadas as variaveis Ny, a, b, para controlar a
amostragem.
Para o caso de uma transformacao log-polar com a = b, pode-se definir propeq < p <
fmer que permite indicar qual a zona da imagem cartesiana que serd transformada, onde
Pfovea € O raio da zona central nao amostrada (fovea) e pyq. a dimensao da imagem

cartesiana em “pixels” (assumindo uma imagem quadrangular). A transformacao de
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Figura 2.6: Exemplo duma imagem log-polar. Na esquerda encontra-se a imagem cartesia-
na, e a direita a imagem log-polar resultante da amostragem pela estrutura representada
na Fig. 2.5

coordenadas polares (p, #) para coordenadas log-polares ((,~) é dada por:

¢ = log, ( > (2.20)

P fovea

conforme pode ser visto na Fig. 2.5. A base a do logaritmo ¢ dada na dependencia de

N, por

N,—1 Pmaz 1 Pmazx
ovea-@ 7 - & a4 = e [ 2.21
Proveat o T TP (NP a1 <2pfww)) (2.21)

Dada uma imagem digital quadrada I(u,v) contendo ppaz X pmar “pixels”, pode-se veri-
ficar que para um dado propes < p < 222, a transformacgao nao tem uma correspondeéncia
univoca. A Fig. 2.6 mostra um exemplo da transformacao log-polar para o que foi descri-
to anteriormente. Na Fig. 2.7 apresenta-se também exemplos da amostragem log-polar

quando a = b, a >be a <b.

2.3 Retina dinamica (ou transformacao log-polar
dinamica)

Na seccao 2.2.2 foi definida a transformacao log-polar (eq. 2.10). Suponha-se agora, que
é necessario efectuar a transformagao, nao centrada no ponto (0,0), mas sim, centrada
num ponto genérico (u;,v;). A primeira vista, o problema parece simples de resolver,

uma vez que apenas ¢ necessario efectuar a transformacao centrada no ponto dado. No
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Estruturade Log-Polar
Amostragem

Figura 2.7: Exemplos de transformacoes Log-Polar, quando a = b, a > b, e a < b (veja-se
eq. 2.10).

entanto, o que nos interessa, ¢ obter a nova imagem log-polar utilizando apenas a imagem
log-polar obtida da transformacgao centrada num ponto (ug,vg), para isso é necessario

desenvolver a transformacao entre os dois planos log-polar.

Definicao 2.1 Uma retina centrada num ponto (ug,vy), € equivalente a uma transfor-
macao log-polar centrada em (ug, vy). O termo “retina dindamica” representa a mudanca

do ponto central, onde a transformacao log-polar € efectuada.

Suponha-se, entao, que se tem a retina original centrada no ponto (ug,vp), com va-
ridveis independentes (1), 0), e que se pretende obter uma retina centrada no ponto (uy, vy)

.« . . . ! ! . . . ~ \
com varidveis independentes (1,6 ). Para a primeira retina (ou transformacao log-polar)
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tem-se:
u(n, ) = a”cos(#) + ug (2.22)
v(n,0) = asin(8) + vy o
e para a segunda retina (ou transformagao log-polar):
u(n ,0') = al cos(0') + uy (2.93)

o(n ,0') = a sin(0') + vy

Tendo em conta que o novo ponto central (uy,v) pode ser descrito através da equagao
( 2.22), para um determinado (1, #y) através de:
a’” cos(fy) = uy Sy
_ (bo) (2.24)
a sin(fy) = v Sy
a partir de ( 2.22) e ( 2.23) e tendo em conta que se pretende obter a nova imagem

log-polar (77’, 9,) em fungao da imagem log-polar (1, 8), resolvendo para (1,6) obtemos:

2

4 ’ 2
n = 5log, l(a" cos(0') + a Cos(90)> + (a” sin(f') + a" sin(@o)> ]

. (2.25)
0 = tan—? (a", sin(6 )+a"0 sin(@g))

a” cos(&l)—l—a”l) cos(fy)

Em conclusao, no dominio continuo, esta propriedade permite transformar uma ima-
gem log-polar que tenha sido obtida através de um determinado ponto central da imagem
cartesiana numa outra imagem log-polar com outro ponto central, sem ser necessario reu-
tilizar a imagem cartesiana. Em termos praticos sendo as imagens discretas, a utilizacao

da retina dinamica oferece alguns problemas de dificil resolucao.

2.4 Campo de movimento induzido numa camara

Neste momento é importante estudar o efeito resultante nas imagens a nivel da velocidade
projectada, quando uma camara se movimenta num meio ambiente estatico. Para isso
descreve-se de seguida o comportamento do modelo para a projeccao da velocidade no

plano imagem, dados os parametros de movimento duma camara.
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- PXY.2Z)

———»®

Figura 2.8: Orientacao das velocidades 3D da camara

Assuma-se assim, um modelo de perspectiva geométrica conforme descrito na seccao
2.1, com a equacao ( 2.1) que relaciona os pontos 3D com os pontos 2D. A camara
possui duas componentes de movimento: a translacional vy = [v,, vy, va][ e a rotacional
&G = [wy,wy,w.]" (veja-se a Fig. 2.8). Devido ao movimento da camara, o ponto P da

7 p=[X.Y, Z]" iad 7 relativo a camar
cena com um vector p = [X,Y] associado, aparenta um movimento relativo a camara
com translagao €V e com rotagao <. Neste caso a velocidade 3D, v = [X, Y, Z]T pode
ser expressa por:

V=V &0 X p (2.26)

Este ¢é o vector de movimento 3D, que gera o vector de movimento 2D no plano imagem.
Na realidade, estes vectores serao projectados no plano imagem dando origem a uma
imagem do campo de movimento (o fluxo éptico tedrico). Para projectar os vectores de
velocidade 3D é necessario utilizar a equacao 2.1 diferenciada em ordem a t:

X fz ZX
Z 72
U= Yqu @%

ol

u =

(2.27)

e efectuando a substituicao de V na equacao, obtém-se o fluxo induzido na imagem devido

a0 proprio movimento da camara:

[ o] = %4 , + B.3 (2.28)
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onde a sua expansao ¢ dada por:

) oafen o QB slen [ ] L,
Li!J [ 0 <:>fy UJ /y L(fy+}_y) @;—: <:>11Ji—iJ

Obviamente, esta expressao representa o fluxo 6ptico analitico no plano imagem, onde
o primeiro termo representa o efeito do movimento de translagao, enquanto que o segundo
é o fluxo induzido devido ao movimento de rotacao da camara. E importante referir, que
o efeito associado a translacao depende da profundidade Z (apenas pode ser obtida a
direc¢ao do movimento de translacao em vez das suas componentes), e portanto, no caso
da velocidade ser conhecida, pode-se estimar a profundidade relativamente ao referencial

da camara.

2.5 Algumas propriedades da transformacao Log-Polar

A transformacao log-polar apresenta algumas propriedades interessantes, que torna este
processo numa ferramenta bastante ttil para aplicar no campo da visao por computador.
Algumas dessas propriedades estao ligadas ao efeito de rotacao, e a mudanca do factor
de escala (relativamente ao centro da imagem). As imagens da Fig. 2.9 ilustram a
propriedade da rotagao, que no plano log-polar corresponde a um deslocamento vertical.

Mas, no entanto. a mais importante é a projeccao do campo de movimento no plano
log-polar, quando o observador efectua movimentos de rotacao ou de translacao. O que
nos interessa aqui, ¢ observar o que acontece ao campo de fluxo optico para alguns tipos de
movimento. B importante referir que através das equacoes obtidas na seccao 2.4 facilmen-
te se prova as afirmacoes que se seguem, através da restricao dos pontos tridimensionais
ao tipo de superficie em questao.

Note-se que o fluxo éptico gerado no plano imagem duma camara, quando esta efectua
movimentos de translacao na direccao do seu eixo 6ptico, é divergente, e o seu médulo
aumenta com a distancia ao centro da imagem. Neste caso, existe um ponto designado
de foco de expansao (FOE), que estd situado no centro do fluxo éptico divergente na

Fig. 2.10 (coincidente com o centro da imagem). Este campo de vectores, no plano
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Imagem original Imagem rodada 90° Imagem rodada 180° Imagem rodada 270°

Cartesiano

Log-Polar

Figura 2.9: O efeito da rotacao. A imagem cartesiana é rodada, e o consequente efeito no
plano log-polar ¢ uma translacao na direccao ~.

log-polar sera constituido por um campo de vectores com modulo variavel, mas com a
mesma orientacao angular, tal como pode ser visto na Fig. 2.10, e se for efectuado um
histograma na direccao ¢ resultara numa funcao horizontal constante para cada um dos
valores de ~.

Campos de vectores de fluxo 6ptico deste tipo, sao bastante importantes para este traba-

lho.

2.5.1 Campo de movimento no plano Log-polar

Os métodos de amostragem com resolucao espacial variavel, possuem algumas carac-
teristicas interessantes. Uma dessas, em particular. é o estudo do calculo do fluxo 6ptico
(veja~se Cap. 3). Na realidade, com a amostragem log-polar, é possivel detectar de uma
forma mais eficaz algumas formas de fluxo dptico que com outras técnicas normais nao
é possivel. Portanto, nesta sec¢ao, vai-se efectuar o estudo das relacoes entre o fluxo no
plano cartesiano e no plano log-polar.

on(t) 90(t)

Para relacionar o fluxo éptico (==, =) no plano log-polar com o fluxo no plano
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Figura 2.10: Relacao entre os fluxos 6pticos dos dois planos, para diferentes tipos de
movimento. Da esquerda para a direita, é representado o fluxo no plano imagem seguido
do seu equivalente no plano log-polar. As duas imagens da esquerda representam o fluxo
optico divergente, que no plano log-polar é constante. As imagens do centro, e da direita,
correspondem a um fluxo horizontal e vertical crescente respectivamente, que no plano

log-polar d& origem a vectores com o mesmo modulo, mas com orientacoes diferentes.

8“%7;9’0, dv(gf‘t)), deve-se diferenciar a equacao 2.10 em ordem a t, que resulta

na seguinte equacao, que representa a relacao entre os dois campos de vectores

cartesiano (

[ Oﬂg%ﬂ -I _ [ a’ln(a) cos(f) <a’sin(0) -I [ Métﬂ -I (2.30)
[ Mg%’t) J B [ b'n(b) sin(f) b cos(6) J [ ag:) J -
na realidade a matriz .J representa o Jacobiano da matriz da equacao 2.10:
Qu(n.0.t)  du(n.0.t)
T=1 aigon oiyon (2.31)
an 90
Usando a notacao u = %, e efectuando a transformacao inversa da eq.  2.30

resulta na relacao do campo de vectores do plano cartesiano com o plano log-polar:

7 1 cos(0) sin(6) i
)| - ‘ T o 4 (2.32)
0 COS(Q)Q 111(%) + 1ll(b) — 5111(97’) In(b) cos(&b)n]n(u) 0

e como pode ser visto, a deteccao do fluxo 6ptico no plano log-polar é igual ao fluxo do

plano imagem, mas dividido pela distancia radial (a” e b7) relativamente ao centro da
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imagem (a matriz representa apenas uma transformacao de rotagao). Esta propriedade é
de grande utilidade, porque permite detectar campos de fluxos crescentes radialmente a
partir do centro da imagem, enquanto que com outras técnicas serd muito dificil.

No caso em que os parametros que controlam a evolucao da componente radial sao

iguais (a = b), obtemos as seguintes relagoes:

I- U —I g |- In(a) cos(f) <sin(f) -| I- i -| -
Lo ] 7 | in(a)sin()  cos@) || 6] (2.33)

1
|

1
-
~—
N— |
| =
1
[«)

_
218
12
2l
=
—|2
4=
Sl

{ i } (2.34)

&sin(f)  cos(h)

E importante verificar a diferenca entre uma transformacao polar e log-polar. Rescre-

vendo as equagoes indicadas acima, para o caso polar:
' cos(f) sin(f U ,
po| | costf) sin(6) (2.35)
0 sin(6) cos(h) 0
p

Analisando a equacao ( 2.35), verifica-se que o fluxo déptico radial apresenta algumas
diferencas, quando comparado com o caso log-polar. Certamente a utilizacao da func¢ao
logaritmo na direcgao radial é a origem deste facto. Na seccao 4.2 veremos esta diferenca,
de uma forma mais explicita.

Como em situagoes praticas, se utiliza a versao discreta das equagoes ( 2.33) e ( 2.34)

(para a = b) entao teremos:

u | < In(a) cos(Af.y) <A sin(Ab.y) ¢ (2.50)
o | T e In(a)sin(A6.y)  Af. cos(A0.7) ¥ "’
e
ol et e | ]
5] | s ol [ 1 .
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2.6 O efeito de sub-amostragem produzido pelo log-

polar

Nesta seccao, analisa-se a transformacao log-polar no dominio da frequéncia e pretende-
se conhecer a partida as especificacoes dos eventuais filtros que serao necessarios para
efectuar a transformacao log-polar discreta de uma forma conveniente. Assume-se que a
forma conveniente é evitar fenémenos de “aliasing”.

Para efectuar o estudo, assuma-se a partida dois sinais bidimensionais continuos. O
primeiro sinal I(u, v), que é o sinal original, encontra-se representado no dominio cartesia-
no. O segundo sinal I5(n, 8) foi obtido do sinal continuo I(u,v) através da transformacao
log-polar continua definida pela equagao 2.10 (com b =a > 1).

Para o sinal I(u,v) o seu espectro FT{I}(w,,w,) ¢ dado por:
) +oo  ptoo . A )
FT{I}(wy,w,) = / / I(u,v).e™/“" e  dudu. (2.38)

onde w, =27 f, e w, = 27 f,. Utilizando a relagao entre I(u,v) e Is(n,0) e efectuando-se

uma mudanca de variavel, a mesma transformada pode ser expressa por:
. +o0o 27 . Y ) oy
FT{I}(w,,w,) :/ / Ly(n,8).e 7= cos(8) pjena S‘“(9)|J|d€)d77 (2.39)
—oo JO

onde

[ a’ln(a) cos(f) <a’sin(6) -I

J| =
o |[ a’ln(a)sin(f)  a” cos(d)

| =a*Ina>0 e Iyn,0)=TI(a"cos(),a’sin(f))
que apos as respectivas simplificacoes, pode ser representada por:

FT{I}(wy,,w,) = lna/

— 00

+ o0 27 . - PR ‘
a®n (/ [2(7779).8j”“’“]‘os(a).eJW”“]SIH((’)CIG) dn (2.40)
o ‘
que corresponde a um espectro do sinal com coordenadas cartesianas.
Por outro lado, suponha-se agora o sinal I5(7,0) que foi obtido do sinal continuo
I(u,v) através da transformacao log-polar continua. Aplicando a transformada de Fourier
indicada na eq. ( 2.38) ao sinal I»(n, ), sabendo que ne] <00, +00[ e O¢e[0, 27, o espectro

do sinal em coordenadas polares é dado por:

+oo 27 . .
FT{L,} (wy,wy) = / / Iy(n, 0).e73n e=3<6% dpdy (2.41)
J—oo JO
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Comparando as expressoes 2.41 e 2.40, verifica-se que existe um factor de escala a®71n a
que advém da amostragem logaritmica.

Como o objectivo é pretender conhecer qual o filtro que se deve aplicar de modo a evitar
“aliasing” e tendo em conta que de facto o processo de amostragem logaritmica possui
papel preponderante, vamos estudar em separado o efeito da amostragem logaritmica e
angular.

Por simplicidade, para o estudo da amostragem logaritmica, considere-se um sinal
unidimensional discreto. Assuma-se desta forma um sinal discreto original Z,pigina[7]
comn =0, ..., N &1 elementos, amostrado através duma funcao logaritmica n = psopeqa”
Com Provea > 0 e =0, ..., N, &1. Apds a aplicacao desta transformacao obtém-se o
sinal pretendido x[1] = Toriginatlf foveat”)-

No entanto, para uma melhor compreensao, considere-se ainda sem perda de genera-
lidade, que Zopiginar[n] foi obtido dum sinal periédico continuo x(t) com periodo T e que

permite representar completamente o sinal z(1), i.e.,

To Ton
Toriginall ] = /0 x(t)o (t & in> dt (2.42)

onde §() representa a funcao delta de Dirac. O sinal discreto e equivalente a uma amos-

tragem logaritmica tera deste modo a seguinte forma:
T ,
)= [ en)s (t @M) dt (2.43)
0 N
Este novo sinal pode nao representar correctamente o sinal x(t) devido ao espagamento
das amostras nao cumprir o teorema da amostragem [Alan Oppenheim 79]. Este facto
terd maior probabilidade de ocorréncia quando 7 tende para N, &1, pois para as duas
amostras finais é que existe um maior espacamento. Este espacamento define a frequéncia
de amostragem de valor mais baixo e portanto a mais critica. Por outro lado, dado o
espacamento entre amostras ser variavel, pode-se considerar que a amostragem logaritmica
possui uma frequencia de amostragem variavel com a posicao da amostra.
Para determinar as especificacoes do filtro vai-se considerar inicialmente um novo sinal
x1[m], obtido de Zonigina[n] através de uma amostragem logaritmica, mas que contenha na
totalidade todos os elementos de Topiginai[n]. Para tal é necessdrio definir os parametros

da nova funcao de amostragem. Estes parametros estao directamente relacionados com
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Tipo de Erpressao Nimero de Variavel | Filtro
stnal do sinal amostras | de controlo
iginal Toriai = (o) Ton ) N

origina Torigimat[n] = fo* 2(1)0 (1 &) dt ] n

Contém na

totalidade o | 21[m] = fy® 2(t)d (t @M) dt M m

sinal original
Desejado,

mas obtido | as[n] = f° 2(t)s (t @M) dt N, n =
de ay[m]
desejado aln] = [0 x(t)o (t @M) dt N, n 7

Tabela 2.1: Passos necessarios para estudar os parametros dos filtros necessarios a filtra-
gem das imagens, antes da transformagcao log-polar.

o espacgamento das duas amostras finais, uma vez que estas devem estar presentes no
sinal 2:1[m]. Considere-se entao uma nova fun¢ao de amostragem dada por exemplo, por
n = Provead”™ onde m =0, ..M &1, isto para um determinado b ¢ M. Os valores de b e

M podem ser obtidos através da restrigao na periferia da funcao pye.eb™, i.c.,

pfm;ea,-bjuil =N&l

' (2.44)
pfm)ea,-bj\liz =N&2
obtendo-se assim para b e M respectivamente b = % e M =log, (p?o_l) + 1. Apds a

aplicacao desta transformagao obtém-se o sinal pretendido 1 [m] = Zoriginat[p fovead™ ], que
representa na totalidade x(t).

Desta forma o sinal a1[m] pode ser dado por:

TO T Oveabm -
x[m] = /0 x(t)o (t @wff) dt (2.45)

Para obter o sinal x[n] a partir de x1[m] é necessario efectuar uma interpolacao de N,

seguida duma decimacao de M, isto porque o sinal x1[m] tem M amostras e pretende-
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se obter no final um sinal com N, amostras. Por esta razao deve-se substituir m pela

seguinte relacao:

m = 77&4’? Sm=np n=0---N, &1 (2.46)

pelo que o sinal x5[n] serd assim dado por:

1 N T 017€(lb77p d
xon] = / i x(t)0 t@opf/f dt (2.47)
0 IAY

Através das equacoes 2.43 e 2.47 verificamos que ambas representam o mesmo sinal
se a condicao a' = bP" se verificar. Nessa situacao o filtro que se deve aplicar depende do

factor de decimacao, que neste caso era de M, i.e., a frequencia de corte do filtro deve ser

s

de 7. A tabela 2.1 apresenta os passos tomados para se obter esta conclusao.

Neste momento, ¢ importante voltar agora ao caso log-polar em 2D, mas primeiro
deve-se estudar a amostragem angular da transformacao log-polar.

Para a amostragem angular, o maior factor de decimagao acontece na periferia. Nessa

No=l “pixels”, o que origina

zona a distancia entre amostras angulares é de ~ %plfoveaa
um factor de decimacao de:
27 ;
K = T pfoveaal\p
Ny
T

e para se evitar “aliasing”, a frequencia de corte do filtro deve ser de .

el (2.48)

Deste modo, para o caso log-polar, a frequencia de corte é dada por £, onde N =
max (I, M). Esta é uma das restricoes mais severas, devido a amostragem espacial va-
riante, no entanto é possivel desenhar varios filtros para diferentes pontos de amostragem
radial (i.e. a frequéncia de corte do filtro depende da distancia radial).

E importante referir, que o sinal resultante tera componentes de frequeéncia acima de

5, por isso deve-se ter cuidado, quando se utilizam técnicas de diferenciagao. Neste caso

=

deve-se filtrar o sinal final com um filtro com frequéncia de corte %, perdendo-se assim

alguma informacao.



Capitulo 3
Deteccao de Movimento nas Imagens

Neste capitulo, é abordado o calculo do fluxo éptico numa sequéencia de imagens temporais
apresentando um algoritmo para o seu calculo, bem como a sua extensao para imagens
log-polar.

Como o tema principal desta tese é a navegacao num espaco especifico utilizando
visao dinamica para testar e desenvolver o método de navegacao, é necessario ter um
estimador do sinal que ¢ resultado do fluxo éptico na sequéncia temporal de imagens
que se vao adquirindo. Interessa portanto estudar quais os métodos mais adequados e
expeditos para este objectivo. Esta foi a principal motivacao para se efectuar este estudo,
tendo também em conta que se pretende explorar imagens log-polar. Este 1ltimo ponto
¢é decisivo, porque o calculo do fluxo optico através de imagens log-polar é mais rapido
do que com imagens cartesianas, e consequentemente podem ser obtidos algoritmos com
tempos de execucao muito pequenos. Por conseguinte, ¢ importante abordar o problema

tendo em conta a necessidade de encontrar respostas para:

e Das técnicas de calculo de fluxo 6ptico, qual é a mais indicada para usar em imagens

log-polar?

e Serd necessario utilizar algum processo adicional para compensar o facto do calculo

do fluxo ser baseado em técnicas diferenciais?

e Sera possivel estimar o movimento usando apenas fluxo éptico normal?

33
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Figura 3.1: Relacao entre o campo de movimento e o fluxo 6ptico

e Como serao os resultados influenciados pelos parametros do log-polar?

Nas seccoes deste capitulo tentaremos dar respostas a estas questoes.

Consideraveis esforcos tém sido efectuados no desenvolvimento de técnicas diferenciais
para o calculo de fluxo éptico (ou estimagao da velocidade projectada usando imagens).
Com base no conhecimento deste fluxo é possivel desenvolver técnicas para o seguimento
de objectos que se movimentam no espaco, determinacao de parametros de movimento
(“egomotion”) ou de navegacao com base na informacao dinamica obtida a partir de
imagens. Estes problemas sao dificeis de resolver, uma vez que a velocidade projectada
no plano imagem ¢é a projeccao da velocidade tridimensional do objecto, que em alguns

casos nao pode ser totalmente estimada, como podemos verificar pela Fig. 3.1.

3.1 Campo de movimento induzido numa camara por

uma superficie planar

Reporte-se o leitor a seccao 2.4, onde foi previamente introduzida a relagao entre o campo
de movimento projectado numa imagem e o induzido por uma camara em movimento.
Nesta seccao é feita uma extensao a essa relacao para um conjunto de pontos tridimen-
sionais que pertencem a uma superficie planar.

Os resultados obtidos sao interessantes para o calculo de parametros de movimento e

navegacao, pois as muitas superficies podem ser representadas como conjunto de pequenos
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planos. Por exemplo, a superficie das paredes do corredor, onde se pretende efectuar a
navegacgao, podem modelar-se como planos, ou conjunto de planos.

Assuma-se entao que alguns dos pontos projectados na imagem pertencem a um plano.
Todos esses pontos satisfazem uma restricao geométrica correspondente a equacao dum
plano Z = C'+ D. X + E.Y, que pode ser expressa em termos das coordenadas da imagem,
usando a equagao 2.1 como:

1
Z =at B+ (3.1)

e substituindo este resultado na equacao 2.29 obtém-se:

U | mtautao+ ae.u” + bo.uv (3.2)
bl by + byt + b3.v + ap.u.v + b.v? .
onde
a = saf,V, & fL,W, b =saf,V,+ W,
4y =SBV +aV. by = S0f,V, . 3.3)
ay = Vo + EW. by = &1 f,V, +al. '
L= D;/, + 4V, b, =~V. + L}”'m

A equagao 3.2 descreve o fluxo de movimento na imagem representado parametricamente
através de oito parametros, e gerado por um movimento tridimensional dum plano na cena.
Estes parametros sao o suporte para os métodos “afim”, “translacional” e “movimento de
uma superficie plana” para a determinacao do fluxo 6ptico no plano imagem, como serd
apresentado nas seccoes que se seguem. O modelo descrito pela equacao 3.2, pode ser
utilizado com um método de minimos quadrados para estimar o fluxo éptico, e assim o
problema da abertura pode ser ultrapassado através deste modelo especifico. Este assunto

sera explicado mais tarde.

3.2 Calculo do fluxo 6ptico

Para estimar o fluxo 6ptico em imagens discretas é necessario ter alguns cuidados como
veremos mais a frente nesta seccao. Existem ja alguns trabalhos neste campo, tal como o
trabalho feito por Peixoto [Peixoto 95], onde através do célculo do fluxo afim se estuda a

coeréncia do movimento em sequéncias de imagens. Este trabalho tem como ponto alto, a
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deteccao de dois tipos de movimento (movimento dum objecto na presenga de movimento
de fundo), e a sua possivel remogao. No nosso caso nao pretendemos detectar vérios
movimentos distintos, mas sim utilizar o modelo afim para estimar o foco de expansao
como veremos na seccao 4.2.

Convém neste momento referir que existem pelo menos quatro grandes estratégias

algoritmicas para a determinagao do fluxo 6ptico, que sao baseados:

1. no gradiente : as técnicas baseadas no gradiente assumem que a intensidade da
imagem se conserva entre imagens. Esta técnica é a utilizada neste trabalho, e sera

abordada em detalhe nesta seccao.

2. na correlacao : considera que a distribuicao local da intensidade das imagens se
mantem entre estas. Normalmente este calculo é efectuado sobre duas imagens con-
secutivas separadas temporalmente por um intervalo de tempo At muito pequeno.
A técnica consiste na determinacao da posicao relativa de um pixel, ponto ou carac-
teristica entre duas imagens temporalmente consecutivas. O fluxo éptico sera o vec-
tor deslocamento entre as posi¢oes consecutivas entre as duas imagens. Para achar
este vector é necessario efectuar uma procura de entre alguns candidatos da segunda
imagem e achar o melhor de todos. Alguns investigadores [D. Marr e Poggio 79],
[Barnard e Thompson 80] e [Burt, Xen e Xu 83], usaram as seguintes estratégias

para achar esse candidato:

e os candidatos pertencem a uma area onde se considera que no maximo existiu
um deslocamento de x e y “pixels” (velocidades méximas admissiveis). A esta

regiao chama-se a janela de procura.

¢ O melhor candidato é dado através da maxima correlagao que usa uma area
a volta do pixel da imagem no tempo t, e a area correspondente em redor
do pixel candidato da imagem t + At. Pelo facto do uso de uma janela es-
te método considera que a distribuicao local da intensidade das imagens se

mantém constante.

3. em energia espaco temporal : neste processo o célculo do fluxo éptico é baseado

na resposta de filtros sintonizados para determinadas velocidades, considerando-se
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assim que as frequéencias espaco temporais, estao relacionadas com a velocidade dos

“pixels” através da seguinte féormula:
Wy = Wyt + wy. (3.4)

onde as variaveis u, v, referem as duas componentes ortogonais da velocidade 2D,
Wy, W, sao as componentes ortogonais da frequéncia espacial do estimulo visual, e
wy € a frequéncia temporal correspondente. A equacao 3.4 foi deduzida através
da transformada de Fourier aplicada a duas imagens duma sequéncia temporal,

considerando que existe conservagao da intensidade dos "pixels” entre as imagens

[D. Hegger 87].

Segunda a equacao 3.4, se o sinal for visto no espaco w,, w,, w;, temos a equacao
de um plano. A velocidade (i, 0) pode ser determinada se o plano for determinado.
Heeger [D. Hegger 87] utiliza doze filtros de Gabor sintonizados em frequéncias
centrais que estao contidas dentro de um cilindro no espaco w,. w,, w;, onde o
eixo do cilindro é o eixo w;. Cada filtro esta sintonizado para dar a sua maxima
resposta para um determinado valor do fluxo optico, e desta forma através do uso de
diferentes filtros podem-se obter respostas diferentes, que dependem da frequéncia
espaco temporal das imagens. O melhor dos doze filtros, da origem ao resultado

escolhido, definindo assim os parametros do plano.

4. na fase : é um processo semelhante a técnica da energia espaco temporal, pelo facto
de utilizar filtros sintonizdveis (neste caso passa-banda), no entanto a velocidade
(u,v) é definida em termos do valor da fase para a saida do filtro (normalmente

téenicas de passagem por zero).

No nosso caso interessa-nos em especial os métodos baseados no gradiente, pois permi-
tem a partir algoritmos com um menor tempo de execucao, se bem que, eventualmente,
com um maior erro de calculo. Este tltimo ponto pode ser decisivo pois pode tornar
instavel a solucao encontrada para o problema em causa. Para responder a esta questao,
no final desta seccao sera apresentado um estudo realizado para conhecer o desempe-
nho dos algoritmos de fluxo 6ptico em imagens cartesianas e log-polar. Neste estudo sao

apresentados resultados de comparacao entre quatro métodos de calculo do fluxo optico.
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3.2.1 Filtragem

Quando se pretende estimar o fluxo optico numericamente, é extremamente importante
que se efectue uma filtragem da imagem discreta para eliminar algum do ruido. O pro-
cesso de filtragem pode ser realizado para seleccionar uma parte do espectro do sinal e/ou
para remover o ruido de alta frequéncia que normalmente existe nas imagens discretas.
Considerando que a imagem contem a densidade espectral concentrada nas baixas fre-
quencias, pode-se remover a maior parte do ruido efectuando uma filtragem passa-baixo.
Conforme explicado na seccao 2.6, quando é necessario decimar um sinal, deve-se evitar
o fenémeno de “aliasing” através da limitacao do espectro do sinal. Como a intencao é
utilizar imagens log-polar, neste caso apenas sera efectuada a filtragem espacial para ga-
rantir que quando se faz a amostragem log-polar o espectro do sinal é de banda limitada.
No entanto, efectuar uma filtragem espacial consome muito tempo, para se reduzir este
tempo, pode-se verificar que apenas ¢ necessario filtrar uma zona da imagem a volta do

pixel que vai ser amostrado pelo processo log-polar.

3.2.2 Meétodos que utilizam o gradiente

Dos métodos de calculo de fluxo optico existentes, os métodos diferenciais sao os mais
ruidosos, mas permitem obter algoritmos com tempos de execucao muito pequenos. Por
conseguinte, a maioria dos algoritmos propostos e utilizados em processos de tempo real,
exploram a diferenciacao dos valores de cinzento para cada pixel, de modo a efectuar a
estimacao do campo de velocidade. Estes métodos baseiam-se na observacao da mudanca
dos valores de cinzento da imagem I(u,v,t), e sao chamados de métodos baseados no
gradiente. A solucao para as equacoes resultantes, fornecem a estimacao para o campo de
velocidades do plano imagem, também chamado de fluxo 6ptico do campo de velocidade
da imagem.

Suponha-se que (u,v) é a posi¢ao na imagem dum ponto da cena no instante t, e
que (1, 0) é a velocidade desse ponto projectada na imagem. O mesmo ponto (u,v) apés

um tempo At mover-se-d4 para uma nova posicao (u + u.At,v + 0.At). Assumindo a
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conservagao do brilho da imagem nesse ponto implica que
Iu,v,t) = I{u+ u.At,v+ 0.0t + At) (3.5)

Expandindo o termo da direita através da série de Taylor e representando I, = I,,(u, v,t) =

m(.g—f’t),L, = L(u,v,t) = m(g—f”’k),ft = Li(u,v,t) = %t”) a equagao 3.5 pode ser
reduzida a:
Lt + 1ot + LAt & Err(At?) =0 (3.6)

Esta restri¢ao assume que o brilho da imagem I(u,v,t) “sofrerd” um pequena variagao
durante o intervalo de tempo At entre as duas imagens consecutivas, e que I(u,v,1)
é uma funcao diferenciavel - ou seja obedece as condicoes de expansibilidade em série
de Taylor. O termo Err(/At?) representa o erro existente neste calculo, pois apenas se
utilizam termos até a primeira derivada na expansao da série de Taylor. Assumindo
que este erro é desprezavel, entao obteremos a equacao 3.7 que representa a designada

“restricao do brilho” (brightness constraint):

VIV+1,=0 (3.7)

onde ¥ = [i, 2]” é o fluxo 6ptico no instante de tempo t no ponto (u,v) e VI = [I,,I,]T
¢ o gradiente no mesmo ponto.

A equacao 3.7 representa a versao vectorial da restri¢ao do brilho e, no caso de apenas
se utilizar esta restricao para a estimacao do fluxo 6ptico, apenas a projeccao do fluxo
optico na direccao do gradiente podera ser calculada. Este facto esta relacionado com o
designado problema da abertura e ilustrado na Fig. 3.2. Da figura, conclui-se que apenas
a componente da velocidade que é normal as arestas dos objectos podera ser detectada.

A esta componente chama-se de fluxo optico normal e é dada pela equacao:

I I
|| Vnor'mal || =< ! = — <~ —»t
yiR+n VI

que ¢ obtida através da eq. 3.7.

(3.8)

Pode-se estabelecer uma relacao entre o fluxo 6ptico normal com o campo de velocidade

normal. Para isso assuma-se um ponto (u,v) com uma velocidade projectada dada por
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Posicao final
do edge Abertura

Posicao inical Candidatos ao movimento
do edge dum ponto do edge

Figura 3.2: Representagao do problema da abertura. O contorno da linha ¢ observado

através duma pequena janela no instante £ e move-se para outra posicao no instante t + 1.
O movimento efectuado pode ser uma translagao vertical, ou uma translagao mais um
deslocamento na direccao da linha. No entanto, como a linha esta a ser observada através
duma pequena janela, apenas se pode detectar a componente do fluxo 6ptico na direccao
perpendicular as arestas.

v = [it,0]" e o respectivo gradiente VI. O gradiente local normalizado ¢ dado por:
VI 1 I,
s YL __1_[4] 59
NS
A velocidade normal no ponto (u,v) é igual a:
1
Uy, =0 V= —s—(I,.u+1,7). (3.10)
VI
As duas velocidades sao iguais se a subtraccao da eq. 3.10 e eq. 3.8 for zero:
1 dI
UnS || Voormal | = —=— T 0+ 1,0+ I,) = ————. (3.11)
VI VI dt

Da eq. 3.11 pode-se concluir que as velocidades sao iguais se o gradiente localmente for
diferente de zero e de valor elevado, ou se a soma das derivadas locais da funcao [ for
pequena ou nula. Esta é uma restricao pratica a efectuar a quando do calculo do fluxo
optico, e é aplicado também no calculo do fluxo 6ptico normal conforme explicado na

é
seccao 3.2.3.

3.2.3 Algoritmo de fluxo 6ptico normal

E do conhecimento geral, que o fluxo éptico normal em geral nao é igual ao fluxo optico
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real porque o fluxo éptico normal depende do problema da abertura. Por este facto,
é compreensivel que existam erros quer na amplitude quer na orientacao dos vectores
de fluxo normal calculados. A questao que se poe é a seguinte, poderemos usar algum
processo para corrigir ou atenuar estes erros? O proximo algoritmo é a nossa resposta a
esta pergunta. Através de experiencias realizadas descobriu-se que para obter melhores
resultados a nivel da orientacao dos vectores de fluxo, era necessario utilizar tres estados de
processamento no calculo do fluxo 6ptico normal. No entanto, este processo nao introduz
acréscimos significativos a nivel do moédulo dos vectores. Os tres estados de processamento

sao executados sequencialmente e consistem em:

o [Lstado de pré-processamento - neste estado alguns dos pontos numericamente instaveis

sao excluidos do calculo do fluxo 6ptico normal
o Estado do calculo do fluxo dptico normal - calculo do fluxo 6ptico tal como definido

o Fstado de pos-processamento - um mecanismo de votacao baseado em tres niveis
duma piramide de fluxo 6ptico normal, para testar a coerencia dos vectores de
fluxo, e o uso de um filtro aplicado a cada ponto para melhorar a estimacao do

fluxo.

Estes tres estados sao fundamentais, porque o calculo do fluxo 6ptico normal é efectuado
sobre imagens log-polar, onde a diferenciacao numérica tende a ser mais instavel. Se isso
¢ um facto entao qual ¢ a justificacao para usar imagens log-polar e fluxo 6ptico normal, e
nao usar um outro processo ou técnica de determinacao de fluxo? Bom, nao nos devemos
esquecer que o nosso objectivo é obter resultados em tempo real, ou caso contrario poder-
se-la utilizar uma outra técnica mais elaborada, e eventualmente mais robusta, mas com

o consequente aumento do tempo de processamento.

Estado de pré-processamento

Para cada ponto da imagem, o gradiente é calculado através dum operador espacial de
dimensao 3 X 3 (definido na seccao 3.2.8) para obter a estimacao de I:(¢,7v,t), I,(¢,7v,1)

€ If(C', s t) :
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Na pratica, apenas os “pixels” com gradiente e derivada temporal superior a um limiar
serao considerados, de modo a evitar os erros causados pelo ruido associado ao calculo
diferencial. Este processo corresponde ao estado de pré-processamento e é apenas utilizado

no algoritmo do fluxo éptico normal.

Estado do calculo do fluxo 6ptico normal

O fluxo 6ptico normal é determinado através da exploracao da restricao do brilho e é

definido como:

I

| VI

6normal (Cv s t) =

Este vector é calculado apds o estado de pré-processamento.

Estado de pés-processamento

O estado de pds-processamento, serve para garantir a coeréncia do movimento detectado
através do uso duma piramide de imagens com trés niveis. Subir um nivel na piramide
resulta numa imagem com metade das dimensoes da imagem do nivel anterior, onde cada
pixel é obtido através da média dos “pixels” duma regiao de 2 X 2 da imagem no nivel
anterior. A imagem resultante ¢ filtrada com uma funcao gaussiana, de modo a suavizar
a imagem. Este filtro é um filtro passa-baixo para evitar fenémenos de “aliasing” (ver
apendice D na expressao D.1). Para cada imagem da piramide, o fluxo éptico normal
é calculado usando os estados de pré-processamento e o estado do cdlculo do fluzo optico
normal. A consisténcia dos vectores de movimento é efectuada através da analise do fluxo
optico normal nos trés niveis da piramide.

No entanto, em primeiro lugar, a consistencia do fluxo éptico normal é testada em
cada nivel separadamente, através do uso de regides de n X n “pixels” (a regiao depende
da estrutura de amostragem do log-polar e do nivel da piramide). O fluxo (C %) é o mais
votado da regiao considerada, calculado nos varios niveis separadamente. As componentes
radiais e angulares do fluxo ((,%) sao dadas pelas células (((. ) e 3(¢. 7). onde (e

sao calculados como:
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r_n]dia,l (l'llaX {hiSt’Padial (h)) })

G = h,’]:Sf;”],g”lam (max {histynguiar(C) }) 7

onde hist,qgia(7y) = 22:0 C(C v) € histanguiar(C) = 2:0 4(C,7). Este processo é ilustrado

i = hist
= (3.13)

na Fig. 3.3. Em cada nivel da piramide um processo semelhante ao descrito pela eq.
3.13 é efectuado, mas com a diferenga nas dimensoes da regiao (a regiao terd metade das
dimensodes da regiao do nivel da piramide anterior). Para o primeiro nivel da piramide
(imagem com maior resolugao), a regiao é de 4 x 4 “pixels”. Um processo de votacao
similar a este foi proposto por J.Little e outros, [J. Little, H. Bulthof e T. Poggio 88|
para o calculo do fluxo 6ptico em imagens cartesianas.

A verificacao da consisténcia do fluxo optico normal nos trés niveis da piramide de
modo a estimar o fluxo na imagem de maior resolugao, ¢ efectuada da seguinte forma:
todos os “pixels” sao verificados nos trés niveis, em regioes correspondentes, de modo a
verificar a consisténcia angular e de amplitude. O valor resultante para o fluxo da regiao é
calculado através dum processo de votacao, cujo critério consiste em verificar se dois dos
tres vectores apresentam a mesma fase, caso contrario serda assumido um valor nulo para
o fluxo na respectiva regiao. E importante referir que a amplitude entre dois niveis duma
piramide tem um factor de escala de 2, e que os vectores de fluxo normal sao retirados
de regioes correspondentes em cada nivel. Estes factos sao também levados em conta a
quando da comparacao das fases dos trés vectores, uma vez que pode-se detectar fluxo no
nivel mais alto sem este estar presente nos niveis anteriores.

Apéds a aplicagao dos tres estados de processamento do fluxo optico normal, as compo-
nentes dos vectores resultantes, sao continuamente incluidos num filtro a-3. O uso deste
filtro permite melhorar a estimacao dos vectores de fluxo optico, removendo a partida
algum do ruido presente devido ao calculo numérico e para garantir uma certa coeréncia
e consistencia a nivel temporal. O uso do filtro é 1til também para estimar os valores de
fluxo em regioes sem textura, caso nesse local, em tempos passados, tenha possuido fluxo
nao nulo. Neste caso o fluxo para esses “pixels” é dado pela predicao do filtro a-3 (apenas
para 3 amostras consecutivas com fluxo nulo). Para além deste cardcter preditivo o uso

do filtro previne uma variagao abrupta nos vectores de fluxo detectados, enquanto tende

a suavizar a velocidade em termos temporais.
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Figura 3.3: Verificacao da consistencia dos vectores de fluxo, através do uso de um esque-
ma de votagao, tal como é usado para o 1° nivel da piramide

3.2.4 Algoritmo de fluxo optico usando o modelo afim

O segundo método explorado, baseia-se também na restricao do brilho, em conjun¢ao com
o modelo afim (ou outro) entre duas imagens consecutivas. Esta técnica foi explorada por
Nordlund & Uhlin [P. Nordlund e T. Uhlin 95], mas para imagens cartesianas. No nosso

caso sera estendida a sua aplicacao a imagens log-polar.

Tal como explicado na seccao 3.2.2, a equacao 3.7, assume que a restricao de brilho

é verificada, o que implica condicoes de iluminacao uniforme.

Uma forma eficiente de ultrapassar este problema, pode ser a utilizacao de um modelo
de velocidade descrito em funcao das coordenadas da imagem. Devido ao tempo At
entre imagens nao ser infinitesimal, é natural que a equacao 3.7 nao se verifique em
alguns pontos. No entanto pode-se utilizar um método de minimos quadrados de modo

a minimizar o erro global cometido numa certa regiao da imagem (note-se que se estd a
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usar imagens log-polar):

min { i i (Ig.é + L.y + [t)Q} (3.14)

(=Co Y="0

Utilizando a expressao (3.2) a velocidade pode ser descrita de trés formas distintas, e para

cada uma delas, pode-se obter uma solucao fechada:

e modelo puramente translacional:

e modelo afim: [ C -I = [ @+ ax.( +agy -I
5| | b+ baC by |

e modelo duma superficie planar em movimento:

[ C ] | et aCtazy+ a.C? +b.Cy ]

bi 4 bo.C + by + a.C.y + bAy?
Nestes modelos temos 2, 6 e 8 parametros a estimar, respectivamente. Para o modelo

translacional a solucao é dada pela equacao:

S SLIc] [a | _ ] eIl 315
LI, Y by ey LI,

Para o modelo afim, podemos inicialmente definir a seguinte matriz simétrica:

SIS Sy SLI SLIC SLIy
SRC TR SLIC SLIC LI
> 1 §2 v I Aoy X LICy XL 7’

A= (3.16)
2 2 2.,
OIS 0 QNS oF £
simetrica > LZCZ > LZQ
> I3y

e 0s vectores:
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L1
Il

T
|: ay, da, as, bl: b27 b3 i|
k= { X Ly, X LI, X Ly, X L1, X L1,( <X L1y

neste caso o nimero de parametros a estimar é de 6 e podem ser obtidos através da
seguinte relacao:
AX =k (3.17)

Para o modelo duma superficie planar em movimento, definindo as entidades:

q=1C+ 1Ly

T

X=[a b]

K = [ sNL(.q Sly.q ]

C =

Y¢C Ty ]
¢y

Do [zq.fcc Yl Tally Tall Lal( zq.fm']
Yaly Yally Yqly? Yalyy Yal,(y a2

a solucao pode ser calculada através de:

(A D] x|k
AL =1 - (3.18)

D¢ ['[¥] [¥]
Para usar este método, de inicio, descreve-se a velocidade através do modelo afim, e se
o determinante da matriz A for nulo ou abaixo dum limiar, entao serd assumido o modelo
translacional. Se ainda para este modelo o determinante da matriz A estiver abaixo dum

limiar ou for nulo entao sera assumido um fluxo nulo para a regiao considerada.

Nas equacoes indicadas anteriormente, a soma ¢ efectuada numa regiao de n x m

“pixels” de modo a estimar os 6 ou 2 parametros ( no nossos testes praticos esta regiao
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possui as dimensoes de 23 X 36 “pixels” para dividir a imagem log-polar no mesmo niimero

de regioes para as duas dimensoes da imagem).

Estes modelos usam a imagem log-polar, tal como se esta fosse uma imagem cartesiana.
Contudo na proxima sec¢ao poderd ser visto, que se pode definir os mesmos modelos, mas

usando o facto de que as imagens utilizadas sao imagens log-polar.

Refinamento do Algoritmo

Como neste caso sao utilizadas imagens log-polar, sera de esperar que se possa usar os
resultados diferenciais, tal como se estes tivessem sido tirados da imagem cartesiana no
mesmo ponto onde a amostragem log-polar é feita, mas com a diferenca, de que neste
caso o log-polar ¢ utilizado apenas para aumentar a velocidade de calculo. Este processo
é facil de implementar, dadas as derivadas espaciais (I¢, I,) e usando a eq. 2.36 pode-se
obter (I,,I,), e com a eq. 2.18, gerar as coordenadas (u,v) dadas as coordenadas (¢, 7).
Usando o método desta forma, os parametros calculados podem ser relacionados com os
parametros de velocidade da camara, tal como foi explicado anteriormente. Contudo com
este modelo, a profundidade da cena nao pode possuir grandes descontinuidades porque

se assume que os pontos tridimensionais estao restringidos a um plano.

Verificacao do modelo

Apds a solugao do sistema, pode-se calcular o fluxo 6ptico para cada ponto da imagem, e
desta forma verificar quais os pontos da imagem que verificam o modelo. Este facto pode

ser verificado através da construgao de uma imagem erro usando a equagao:
: . 2 ‘
Err=(I.¢+14+1) (3.19)

O fluxo 6ptico pode entao ser novamente determinado para as regioes da imagem que nao

verificaram o modelo, dando assim a possibilidade de detectar diferentes objectos (caso

estes se encontrem a diferentes profundidades).
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3.2.5 Algoritmo de fluxo optico de Horn e Schunck Revisto

O terceiro método implementado, usa um processo semelhante ao algoritmo proposto por
Horn e Schunck [J. Barron e D. Fleet 94], mas aplicado neste caso ao plano log-polar.
Este processo combina a restricao do brilho com uma restricao que garante uma certa
suavidade ao campo de velocidade estimado. O método define as grandezas s((,7) e
c(¢, ), respectivamente de medida de contraste (transi¢oes abruptas) e erro na restri¢ao
do fluxo éptico como:
. : 2 : , 2

s(C.7) = 1([CC+ 1y U] + Ly + D &) +

F(CHL7) AN+ G+ 1) @3]

; . 2
o(C.) = I + Ly + It]
O objectivo principal é o de encontrar os valores que minimizam a seguinte equacao numa

determinada regiao

D 15(¢ ) + Ae(C )] (3.20)
&

O X € R, e é usado como uma forma de balancear a importancia entre as fungoes s(¢, )
e ¢((,vy). Se o A se aproxima de zero, a fungao s(¢,~) terd mais peso no resultado, caso
contrario sera a funcao (¢, 7).

A principal vantagem deste método advém do facto da minimizacao poder ser resolvida
através duma solucao iterativa. A solucao iterativa para obter a velocidade é assim dada

por:
T
Te | TeC +1yy + 1
1+A.(1§+1};)
ST
L. |18+, 40,
[ESNUES

(3.21)

onde k indica o nimero de iteragoes, fo e 4¥ indicam estimativas iniciais da velocidade
iniciadas a zero, Z o TA indicam médias locais na vizinhanca dos pontos considerados. Nas
experiéncias realizadas, estas médias foram tiradas dos 8 “pixels” a volta do pixel ((,7).
O valor de A\ e o nimero de iteragoes foram obtidos através das experiéncias efectuadas e

sao um pouco heuristicos. No nosso caso usaram-se 5 iteracoes com A = 3.5.
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Na pratica este método apresenta alguns problemas, uma vez que o fluxo tem tendeéncia
a ser propagado para outras regioes devido as médias da velocidade, e nalguns casos, as
zonas da imagem sem movimento podem assim apresentar velocidade nao nula. Este
processo pode ser controlado através duma escolha adequada para o niimero de iteragoes.
Outro problema importante, neste método, prende-se com as atribui¢oes iniciais na peri-

feria da imagem, pois este fluxo também sera propagado para outras regioes da imagem.

3.2.6 Calculo de fluxo 6ptico usando correlagao

Uma técnica bastante importante de calculo de fluxo éptico, pode ser obtida através do
uso de correlacao, no entanto este método apenas foi testado em imagens cartesianas. O
método que se apresenta em baixo, assume que a cena visualizada nao possui grandes
descontinuidades em termos de profundidade.

A ideia é em cada imagem da sequéncia, identificar pontos de interesse (estes pontos
vem de zonas da imagem com alto contraste). Caso nao seja possivel identificar estes
pontos, o método falha. O operador de seleccao dos pontos de interesse tem por objectivo
seleccionar zonas de alto contraste como por exemplo, zonas de contornos, objectos, etc,
de modo a area em redor do ponto ser facilmente identificivel em imagens futuras. Estes
objectivos podem ser concretizados através do uso duma funcao que retorne medidas da
variancia direccional, retornando os pontos com maxima variancia. A variancia direccional
¢ medida em pequenas janelas quadrangulares, e neste caso ¢ implementada através da
soma do quadrado da diferenca entre “pixels” adjacentes em cada uma das tres direccoes
( horizontal, vertical e diagonal). O operador de interesse retorna assim o valor minimo
de entre os tres valores calculados.

Em cada ponto de interesse, é definido um padrao de tamanho n x n “pixels” na
imagem (1), e a correlacao é efectuada numa janela de pesquisa com tamanho x X y e
centrada no mesmo ponto da imagem I(t + At). O deslocamento entre o ponto original
e o ponto onde a correlacao é maior define o fluxo 6ptico desse ponto.

Para extrapolar o fluxo 6ptico para toda a imagem, considera-se um modelo de fluxo
afim, e neste caso apenas sao necessarios 3 pontos para resolver o sistema de incégnitas. No

entanto usando apenas 3 pontos pode resultar em solucoes instaveis, pois a correlacao pode
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Figura 3.4: No topo esquerdo: a imagem com os 8 pontos de interesse usados para estimar
o fluxo, a imagem central mostra os pontos identificados pelo processo de correlacao, a
imagem a direita mostra a diferenca entre as duas imagens anteriores. Em baixo, a
esquerda encontra-se a diferenca entre a segunda imagem, e a imagem original deslocada
pelo campo de fluxo estimado pelo processo de Cdlculo de fluzo éptico usando correlagao.

falhar em algum ponto. Para resolver este problema sao usados m pontos de m regioes
diferentes da imagem. O vector de medidas efectuado para cada ponto é [i;, vy, u;, v;]”
e usando um método de minimos quadrados, pode-se obter a solucao do sistema. Para

cada ponto considerado obtém-se a seguinte relacao matricial:

Uu; 1 w; v, 0 0 O as
= (3.22)
v; 0 0 0 1 u wv by
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Figura 3.5: Evoluc¢ao do algoritmo de fluxo optico normal. Da esquerda para a direita,
encontra-se representada a evolucao da cena, e o respectivo fluxo no plano log-polar.

Em geral, dado um sistema linear de equacoes
AX=K (3.23)

onde A ¢é uma matriz de m X n elementos (m > n), k é um vector de m elementos e X
¢ um vector de n incognitas, a pseudo-inversa, ou solucao de minimos quadrados ¢ dada
por:
. —1 _
%=(ATA) A"k (3.24)
Nos testes foi usado n = 6 e m = 16. Apds a solucao pode-se gerar o fluxo 6ptico para

cada pixel da imagem. A Fig. 3.4 mostra um exemplo desta técnica.

3.2.7 Resultados experimentais com imagens sintéticas

Nesta seccao, serao apresentados alguns resultados experimentais, para o fluxo 6ptico, e
fluxo 6ptico normal descritos anteriormente.

Os primeiros exemplos nas Fig. 3.5, 3.6 e 3.7, sao os resultados dos algoritmos
de fluxo éptico normal, fluxo dptico usando os modelos afins, e Horn & Schunck (usam
todos uma piramide com trés niveis de imagens). As imagens sao sintéticas e simulam
a translacao de uma camara na direccao do eixo optico. Das figuras, pode-se verificar
que o movimento foi detectado por qualquer um dos métodos, sendo o resultado mais
coerente, o dado pelo algoritmo afim. Contudo os outros dois, também apresentam um
bom comportamento, no entanto dos tres métodos, o fluxo éptico normal é o mais rdpido.
A performance obtida pelo algoritmo de fluzo dptico normal deve-se a utilizacao dos
estados de pré- e pos-processamento.

Uma das formas de testar a robustez dos algoritmos na deteccao de movimento, é a

utilizacao de situacoes onde a velocidade na imagem aumente ou seja, que esteja sujeita
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T S R

Figura 3.7: Evolucao do algoritmo de Horn & Schunck

a uma aceleracao. Neste caso sera possivel detectar se os algoritmos conseguiram seguir
perfeitamente o campo de velocidades. Para isso, a mesma situacao foi colocada a cada
algoritmo separadamente, onde era simulada uma velocidade crescente. A velocidade
para dois “pixels” consecutivos foi medida, enquanto a sequéncia decorria. Neste caso
a cena era obliqua relativamente a camara, e a Fig 3.8 mostra a evolucao temporal da
velocidade ( para os tres métodos. Conforme pode ser visto, na 9* amostra, onde o pixel
apresenta velocidade nao nula, o método afim detectou velocidade zero, o Horn & Schunck
detectou velocidade diferente de zero, devido ao fenémeno de propagacao, e finalmente, o
método do fluxo optico normal, com a ajuda do filtro a-3 conseguiu detectar a velocidade
crescente.

As experiencias que se seguem demonstram os resultados para o método de refinamento
do modelo afim conforme explicado na seccao 3.2.4, neste caso no plano log-polar, de
modo a ser utilizado na deteccao da posicao do FOFE.

Na imagem representada na Fig. 3.9 o observador movimenta-se para a frente em
direccao ao canto da parede. Os parametros do modelo afim para a imagem cartesiana

(256 x 256) sao:
(al,a2,a3,b1,b2,b3) = (<0.080501,0.001473, <0.000403, 0.038492, 0.000294, 0.005596)

enquanto para o modelo afim da imagem log-polar (usando 180 amostras angulares e
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Figura 3.8: Evolugao temporal da velocidade ¢ para dois “pixels” consecutivos( + -fluxo
éptico Normal * -Modelo afim o -Horn & Schunck)
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Figura 3.9: No topo esquerdo, esta representada a sequéencia. No topo direito o respectivo
fluxo optico normal. Em baixo a esquerda o modelo afim para a imagem cartesiana, e em
baixo a direita o modelo afim para a respectiva imagem log-polar.

a="b=1.025), foi detectado:
(al,a2,a3,b1,b2,b3) = (<0.057809,0.000917, <0.000409, 0.015966, 0.000031, 0.001717)

a maior diferenca pode ser vista em termos dum valor de escalonamento entre os dois tipos
de parametros, e este facto acontece devido ao niimero de pontos envolvidos no calculo ser
diferente, no entanto ambos os parametros mantem a tendencia do movimento detectado
(com a vantagem do log-polar necessitar de menor informacao).

No segundo exemplo, foram utilizadas imagens reais, e a camara roda para a esquerda,

o modelo afim para a imagem cartesiana detectou:

(al,a2,a3,b1,b2,03) = (<1.053742, <0.000685, 0.000571, <0.007082, 0.000003, <0.000006)
enquanto para a imagem log-polar:

(al,a2,a3,b1,b2,03) = (<0.173429, <0.000018, 0.000218, <0.011265, <0.000040, <0.000049)

e novamente os parametros nao sao iguais, mas mantém a tendéncia do movimento efec-

tuado.



s

3.2. CALCULO DO FLUXO OPTICO

-,

25

s ey
it S TR S e
Ta mEm A ey
i

I

T4
N

S
—.
e I
Ly
!
1 —

t
o

1

TRSoN
r
A
Pt

[
P o v

T
I
r
=
-
{2422
\.'\.\'H.r
R g

e A
PRSPV
[,
.
Ay P
RO
—
et
i
r
lf

L
=

o A
o bo v
LI

A

o N

-
=
s

~r
Tl
s
-
[
PR S
R
Ay
iz
IR
At A
feaxy
R

LR LN
P

L

-

}

Fa

o
r
T

PR

[
{

iyl
Pl
o et

LS et
A
1

s

LA
e
—_—a
11l

L
B
-

respectivo

a direita o
tado do modelo afim nas imagens

Em cima

se a sequéncia.

Figura 3.10: Em cima a esquerda encontra-

imagens log-

spectivas

o resul

bl

Em baixo a esquerda
cartesianas, e a direita o resultado do modelo afim aplicado as re

fluxo Optico normal.
polar.



56 CAPITULO 3. DETECCAO DE MOVIMENTO NAS IMAGENS

3.2.8 Medida do desempenho de algoritmos de calculo de fluxo

optico em imagens log-polar e cartesianas

Barron e outros [J. Barron e D. Fleet 94] implementaram uma série de técnicas de cilculo
de fluxo éptico de modo a comparar as suas performances. Nesta seccao vamos usar as
mesmas definicoes para analisar os fluxos obtidos, mas usando imagens log-polar. Os
resultados apresentados usam as sequeéncias de imagens “Translating and Diverging Tree
sequences”, no plano cartesiano e no plano log-polar (para cada caso sera apresentado o
Erro médio (Ave. Err.), Desvio padrao (Sta. Dev.) e Densidade (Dens.)).

O algoritmo de fluxo 6ptico normal foi implementado, usando um piramide com dois
niveis (Nflow 2L) e usando uma piramide com um nivel (Nflow 1L).

As imagens foram filtradas com trés tipos diferentes de filtros, um filtro gaussiano com

o = 1.5, um filtro FIR com mascara
[0.051,0.0,<0.087,0.0,0.298,0.475,0.298, 0.0, <0.087, 0.0, 0.051]

aplicado na direccao u e de seguida na direccao v, e um filtro de Wechsler [H. Wechsler 90]

definido como:

(3.25)

~

oSt ot O
B >

St St O
o

c ¢ ¢ ¢ ¢

onde 0 < a<0.5,0=1/16e ¢c=1/32<a/16.

O processo de estimacao das derivadas temporais e espaciais € extremamente importan-
te tal como pode ser visto através de estudos realizados por F. Bergholm [F. Bergholm 93].
Devido a esse facto, para estimar as derivadas temporais e espaciais foram usados cinco

métodos diferentes:

1. Para as derivadas espaciais: a matriz [[<1,0,1],[<2,0,2],[<1,0, 1]] para a direcgao

u e na direccao v pela sua transposta, em cada caso, o resultado é dividido por 8.0.
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ot

Gauss com g = 1.5 filtro FIR filtro de Wechsler
Dif. | Método | Ave. | Sta. | Den. | Ave. | Sta. | Den. | Ave. | Sta. | Den.
Err. | Dev. Err. | Dev. Err. | Dev.

Nflow 2L | 44.32 | 19.26 | 27% || 45.15 | 18.96 | 27% || 44.56 | 19.18 | 27%
Dif. | Nflow 1L | 37.05 | 16.22 | 19% || 38.33 | 16.44 | 19% || 37.42 | 16.25 | 19%
Horn 37.63 | 14.97 | 28% || 37.92 | 14.70 | 28% | 37.90 | 14.87 | 28%
1 Affine 26.96 | 9.83 | 28% || 27.37 | 10.13 | 28% | 27.09 | 10.06 | 28%
Second | 36.19 | 11.82 | 28% | 36.15 | 11.61 | 28% | 36.17 | 11.72 | 28%

Affine
Nflow 2L | 45.19 | 17.12 | 27% || 45.59 | 17.15 | 27% || 45.27 | 17.17 | 27%
Dif. | Nflow 1L | 43.76 | 16.41 | 24% || 44.37 | 16.60 | 24% || 44.05 | 16.41 | 24%
Horn 44.81 | 16.56 | 28% || 45.22 | 16.56 | 28% || 44.88 | 16.68 | 28%
2 Affine 41.31 | 15.24 | 28% || 41.91 | 15.51 | 28% || 41.54 | 15.38 | 28%
Second | 4547 | 16.74 | 28% || 45.72 | 16.83 | 28% | 45.59 | 16.78 | 28%

Affine
Nflow 2L | 47.49 | 19.50 | 28% || 47.17 | 19.66 | 27% || 47.24 | 19.32 | 27%
Dif. | Nflow 1L | 39.70 | 18.45 | 16% | 41.31 | 18.78 | 16% || 40.35 | 18.54 | 16%
Horn 36.16 | 15.25 | 28% || 37.19 | 15.39 | 28% || 36.59 | 15.13 | 28%
3 Affine 26.79 | 14.37 | 28% || 26.90 | 14.74 | 28% || 26.83 | 14.51 | 28%
Second | 30.34 | 8.97 | 28% || 30.54 | 8.15 | 28% | 30.40 | 8.56 | 28%

Affine
Nflow 2L | 44.29 | 19.42 | 28% || 45.71 | 18.79 | 27% || 45.28 | 19.06 | 27%
Dif. | Nflow 1L | 38.66 | 16.12 | 19% || 40.13 | 16.95 | 19% || 39.07 | 16.35 | 19%
Horn 38.30 | 15.12 | 28% || 39.28 | 15.72 | 28% || 38.82 | 15.21 | 28%
4 Affine 28.63 | 9.55 | 28% [ 29.80 | 9.87 | 28% || 29.13 | 9.69 | 28%
Second | 37.41 | 12.48 | 28% || 37.93 | 12.71 | 28% || 37.62 | 12.55 | 28%

Affine
Nflow 2L | 44.22 | 19.36 | 28% || 45.37 | 18.80 | 27% || 44.88 | 19.03 | 27%
Dif. | Nflow 1L | 37.85 | 16.08 | 19% | 39.43 | 16.52 | 19% || 38.28 | 16.19 | 19%
Horn 37.90 | 15.03 | 28% || 38.67 | 15.26 | 28% || 38.26 | 14.97 | 28%
5 Affine 2787 | 9.71 | 28% || 28.85 | 10.06 | 28% || 28.23 | 9.90 | 28%
Second | 36.29 | 11.78 | 28% | 36.45 | 11.75 | 28% | 36.33 | 11.72 | 28%

Affine

Tabela 3.1: Resultados para a sequéncia

=

“Translating Tree” usando imagens Log-Polar
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Gauss com ¢ = 1.5 filtro FIR filtro de Wechsler
Dif. | Meéetodo Ave. | Sta. | Den. || Ave. | Sta. | Den. || Ave. | Sta. | Den.
Err. | Dev. Err. | Dev. Err. | Dev.
Nflow 2L | 54.97 | 13.80 | 99% || 56.33 | 12.93 | 99% || 55.51 | 13.49 | 98%
Dif. | Nflow 1L | 45.62 | 15.91 | 61% | 47.26 | 15.55 | 61% || 45.78 | 15.68 | 60%
Horn 46.34 | 11.25 | 100% | 45.49 | 10.53 | 100% || 45.74 | 10.95 | 100%

1 Affine 20.59 | 8.28 | 100% || 19.20 | 7.89 | 100% || 19.54 | 7.37 | 100%
Second | 18.30 | 0.94 | 100% || 17.16 | 0.66 | 100% | 17.62 | 0.76 | 100%
Affine

Nflow 2L | 59.30 | 4.40 | 97% | 59.95 | 4.22 | 98% || 59.40 | 4.30 | 97%

Dif. | Nflow 1L | 59.01 | 4.33 | 86% || 59.74 | 4.59 | 89% | 59.13 | 4.38 | 87%

Horn 59.47 | 3.12 | 100% || 59.93 | 3.06 | 100% || 59.44 | 3.16 | 100%

2 Affine 53.84 | 2.96 | 100% || 54.82 | 2.75 | 100% || 53.95 | 2.98 | 100%
Second | 53.43 | 0.72 | 100% || 54.09 | 0.52 | 100% || 53.54 | 0.74 | 100%
Affine

Nflow 2L | 57.74 | 13.68 | 99% 12.42 | 99% || 57.73 | 13.61 | 99%

Dif. | Nflow 1L | 41.84 | 20.20 | 49% 19.57 | 50% || 41.80 | 19.89 | 49%

Horn 39.71 | 16.79 | 100% || 37.72 | 16.29 | 100% || 38.42 | 15.96 | 100%

3 Affine 10.31 | 18.31 | 100% || 9.48 | 15.12 | 100% || 7.56 | 12.24 | 100%
Second 1.09 | 0.58 [100% || 1.87 | 0.07 | 100% || 1.16 | 0.14 | 100%
Affine

Nflow 2L | 55.32 | 13.55 | 99% || 56.13 | 12.87 | 98% || 55.84 | 13.19 | 98%

Dif. | Nflow 1L | 46.08 | 15.90 | 60% | 48.51 | 15.39 | 64% || 46.23 | 15.58 | 60%

Horn 46.86 | 11.34 | 100% || 47.21 | 10.60 | 100% || 46.50 | 10.94 | 100%

4 Affine 23.89 | 11.05 | 100% || 22.99 | 9.14 | 100% || 21.84 | 8.41 | 100%

Second | 19.96 | 1.38 | 100% || 19.00 | 1.20 | 100% || 18.79 | 0.81 | 100%
Affine

Nflow 2L | 55.06 | 13.76 | 99% || 56.35 | 12.87 | 98% || 55.59 | 13.48 | 98%
Dif. | Nflow 1L | 45.64 | 16.02 | 60% || 47.63 | 15.76 | 61% || 45.75 | 15.77 | 59%
Horn 46.55 | 11.36 | 100% || 46.29 | 10.81 | 100% || 46.07 | 11.10 | 100%
5 Affine 22.61 | 10.87 | 100% || 21.34 | 9.50 | 100% || 20.55 | 8.47 | 100%
Second | 18.65 | 1.19 | 100% || 17.48 | 0.96 | 100% || 17.66 | 0.85 | 100%
Affine

|| ‘ Correla. ‘ 1.55

—_
f—]

(1]

.
1| | Go

1| —| Ot
=~

0.93 | 100% || 1.55 | 0.93 | 100% | 6.98 | 5.07 | 100%

Tabela 3.2: Resultados para a sequéncia “Translating Tree” usando imagens cartesianas
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Gauss com g = 1.5 filtro FIR filtro de Wechsler
Dif. | Método | Ave. | Sta. | Den. | Ave. | Sta. | Den. | Ave. | Sta. | Den.
Err. | Dev. Err. | Dev. Err. | Dev.

Nflow 2L | 30.10 | 9.30 | 28% || 30.37 | 9.06 | 27% || 30.37 | 9.21 | 27%
Dif. | Nflow 1L | 26.41 | 10.69 | 19% | 27.33 | 10.67 | 19% | 26.77 | 10.71 | 19%
Horn 27.36 | 10.27 | 28% || 27.51 | 10.34 | 28% || 27.49 | 10.19 | 28%
1 Affine 18.33 1 10.38 | 28% || 19.12 | 10.53 | 28% || 18.61 | 10.45 | 28%
Second | 23.23 | 8.63 | 28% | 23.47 | 8.64 | 28% | 23.31 | 8.64 | 28%

Affine
Nflow 2L | 32.88 | 8.84 | 26% || 33.29 | 8.85 | 27% || 32.81 | 8.80 | 27%
Dif. | Nflow 1L | 32.35 | 8.32 | 24% | 32.85 | 8.41 | 24% | 32.56 | 8.41 | 24%
Horn 3260 | 8.95 | 28% || 33.00 | 8.94 | 28% | 32.69 | 8.99 | 28%
2 Affine 31.06 | 9.15 | 28% || 31.54 | 9.24 | 28% | 31.19 | 9.30 | 28%
Second | 32.06 | 8.71 | 28% | 32.38 | 8.70 | 28% | 32.19 | 8.71 | 28%

Affine
Nflow 2L | 29.72 | 9.56 | 28% || 30.24 | 9.76 | 28% || 30.20 | 9.49 | 28%
Dif. | Nflow 1L | 25.16 | 11.80 | 16% || 26.47 | 11.81 | 16% || 25.67 | 11.80 | 16%
Horn 23.78 | 10.94 | 28% || 23.56 | 10.93 | 28% || 23.80 | 10.96 | 28%
3 Affine 10.16 | 10.22 | 28% | 10.68 | 10.37 | 28% || 10.46 | 10.26 | 28%
Second | 14.62 | 8.57 | 28% || 14.99 | 8.60 | 28% || 14.72 | 8.58 | 28%

Affine
Nflow 2L | 30.43 | 9.29 | 28% || 31.02 | 9.82 | 27% | 30.52 | 9.30 | 27%
Dif. | Nflow 1L | 27.66 | 10.37 | 18% | 29.84 | 11.37 | 20% || 28.45 | 10.59 | 19%
Horn 27.96 | 10.42 | 28% || 29.42 | 10.91 | 28% | 28.31 | 10.44 | 28%
4 Affine 20.69 | 9.99 | 28% || 22.68 | 10.68 | 28% || 21.46 | 10.25 | 28%
Second | 24.83 | 8.64 | 28% || 26.54 | 8.65 | 28% || 25.46 | 8.65 | 28%

Affine
Nflow 2L | 30.18 | 9.38 | 28% || 30.86 | 9.88 | 27% || 30.34 | 9.15 | 27%
Dif. | Nflow 1L | 26.88 | 10.54 | 18% | 28.70 | 11.35 | 19% || 27.50 | 10.64 | 18%
Horn 27.66 | 10.33 | 28% || 28.29 | 10.76 | 28% || 27.94 | 10.39 | 28%
5 Affine 19.49 | 10.18 | 28% || 21.11 | 10.83 | 28% || 20.14 | 10.36 | 28%
Second | 24.02 | 8.63 | 28% || 25.26 | 8.65 | 28% || 24.44 | 8.64 | 28%

Affine

Tabela 3.3: Resultados para a sequencia “Diverging Tree” usando imagens Log-Polar
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Gauss com o = 1.5 filtro FIR filtro de Wechsler
Dif. | Mcétodo Ave. Sta. | Den. Awve. Sta. | Den. Ave. Sta. | Den.
Err. Dev. Err. | Dev. Err. Dev.

Nflow 2L | 37.47 | 13.66 | 97% || 37.55 | 13.44 | 97% || 37.52 | 13.67 | 97%
Dif. | Nflow 1L | 28.60 | 12.50 | 61% | 29.70 | 12.43 | 63% || 28.52 | 12.14 | 59%
Horn 30.68 | 11.59 | 100% || 30.60 | 11.04 | 100% || 30.47 | 11.20 | 100%
1 Affine 19.40 | 8.12 | 100% || 19.48 | 7.59 | 100% || 19.13 | 8.19 | 100%
Second | 18.67 | 4.60 | 100% || 18.68 | 4.63 | 100% || 18.23 | 4.53 | 100%
Affine

Nflow 2L | 39.09 | 11.71 | 93% | 39.52 | 12.18 | 97% || 39.14 | 11.67 | 93%
Dif. | Nflow 1L | 37.64 | 11.41 | 85% || 38.66 | 11.81 | 90% || 37.88 | 11.40 | 87%
Horn 38.49 | 11.75 | 100% || 39.23 | 11.85 | 100% || 38.58 | 11.73 | 100%
2 Affine 36.81 | 11.22 | 100% || 37.89 | 11.39 | 100% || 36.98 | 11.10 | 100%
Second | 36.43 | 10.44 | 100% || 37.09 | 10.69 | 100% || 36.45 | 10.46 | 100%
Affine

Nflow 2L | 38.02 | 14.65 | 99% || 37.93 | 14.68 | 98% || 37.86 | 14.59 | 99%
Dif. | Nflow 1L | 24.06 | 15.72 | 49% || 24.85 | 15.43 | 49% | 24.03 | 15.26 | 48%
Horn 2427 | 13.12 | 100% || 22.51 | 12.07 | 100% || 23.56 | 12.78 | 100%
3 Affine 8.38 [ 10.37 | 100% || 6.09 | 9.74 | 100% || 7.70 | 11.20 | 100%
Second 8.59 | 4.90 | 100% || 5.81 | 3.32 | 100% || 7.60 | 4.40 | 100%
Affine

Nflow 2L | 37.51 | 13.60 | 97% | 37.40 | 13.20 | 97% | 37.46 | 13.57 | 97%
Dif. | Nflow 1L | 29.04 | 12.77 | 60% || 31.05 | 12.51 | 67% | 29.08 | 12.23 | 59%

Horn 31.11 | 11.75 | 100% || 31.87 | 11.15 | 100% || 30.96 | 11.44 | 100%
4 Affine | 20.90 | 838 [ 100% | 21.29 | 6.95 | 100% | 20.61 | 7.83 | 100%
Second | 19.13 | 4.48 | 100% || 19.74 | 4.76 | 100% || 18.69 | 4.48 | 100%

Affine

Nflow 2L | 37.54 | 13.66 | 97% || 37.47 | 13.41 | 97% || 37.41 | 13.66 | 97%
Dif. | Nflow 1L | 28.45 | 12.45 | 59% || 29.79 | 12.45 | 64% | 28.36 | 11.96 | 58%
Horn 30.80 | 11.66 | 100% || 30.72 | 11.04 | 100% || 30.49 | 11.18 | 100%
5 Affine 19.19 | 6.87 | 100% || 19.03 | 5.79 | 100% || 18.76 | 6.31 | 100%
Second | 17.65 | 4.11 | 100% || 18.00 | 4.29 | 100% || 17.44 | 4.16 | 100%
Affine

| Correla. | 17.37 [ 9.16 | 100% [ 22.15 | 8.54 | 100% | 44.64 | 23.39 | 100%

Tabela 3.4: Resultados para a sequéncia “Diverging Tree” usando imagens cartesianas
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Para a derivada temporal: através da diferenca das imagens numa regiao de 3 X 3

“pixels” e o resultado ¢ dividido por 9.

Para as derivadas espaciais: o vector ]—1) [1,<8,0,8,1], é usado para preencher uma
matriz de 5 X 5 onde cada linha é uma cépia do vector. Para a derivada temporal:
através da diferenca das imagens numa regiao de 5 X 5 “pixels” e o resultado é

dividido por 25.

Para as derivadas espaciais: a matriz [[<1, 1], [©1, 1]] para a direccao u e na direcgao
v pela sua transposta, em cada caso, o resultado é dividido por 4.0. Para a derivada
temporal: através da diferenca das imagens numa regiao de 2 X 2 “pixels” e o

resultado é dividido por 4.

Para as derivadas espaciais: o vector % [1,<8,0,8, 1] para a direcgao u e na direcc¢ao
v pelo seu vector transposto. Para a derivada temporal: através da diferenca das
imagens numa regiao de 2 x 2 “pixels” definida pela matriz [[0, 1,0],[1,0,1],[0, 1, 0]]

e o resultado é dividido por 4.

Para as derivadas espaciais: o vector [<1,0,1] para a direccao u e na direc¢ao v
pelo seu vector transposto, o resultado é dividido por 2. Para a derivada temporal:
através da diferenca das imagens numa regiao de 2 x 2 “pixels” definida pela matriz
[[0,1.0],[1.0,1],]0,1,0]] e o resultado é dividido por 4.

As tabelas 3.1, 3.2. 3.3. 3.4 apresentam os resultados para as sequéncias de ima-

gens “translational and diverging tree sequences”. Através dos resultados apresentados,

verifica-se que o método para estimar as derivadas desempenha um papel bastante im-

portante na performance da técnica utilizada, enquanto para os filtros experimentados os

resultados apresentam performances semelhantes [F. Bergholm 93]. Em geral, pode-se

concluir que a performance da deteccao do fluxo éptico feito sobre imagens log-polar é

mais baixa do que em imagens cartesianas, no entanto os calculos sao mais rapidos (em

média, para as imagens testadas apenas é necessdrio efectuar 28% dos calculos relati-

vamente ao caso cartesiano). Os resultados para a sequéncia de imagens divergente em

log-polar sao melhores quando comparados com a sequéncia de translacao. Este facto
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Sequencia Divergente || Sequéncia de translagao
Método Ave. | Sta. | Den. | Ave. | Sta. Den.
Err. | Dev. Err. | Dev.
Fleet (7 = 1.25) 243 | 1.84 | 83% | 28.01 | 14.38 82%
Anandan 24.20 | 14.66 | 100% | 30.94 | 15.52 | 100%
Horn (modificado) || VI || > 5.0 498 | 4.01 | 100% | 28.38 | 13.21 | 100%
Nagel || VI']] » > 5.0 574 | 5.72 | 100% || 37.52(30.17 | 100%
Lucas (Ay > 1.0) 4.60 | 3.20 | 80% | 28.00 | 13.75 80%
Singh (passo=2,n=2,w=2,N=4) | 1857 | 7.21 | 100% | 51.48 | 26.37 100%

Tabela 3.5: Resultados da estimacao do fluxo optico usando imagens log-polar
para as sequencias de ftranslacao e divergente, usando técnicas descritas em
[J. Barron e D. Fleet 94]

confirma que as imagens log-polar sao uma boa ferramenta para detectar campos de ve-
locidades dessa natureza (em alguns algoritmos a performance é superior ao respectivo
caso cartesiano). E importante referir que a transformacao log-polar foi efectuada com
Ny =150, e a = b = 1.025, o que representa neste caso 28% da informacao contida na ima-
gem cartesiana. Entre os algoritmos afim, verifica-se também que o mais consistente é o
“método afim por regioes”, devido as imagens visualizadas apresentarem descontinuidades

em profundidade.

Os resultados indicados na tabela 3.5, foram obtidos através da implementacao des-
crita em [J. Barron e D. Fleet 94], mas usando a representacao log-polar da imagem. O
respectivo fluxo correcto foi convertido também para log-polar através da equacao 2.35, e
serve de base de comparagao com os fluxos obtidos dos respectivos algoritmos, utilizando
as medidas estatisticas indicadas anteriormente. Através dos resultados, pode-se consta-
tar que estes métodos “off-line” no caso da sequéncia de translacao apresentam também
um erro elevado, mas para o caso da sequencia divergente, os resultados sao na realidade
bastante bons (deve-se salientar que todos os métodos implementam a filtragem usando
mais do que duas imagens para estimar a derivada temporal, enquanto os métodos apre-
sentados nas tabelas 3.1. 3.2, 3.3, 3.4 apenas usam duas imagens, e as imagens nao sao

filtradas temporalmente).
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Método de FLEET | Sequéncia Divergente || Sequéncia de Translacao
Base Ave. | Sta. | Den. Ave. | Sta. Den.
logaritmica Err. | Dev. Err. | Dev.
1.025 243 | 1.84 | 83% | 28.01 | 14.38 82%
1.020 541 | 3.83 | 68% | 27.18 | 13.99 68%
1.015 12.02 | 739 | 51% | 25.80 | 12.53 54%
1.010 21.16 | 947 | 38% || 30.75 | 21.58 33%

Tabela 3.6: Aplicagao do método de Fleet a sequéncia divergente e de translacao da arvore,
usando diferentes bases para a transformacao log-polar (mantendo a mesma resolucao
angular)

Os resultados indicados na tabela 3.6, foram obtidos através do método de Fle-
et, aplicado as sequencias de translacao e divergente em log-polar, mas variando a base
logaritmica da transformacao log-polar, mantendo a mesma resolucao angular. Dos resul-
tados torna-se evidente que a escolha da base do log-polar é decisiva para a performance
obtida para o fluxo calculado. Pode-se de certa forma afirmar que a base do log-polar
desempenha o papel de sintonizar o fluxo divergente que se pretende detectar coerente-
mente.

Em conclusao, estes resultados indicam que em geral o calculo do fluxo dptico sobre
imagens log-polar é mais ruidoso do que sobre imagens cartesianas, no entanto para fluxos
divergentes, o log-polar apresenta boas performances com uma quantidade de calculos
inferior, o que neste caso € 1til, pois é esta a configuracao de fluxo que pretendemos

detectar.
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Capitulo 4

Determinacao de Parametros do

Movimento

- Determinacao da direccao de translacao

Este capitulo reflecte o nosso esfor¢o para implementar uma solug¢ao que resolva o
problema da navegacao de um observador movel, de modo a detectar a sua direc¢ao de
translacao e manter a camara orientada para essa direccao apesar das eventuais alteracoes
de movimento do observador. O algoritmo que detecta a direccao do movimento explora
as propriedades geométricas da transformacao log-polar. Os ensaios experimentais foram
efectuados numa plataforma mével equipada com um sistema de visao activa descrito no
Apéndice B.

Um observador movel que se movimente num meio ambiente desconhecido necessita
de obter a informacao visual mais rica possivel, posicionando o sensor de forma a captar
a informacao necessaria a actividade que o observador estd a realizar. Considera-se que
a melhor informacao visual é por exemplo, possuir as melhores condicoes de iluminacao,
de focagem e o melhor alinhamento para o sensor visual. Neste capitulo, apresenta-se
um algoritmo que permite controlar o sensor visual de modo que a informacao visual

captada seja 1til, i.e., ajusta-o para uma direccao preferida enquanto em movimento.

65
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Figura 4.1: Campo de fluxo éptico visualizado por um observador que se movimente na
direcgao do pélo P (neste caso direccao do eixo Z).

Neste trabalho considera-se como direccao preferida a direccao definida pelo centro de
perspectiva e o foco de expansao.

Nas tarefas de navegacao através de visao, o conhecimento do foco de expansao pode
ser usado para determinar e controlar o nosso préprio movimento translacional no espaco.
Este facto é importante, porque com a posicao do foco de expansao é possivel estimar
alguns dos parametros de velocidade do agente ou observador em movimento. Outra
possibilidade pode ser a utilizacao desse mesmo parametro para alinhar o sensor visual
com a direccao de translacao do sistema.

Num sistema de visao activa podemos definir uma direccao preferencial de forma a
permitir captar informacao importante para a navegacao. No nosso caso esta direccao
corresponde a direccao de translacao do observador. Um sistema visual que, activamente
tente manter essa direccao é equivalente a manter constante a posicao do foco de expansao

no centro da imagem obtida do sensor visual.

4.1 Introducao

Um observador através da sua visdo (ou camaras no caso dum observador artificial),
quando se movimenta com uma velocidade de translacao num meio ambiente estatico,
observa a projeccao dos deslocamentos nas imagens de uma forma similar ao apresentado

na Fig. 4.1. Se o observador mantiver constante a sua velocidade de translacao, o
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polo frontal, equivalente ao ponto central do fluxo radial, sera estacionario. Também se
verifica, que para um objecto estacionario que se encontre numa direccao diferente da
direccao do polo frontal, as imagens retinais desses objectos movem-se mais rapidamente
em funcao do desvio angular relativo a direccao definida pelo pélo frontal e pelo centro
de coordenadas (veja-se Fig. 4.1), se estiverem a mesma distancia.

Contudo, se num observador os olhos, corpo ou cabega (respectivamente camaras,
robot maével e sistema de visao num sistema artificial) induzem um movimento rotacional,
o polo P nao mantém a mesma estabilidade posicional.

Uma forma de representar o efeito de projeccao do movimento de um observador é
através de uma esfera [F. Bergholm 90]. A esfera que representa o mundo visivel é apenas
uma elegante idealizacao matematica que a partida é suficiente para representar os campos
de fluxo que podem ser gerados pelos movimentos do observador. Na pratica, esta estru-
tura de representacao pode ser simulada parcialmente através do uso de camaras normais.
A imagem capturada pelas camaras ¢é equivalente a efectuar uma amostra da superficie
esférica. Normalmente esta amostra possui informacao visual suficiente para ser utilizada
no controlo da actividade do observador. Neste e no proximo capitulo apresentam-se dois
algoritmos para navegacao com base neste principio.

Quando um observador se movimenta no espaco, para se obter a maxima informacao
possivel, os olhos devem estar alinhados com a direccao do movimento. Sé desta forma ¢é
possivel detectar obstaculos, corrigir trajectorias de navegacao, etc. Todos os observadores
humanos no seu dia a dia, efectuam comportamentos deste género sem se aperceberem.

Uma das direccoes preferenciais do alinhamento do sensor visual é a direccao de trans-
lagao. Desta forma o conhecimento do pélo frontal é crucial para efectuar este género
de comportamento. Neste caso o objectivo é manter o pdlo frontal no centro do campo
visual. Este capitulo reflecte o estudo da implementacao deste comportamento especifico,
através de experiéncias simuladas e reais. Descreve-se neste capitulo um algoritmo para
detectar a direccao preferida do sensor visual dum observador maével e manter essa mesma
direccao. O algoritmo detecta a direccao do movimento translacional e explora as pro-
priedades geométricas da transformacao log-polar para detectar o pélo frontal P - veja-se
Fig. 4.1.

Nas préximas seccoes sera entao introduzido em maior pormenor o processo que foi
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brevemente descrito nesta introducao.

4.2 Estimacao do foco de expansao

Esta seccao trata do problema da estimacao da direccao do vector de velocidade de trans-
lacao, através da medida das velocidades sobre imagens, quando um observador se movi-
menta num ambiente estatico. A intercepcao do vector de movimento translacional, com o
plano imagem gera um ponto que se denomina como foco de expansao ou abreviadamente

por ponto FOE [R. Guissin e S. Ullman 91], [C. Fermuller e Y. Aloimonos 91].

Em alguns casos especiais (baixa velocidade de rotagao) os vectores de fluxo induzidos
na imagem devido ao proprio movimento do observador, apresentam algumas propriedades
geométricas, que podem ser uteis para detectar na imagem o local onde se encontra o foco
de expansao. Estas propriedades geométricas, baseiam-se no facto de que os vectores de
fluxo sao radiais a partir da posicao do foco de expansao, e que a linha que passa pelo
foco de expansao e pelo centro da imagem apenas possui fluxo radial conforme pode ser
visto na Fig. 4.2.

Usando estes factos, pode-se estabelecer um mecanismo de procura da posicao do
FOE. O processo baseia-se na deteccao da orientacao angular (direcgao fpop) da linha
que passa pelo centro da imagem e pelo FOFE, através dum processo de procura para cada
orientacao possivel, escolhendo-se a orientacao que apresenta menor fluxo circular. De
seguida para detectar a posicao do FOF, faz-se uma translacao do sistema de coordenadas
para cada ponto pertencente a linha encontrada, até se encontrar um ponto, do qual os
vectores de fluxo sao radiais (a este método chamamos de retina dinamica).

Em navegacao através de visao, o conhecimento do parametro FOFE, pode ser utilizado
para determinar e controlar o nosso préprio movimento no espaco. No nosso caso iremos
demonstrar que é possivel detectar a direccao de translacao do nosso proprio movimento,
através de testes efectuados num robot mével simulado e real e com camaras com graus
de liberdade de “pan”, “tilt” e vergéncia (veja-se Apéndice C). No caso do robot mével
simulado, a camara encontra-se perto do eixo de coordenadas de rotacao do robot, de

modo a simplificar a deteccao do FOE, ou caso contrario serd impossivel medir com
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Figura 4.2: Propriedade geométrica dos vectores de fluxo, quando o observador apresenta
uma velocidade de translacao.

precisao essa mesma posicao. O facto de se poder considerar que o robot se movimenta
num plano horizontal é importante, porque a velocidade translacional é perpendicular ao
vector velocidade rotacional, o que simplifica a deteccao da direccao 0ppp, tal como sera
descrito nas proximas seccoes. O robot simulado é idéntico ao robot descrito no Apendice

B.

Em primeiro lugar, serd dada uma apresentagao das equacoes de velocidade no plano
cartesiano, através do uso da transformacao de coordenadas cartesianas para coordenadas
polares de modo a adquirir o conhecimento de como se comporta o fluxo induzido na
direccao 0 pop, quando a restricao descrita atrés é utilizada para detectar a linha (restrigao:

vector velocidade translacional é perpendicular ao vector velocidade rotacional).

De seguida, mostra-se que existe uma relagao muito proxima entre os fluxos induzidos
descritos em coordenadas polares e em coordenadas log-polares, o que permite expandir o
método ao caso de imagens log-polar. Este facto ¢ importante, porque através do uso de
imagens log-polar, o processo é mais rapido do que com imagens cartesianas (um exemplo

de um trabalho com algumas semelhancas pode ser visto em [R. Guissin e S. Ullman 91]).

Finalmente, serao apresentados os resultados experimentais, no final desta seccao 4.2.
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4.2.1 Equacoes de velocidade expressas em coordenadas polares

Para obter a expressao da velocidade do observador em coordenadas polares é necessario
conhecer os seus parametros de movimento: velocidade rotacional e translacional. A me-
dida que o observador se movimenta no espaco tridimensional nao homogéneo, as imagens
adquiridas sofrem alteracoes. Estas alteracoes do fluxo éptico induzido na imagem podem
ser formuladas através da equacao 2.29. As equacoes de velocidade no plano cartesiano
expressas em coordenadas polares, podem ser encontradas através da transformacao 2.35
aplicada a equacao de movimento 2.29. Apds essa transformacao, obtém-se a seguinte

relacao (onde TP representa a transformacao):

.| = =TPAv + TP B& (4.1)

0 Z
Quando o observador se movimenta com uma velocidade de translacao nao nula e uma
velocidade de rotagao nula, a velocidade (fluxo 6ptico tedrico) (i, v) no ponto do foco de
expansao ¢ nula. Por definicao o FOFE corresponde ao ponto de intercepcao do vector de

movimento translacional com o plano imagem, e tem por coordenadas:
;

v, v
(FOE,,FOE,) = <fx7, fyv—;”) (4.2)

Com esta definicao, a linha que passa pelo centro da imagem e pelo ponto de FOFE

apresenta as seguintes relagoes:

NN fuVy
sin(f) = Va Ve +(fyVe)?

(4.3)
N _ JoVa
cos(f) = NAAAETAAE

Chama-se a atencao do leitor para o seguinte facto: aquilo que se pretende numa
primeira fase é detectar a orientacao da recta definida pelo foco de expansao e pelo
centro da imagem (recta que contém a origem e o FOF). O algoritmo para determinar
essa orientacao efectua uma pesquisa em todas as orientacoes possiveis, até encontrar a
orientacao onde o fluxo circular é menor. A equacao do fluxo circular encontra-se na

segunda linha do sistema matricial indicado na equacao 4.1. No entanto, esta equacao
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depende da profundidade Z de cada ponto considerado, o que a partida inviabiliza o
processo de minimizacao, pois nao existe forma de conhecer a profundidade de cada ponto.
Tal facto pode ser ultrapassado através de restricoes impostas aos vectores velocidade de
modo que a equacao para 0 obtida a partir de 4.1 nao dependa de Z. Uma das restricoes
que verifica tal facto é:

Uy Wy = SV, 0, (4.4)

Esta equacao pode também ser escrita na forma vectorial através de:
(0 (=
{ Ve Uy ] ) =0 (4.5)

o que é equivalente a afirmar que estes dois vectores devem ser perpendiculares '. Note-se
que os vectores encontram-se no mesmo plano.
Utilizando as equagoes 4.4 e 4.3, em conjuncao com a equacao 4.1 obtemos (na

direccao Oror):

p.f = pcos(f)w. [;—Z @ﬁ—z} @pu’z}r—; (4.6)

e (na direccao perpendicular a direccao Orop):

p=p? (sin(())% @COS(())%) + pcos(f) sin(f)w. [f% @%] + 2= (4.7)

Verifica-se assim, que a equagao 4.6 nao depende de Z e apenas apresenta dependéncias
de w,, sendo os outros parametros fixos para um determinado 6 ¢ p.

De momento, interessa também constatar que se pode obter semelhantes resultados
para o log-polar, no entanto na seccao 4.2.2 sera descrito a forma de utilizar as equacoes
4.6 e 4.7, para efectuar a deteccao da direccao Opop.

Como sera visto na seccao que se segue, pode-se efectuar a mesma andlise para o caso
do plano log-polar e as equagoes obtidas sao muito semelhantes as equacgoes 4.6 e 4.7,
a menos de determinados factores constantes. Tal facto permite pensar que sera viavel
utilizar o fluxo optico medido em imagens log-polar para estimar a posigao do foco de

expansao.

No caso do robot mével, esta restricio é desnecessaria, porque os movimentos possiveis do robot sdo

descritos por 7 = [0,0,v.]" e & = [0, wy. 0" (veja-se Apéndice B)
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Extensao para o plano log-polar

Para o caso do plano log-polar, usando a equacao de fluxo induzido 2.29, mas agora
através da transformacao dada pela equacao 2.37, permite obter uma equacao semelhante

A equacao 4.1. Esta equagao pode ser expressa por (onde TP representa a transformacao):

" 1
{ C } = gijAv? +T”B3 (4.8)
Usando novamente os resultados das equacoes 4.4, 4.3, mas agora na equacao 4.8,

chega-se a seguinte expressao (na direcgao 0pop):

pfo,b.ea.ac.AH.j/ = pfo,b.ea(?l/C COS2<A9.’)’)’UJZ [f— fy] <:>p,cm,€ar1 w, f— (4.9)
fy  fa y

e a (na direcgao perpendicular a direccao Opop):

P fovea-@ 111( ) g = (pfoveaa/ ) (SlIl(AH ) <:>COS(A9 )%)
(4.10)

40 foveat® cOS(AG.7) sin(AG.7)w, H—T ];”} + 7‘%”}“‘1%2

Estas duas equacoes sao semelhantes as equacoes do caso polar, e como para ambos os
casos, para efectuar a procura da direcgao angular é necessario utilizar um determinado
valor angular incremental, as equacoes na realidade, representam a mesma entidade (a
diferenga reside nos valores de escalonamento, e na amostragem radial).

Para um melhor esclarecimento dos algoritmos propostos, nas proximas secc¢oes define-
se a variavel r como r = p para o caso polar e r = pfovwar,C para o caso log-polar e também
a funcao Fy(r,0) como Fy(r,0) = 1.6 para o caso polar e Fy(r,0) = r.A0.4 para o log-polar.

A estimagao da posi¢ao do FOFE ¢ feita em duas etapas em sequéncia:

e a deteccao da orientacao da linha que passa na direccao @ppp, através do uso de
um algoritmo de procura que minimiza uma fungao Fy(r,6), processo este que se

denomina de “Deteccao da direccao Opop”

e a procura em todos os pontos da linha encontrada, do ponto a partir do qual, o

fluxo é radial, processo este que se denomina por “Detec¢ao da posicao do FOE”
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4.2.2 Deteccao da direccao do foco de expansao

Nesta seccao aborda-se o problema de detectar a direccao fpop. que basicamente é con-
seguida através dum algoritmo de procura unidimensional, de entre o espaco de todas as
orientacoes possiveis dentro dum circulo unitario (usando um valor incremental Af para
o angulo), usando a equacao 4.6 ou a equacao 4.9.

Para cada uma das direccoes, através do uso de n pontos arbitrarios, estima-se a

seguinte quantidade:

, 9, ~ N e
My = cos? Ay w, l— &Y ew,
e VP

através do uso da seguinte relagao:

_ o Folre. )

My — (4.11
Ekzé Tk )
e de seguida acumulando uma estimativa de erro Ey para cada direccao:
n—1
Ey = [Folry,0) ©r M) (4.12)
k=0

Apébs a construcao desta funcao, a direccao 0ppp € seleccionada como sendo a posicao
onde a funcao Ey ¢ minima. No caso do FOFE estar presente no centro da imagem, a
funcao Ejy deveria ser constante, logo sem minimos, este problema pode ser resolvido
através do uso dum limiar aplicado a funcao Fy. No entanto os casos ambiguos poderao
ser resolvidos, se a partida se tiver uma estimativa do movimento (i.e. ter o conhecimento

em que quadrante se encontra o FOFE).

4.2.3 Deteccao da posicao do foco de expansao

Apéds a deteccao da direcgao da recta que passa pela posicao do FOFE. é necessario agora
utilizar um algoritmo que permita estimar a posicao do FOFE na recta previamente iden-
tificada. Para efectuar esta estimacao realizaram-se testes experimentais com os seguintes

algoritmos:

o Algoritmo da linha - este processo apenas usa os vectores de fluxo pertencentes a

linha 0por de modo a detectar o ponto onde o fluxo radial muda de sentido. Se
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algum ponto for encontrado, esse é considerado como a posicao do FOFE. Noutra

situacao o processo falha.

o Algoritmo da FFT - explora o conceito da “Retina Dinamica” através da procura
em cada ponto da linha 6o g, por aquele onde o respectivo histograma radial é cons-

tante. Esse ponto ¢ o FOE. A FFT é usada para detectar a forma do histograma.

o Algoritmo do Desvio Padrao - este algoritmo ¢ semelhante ao algoritmo da FFT,
mas, usa neste caso, o desvio padrao do histograma de fluxos radiais, o que permite
detectar a forma do grafico do histograma. Interessa-nos tal como no Algoritmo da

FFT detectar graficos que apenas contenham uma componente DC'.

Algoritmo da linha

Este algoritmo baseia-se na constatacao de que os vectores de fluxo divergem do FOFE,
sendo assim possivel utilizar um processo de procura na linha 6.5, de modo a encontrar
o local onde se verifica a inversao do sentido dos vectores de fluxo (basta apenas verificar
esta condicao, a nivel do fluxo radial, uma vez que a linha o minimiza o fluxo angular).

Efectuando as convengoes que se indicam de seguida, é possivel construir uma funcao
unidimensional de procura, onde o FOF se encontra no ponto associado a passagem por

zero da fungao. Considere-se para isso as seguintes convengoes:

e a distancia radial dos pontos na semi-linha 0pop é positiva e a distancia radial dos
pontos da semi-linha § = 0por + ™ € negativa. Esta definicao pode ser utilizada
para definir uma variavel que constituira a abcissa da funcao de procura e que é

utilizada para indicar qual é o ponto da recta sob analise.

e o sentido positivo do fluxo radial ¢ no sentido da semi-linha fpop, ¢ negativo no
sentido # = 0por + ™. Pode-se assim definir a ordenada da funcao de procura, com

a particularidade de se obter um grafico muito préximo duma recta.

No caso da recta do grafico da funcao de procura passar por zero dentro dos limites
das abcissas da funcao, o FOF encontra-se dentro da imagem, caso contrario podera ser

atribuido ao respectivo limite, dependendo do declive.
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Como ¢é 6bvio, na presenca de rotacoes, o que foi descrito anteriormente é invalido,
mas nesse caso em vez duma linha teremos uma pardbola, tal como foi constatado experi-
mentalmente. Nesta situacao, apenas é necessario encontrar o ponto minimo ou maximo
da parabola, conforme a concavidade desta, ou entao o local onde esta intercepta o eixo
do x. Este pressuposto apenas foi validado experimentalmente para pequenos valores de
w,, w, e w., nao sendo verdadeiro noutros casos.

Para estimar o FFOF, foi assim utilizado um algoritmo de minimos quadrados que per-
mite identificar a forma que mais se aproxima do grafico da funcao de procura construida,

usando o modelo

y=aa’+ba+c (4.13)

cuja solucao é dada por (usando m pontos):

Yisy R SRS k] T (] a iy ylk].a? (k]
Py *Tg[k] Ezl_o 12[1‘] h0 l“[l‘] b | =] X y[ |- 2[R] (4.14)
Sicg k] X wlk] m ¢ i ylk]

onde a,b,c sao encontrados através da resolugao do sistema (a fungao parabdlica repre-
senta também uma linha, quando necessario, pelo que é suficiente usar este modelo, para

contemplar os dois casos descritos anteriormente).

Algoritmo da FFT

Este algoritmo utiliza o conceito da “Retina Dinamica” introduzido na sec¢ao 2.3. Para
estimar a posi¢ao do FOFE, a retina é centrada em cada ponto pertencente a linha fpop, e
para cada um destes pontos, ¢ efectuado um histograma dos fluxos radiais. Note-se que o
fluxo radial para cada ponto inspeccionado é definido relativamente ao centro da retina, e
por isso diferente do fluxo radial definido relativamente ao centro da imagem (fluxo radial
detectado pelo algoritmo de cédlculo do fluxo 6ptico). Esta diferenca pode ser vista através
da Fig. 4.3. Para efectuar o histograma ¢ necessario projectar o fluxo 6ptico segundo a
direccao radial da retina que esta a ser inspeccionada. Se a retina se encontrar centrada
no FOFE, o fluxo éptico serd radial, e apenas para este caso, o histograma apresentara

um valor constante para qualquer das direccoes envolvidas no calculo. Caso contrario,
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Figura 4.3: Exemplo do conceito da “Retina Dinamica” aplicada ao caso log-polar, através
da utilizacao de 8 direc¢oes distintas (o ponto A indica o centro do log-polar e o ponto B
o centro da retina dinamica).

o histograma apresentard termos modulados. Estes termos, aparecem no histograma,
porque quando a retina nao se encontra centrada no FOFE, a componente radial utilizada
no histograma ¢é diferente para diferentes direccoes angulares, mesmo que o modulo do
fluxo seja igual. A sugestao para este processo, é neste caso, utilizar o algoritmo da F'F'T,

para detectar qual dos histogramas apresenta apenas um termo constante.

O conceito da retina dinamica ¢ facilmente aplicavel a imagens cartesianas discretas, ou
a imagens log-polar continuas, no entanto, quando se utilizam imagens log-polar discretas,
a descricao apresentada na seccao 2.3 nao pode ser usada devido a falta de amostras,
quando se pretende mudar o ponto de aplicacao da retina. Qual serd entao a solu¢ao? De
modo a evitar efectuar uma amostragem log-polar para cada retina, é neste caso efectuada
a seguinte aproximagao: para realizar o histograma sao apenas inspeccionadas 8 direcgoes
angulares (0,45° 90°, ...) daimagem log-polar (usando apenas 4 pontos para cada direcgao
radial). Para cada direc¢ao inspeccionada, é necessario converter o fluxo éptico para a
respectiva direccao radial da retina. Tal processo passa-se como se a amostragem log-
polar tivesse sido efectuada no local onde se encontra o centro da retina dinamica (isto
apenas é valido, se o niimero de amostras angulares da imagem log-polar for elevado). A

Fig. 4.3 exemplifica o que foi referido.
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Figura 4.4: Neste exemplo, # = [0,0,1]7 (cm/s) e & = 0. A esquerda encontra-se o
resultado da deteccao da direccao Oppp, e a direita o campo de fluxo 6ptico com a linha
Oror, onde o quadrado a preto indica a posicao detectada para o FOFE. As distancias
focais sao f, = f, = 15.0cm/pivel. Neste caso foram utilizadas 180 amostras angulares.

Devido a zona da fovea, que nao é transformada para o plano log-polar, é neste caso
bastante dificil detectar a posicao do FOE, se este se encontrar nessa zona (¢ bastante
dificil neste caso usar um esquema de interpolacao, para obter informacao na zona da

fovea).

Algoritmo do Desvio Padrao

Este algoritmo ¢é bastante semelhante ao anterior, no entanto, em vez de usar uma FFT
para detectar a forma do grafico dos histogramas, utiliza o desvio padrao de modo a
seleccionar qual o histograma que possui um grafico constante. O FOFE encontra-se
assim no ponto que deu origem ao histograma com um menor valor de desvio padrao.
Nas experiéncias realizadas, em geral, é utilizado um método de interpolacao de modo a
extrapolar o valor da variancia na zona da fovea. No entanto a utilizacao da interpolacao

normalmente conduz a resultados mais instaveis.

4.2.4 Resultados de simulacgao

Neste seccao, sao apresentados os resultados da deteccao do FOFE, através do uso de fluxo

6ptico simulado obtido directamente da equacao 2.29. No primeiro exemplo, apenas se
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Figura 4.5: Neste exemplo, ¢ = [1,1,1]7 e & = [0,0,0.1]7 (graus/s). A direccao 0rop
detectada foi de 42°, uma diferenca de 3°, e mesmo na presenca de uma rotacao de
elevado valor.

usa uma translagao (Fig 4.4), na Fig. 4.5 é efectuada uma rotagao em torno do eixo z e
na Fig. 4.6, a deteccao torna-se mais dificil porque a rotacao é no eixo x, e para este caso
o FOFE nao foi detectado correctamente, porque a restricao 4.4 nao é verificada (note-se

que se usa aqui fluxo dptico sem ruido).

4.2.5 Resultados com o sistema experimental

Em geral, a deteccao do FOFE depende da técnica de deteccao do fluxo éptico. Assim
sendo, uma das chaves para um sucesso na deteccao do FFOE é a performance da técnica
de fluxo 6ptico utilizada. De modo aos resultados da posicao do FOFE serem coerentes,
a percentagem de vectores de fluxo deve ser elevada, e nas experiéncias realizadas, os

melhores resultados foram obtidos através da utilizacao do método afim e afim por regioes.

Nas Figuras 4.8, 4.9, 4.10, 4.11 ¢ 4.12 apresentam-se os resultados com imagens

sintéticas para os métodos afins, no plano cartesiano e log-polar.

4.2.6 Principais conclusoes sobre a deteccao do foco de expansao

Dos algoritmos propostos para detectar a posicao do FOFE, as seguintes conclusoes podem

ser retiradas:
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Figura 4.6: Neste exemplo, ¥ = [1,1,1]F e & = [0.1,0,0]" (graus/s). A direc¢ao 0pop
detectada foi de 326°, o que é bastante erréneo, no entanto a restricao v,.w, = S .w,
nao foi verificada.
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Figura 4.7: Neste exemplo, 7 = [1,1,1]7 e & = [€0.1,0.1,0]%. A direcgao 0o detectada
foi de 46°, (um erro de 1°), porque a restrigao v,.w, = <v,.w, é verificada neste caso.
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Figura 4.8: Experiéncia com o modelo afim por regices. Neste exemplo, @ = [1.0,0,0.2]"

e W

= [0,0.04,0]". A direcgao Opop detectada foi 10.0°, e o ponto FOE em

(28.852341, 5.087448). Este resultado assume f, = f, = 10.0

a deteccao do FOF depende fortemente da estabilidade do algoritmo de fluxo éptico

usado.

para valores de rotacao elevados, apesar de se verificar a restricao imposta pela

equacao 4.4, a deteccao da orientacao 0ppp é bastante instavel.

o algoritmo da linha é o que apresenta resultados menos satisfatorios, porque apenas

usa o fluxo da linha fppg.

o algoritmo da F'F'T" nao pode ser utilizado no plano log-polar, porque o histograma

apresenta uma resolucao angular baixa.

o algoritmo do desvio padrao ¢é de todos, o melhor, nao s6 a nivel da estabilidade,
mas também a nivel da interpolagao que permite obter o FOF caso ele se encontre

na zona da fovea.

no geral, os algoritmos propostos apresentam melhores resultados quando aplicados

a imagens cartesianas, no entanto o tempo de processamento ¢ mais elevado do que



4.2. ESTIMACAO DO FOCO DE EXPANSAO 81

16 04 r r

data —
interpolated ~ 0--

ol 1 T T N 08 I I I I
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 0 50 100 150 200 250
0025 T T T T T T T 006 T T T T

Log-Polar, dta —

004 - Log-Rolar, interpolated -7

0.02 A 002 A
0

0015

001 g -006 g
008 | g
0005 g 01 g
012 R

0 T R N 01 I I I I
0 20 4 60 80 100 120 140 160 180 150 <100 50 0 0 100 150

Figura 4.9: Experiéncia com o modelo afim. O movimento efectuado ¢é idéntico ao
da Fig 4.8. As imagens do topo representam a deteccao no plano cartesiano. A
direcgao Oppp detectada foi 350.0°, e o FOE=(54.810425, <10.335442). As imagens
em baixo referem-se ao caso log-polar, onde a direc¢ao 0popr detectada foi 346.0%, e o
FOFE=(52.330307, <14.952591).
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Figura 4.10: Experiéncia com o modelo afim. O movimento efectuado é v =
[10.0,10.0,4.0]" e & = [0,0,0]" ,f, = f, = 15.0. O FOF real neste caso encontra-se
em (37.5,37.5). Na sequéncia do topo os pontos a branco indicam a posi¢ao do FOE
detectada. As imagens do centro representam a deteccao efectuada sobre imagens car-
tesianas, onde a direcgao Oppp detectada foi de 50.0°, e o FOE=(33.318420,39.707352).
Em baixo encontra-se o resultado para o caso log-polar. A direccao 0ppp detectada foi
de 34.0°, e 0 FOE=(14.960556,10.091019). Neste caso o log-polar nao detectou de forma
correcta a posicao do FOF.
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Figura 4.11: O movimento é ¥ = [2.0,<2.0,1.0]", & = [0,0,0]" ,f, = f, = 10.0. a
posicao real do FOFE é (20,-20). Os resultados para o plano cartesiano sao: algoritmo
da linha (19.292419.-19.977890), algoritmo da FFT (19,-21), algoritmo do desvio pa-
drao (18.000000,-19.000000). Usando imagens log-polar obtém-se: algoritmo da linha
(8.006317,-7.731613), algoritmo do desvio padrao sem interpolacao (24.000000,-23.000000)
e com interpolagao (7.955401,-8.238059).
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Figura 4.12: O algoritmo do desvio padrao para o caso do exemplo apresentado na Fig.

4.11
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no caso do log-polar, e em geral a precisao dos resultados em imagens log-polar é

suficiente.

4.3 Controlo do alinhamento de uma camara

Nesta seccao apresenta-se o algoritmo de alinhamento do sensor visual com o vector de
movimento translacional - detec¢ao da direccao preferida de visualizagao. Para conseguir
tal comportamento, utilizou-se um dos algoritmos de detecgao do FOFE proposto na secgao
anterior e através dum controlador tenta-se manter a posicao do FFOLE no centro das
imagens (Fig. 4.14). O algoritmo de detecgao utiliza imagens log-polar e para efectuar
o controlo utilizou-se um sistema de eventos discretos com dois estados, que se encontra
representado na Fig. 4.13. Um dos estados inicia o processo para efectuar a estimativa
das coordenadas X e Y do FOFE. O outro estado monitoriza a posicao desejada da
camara, que foi calculada na malha de realimentacao do controlador indicado na Fig.

4.14, utilizando as estimativas de X e Y obtidas no primeiro estado.
O sinal obtido a saida do controlador indica o erro angular relativamente a posicao
da camara. No diagrama 4.14 existem dois sinais de erro X e Y o que poderia levar o
leitor a pensar num sistema de duas entradas duas saidas. No entanto ambos os sinais
sao desacoplados, i.e., tudo se passa como se estivesse na presenca de dois sistemas com
uma entrada uma saida. O sinal de erro do X controla o angulo de “Pan” da camara,
enquanto o sinal de erro do Y o “tilt”. Definindo as funcoes de erro como:
errox[n] = X[n] © Xyescjado B
(4.15)

erroy[n] =Y [n] ©Yiesejado

o controlador para cada um dos sistemas pode-se ser descrito através da seguinte ex-

pressao:

uln] = kyerroln] + k; Y erroln k] + kq (erro[n] &erro[n 1)) (4.16)
k=0
onde os k,, k; e k4 sao ajustados experimentalmente e a funcao erro sera substituida pela

respectiva funcao em cada caso. As accoes do controlador sao executadas repartidamente
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Modelo para o controlo do alinhamento

%C@@Q ‘,

a3

>, tag, ap .0, 053

Descricao dos Estados
0: Camara em repouso e sistema madvel em movimento
1: Controlo da camara - camara e sistema movel em movimento

Descricao dos eventos
ap: Estima as coordenadas do FOFE
a1: Estimacao do FOFE concluida
as: O motor que controla a posicao da camara ainda nao chegou a posicao final
indicada pelo controlador
ag: O motor que controla a posicao da camara chegou a posicao pretendida
e encontra-se parado

Figura 4.13: Modelo do sistema de eventos discreto para o controlo do alinhamento da
camara.

por cada um dos estados discretos, i.e., no estado 0 adquirem-se as imagens para estimar o
FOF, enquanto no estado 1 posiciona-se a camara na posicao calculada pelo controlador.
Salienta-se que a posicao das camaras é controlada por motores de passo.

Na maioria dos casos, o alinhamento da camara foi bem sucedido, devido a cena,
altamente texturada e ao movimento entre imagens ser bastante pequeno, o que permite
uma maior estabilidade na deteccao do fluxo optico. A Fig. 4.15 apresenta um exemplo

da sequéncia efectuada pela camara.
A Fig. 4.16 apresenta os resultados para o alinhamento duma camara agora num
ambiente real. Neste caso a camara foi alinhada com o vector de translacao do robot e

manteve-se bastante estavel como pode ser visto. No entanto para que tal acontecesse,
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+
Desgjado{X,Y}

"D cinaa S

erro{X,Y}
Controlo da cAmara \

Filtrode
Kalman

Estimador Imagens _ |
" | doFOE ‘# Log-Polar ~| ' Magens

Figura 4.14: Controlador utilizado para o controlo do alinhamento da camara. Note-se
que algumas acgoes do controlador sao efectuadas no estado 0, enquanto outras no estado
1.

XY

foi necessario colocar desenhos texturados no chao, de modo a existir textura para uma
melhor estimacao do fluxo optico e consequentemente uma melhor estimativa da posicao
do FOFE.

O controlo subjacente a este processo passa pela tentativa de estabilizar a posicao do
FOF no centro da imagem. Definindo a funcao erro como a diferenca das coordenadas
relativamente ao centro da imagem, e utilizando um PID, pode-se assim controlar os
movimentos de “pan” e “tilt” da camara. O sistema experimental encontra-se represen-
tado na Fig 5.13, onde os espelhos sao usados para a navegacao e os Pan & Tilt para as

experiéncias de alinhamento da camara usando o FOL.
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Figura 4.15: Sequéncia de alinhamento de uma camara com o vector de movimento trans-
lacional de um robot, na iteracao 0, 11, 17, 21, 25, 29, 33, 37, 41, 45, 49 ¢ 53. O ponto a
branco indica a posicao do FOFE detectado na imagem log-polar que foi depois reconver-
tido para a imagem cartesiana.
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Ne}

Figura 4.16: Sequéncia de alinhamento de uma camara com o vector de movimento trans-
lacional de um robot. O ponto a preto indica a posi¢ao do FOFE detectado na imagem
log-polar que foi depois reconvertido para a imagem cartesiana.
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Figura 4.17: Em cima encontra-se representada a coordenada x do FOFE, enquanto em
baixo temos os comandos em numero de passos enviados para o motor de “Pan” do
sistema. Estes graficos foram obtidos para o exemplo descrito na Fig. 4.16.
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Figura 4.18: Em cima encontra-se representada a coordenada y do FOFE, enquanto em
baixo temos os comandos em numero de passos enviados para o motor de “Tilt” do
sistema. Estes graficos foram obtidos para o exemplo descrito na Fig. 4.16.
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Capitulo 5

Navegacao utilizando visao artificial

5.1 Introducao

Neste capitulo explora-se a visao por computador para conduzir um robot mével através
dos corredores de ligacao de salas de um ambiente estruturado, tal como encontramos em
interiores de edificios. O prototipo tem como objectivo evitar qualquer embate com as
superficies das paredes do corredor. Para levar a cabo tal tarefa é proposta uma solucao

com base no equilibrio de fluxo 6ptico de camaras divergentes.

Numa primeira abordagem para solucionar o problema foi utilizado o fluxo déptico
medido em imagens obtidas por duas camaras para controlar a plataforma mével. Cada
uma das camaras adquire imagens de uma das paredes. Com base na diferenca dos fluxos
calculados em cada uma das imagens, poder-se-a detectar se o robot se encontra mais
afastado ou mais perto duma das paredes. Desta forma, prova-se que é possivel controlar

os movimentos de rotacao e translacao do robot movel.

Uma extensao a esta abordagem é proposta, baseando-se na utilizacao das duas
camaras, mas agora associando a cada camara dois espelhos que permitem simular quatro
camaras virtuais (duas camaras virtuais por cada camara real). Cada um destes espelhos
tem por funcao fornecer uma imagem da superficie da mesma parede do corredor. De se-
guida, através de sinais de controlo sintetizados de cada uma das duas imagens da mesma

parede, pode-se estimar de uma forma muito simples um sinal proporcional a orientacao

93



94 CAPITULO 5. NAVEGACAO UTILIZANDO VISAO ARTIFICIAL

que a superficie da parede faz com o robot moével. A tnica restricao a solucao, advém
do facto da alteracao da orientacao das paredes do corredor necessitar de manter uma
certa continuidade. Esta imposicao tem a ver com o facto das imagens obtidas pelos dois
espelhos terem um deslocamento espacial horizontal. Por este facto, os locais onde se
dao as transicoes das paredes com diferentes orientacoes sao os pontos mais delicados,
uma vez que um espelho fornece imagens de uma zona com uma determinada orientacao,
enquanto as imagens obtidas pelo outro apresentam outra orientagao distinta. Desta for-
ma o sistema desenvolvido ¢ incapaz de navegar em locais onde a orientacao das paredes
apresentem descontinuidades muito altas.

Na préxima seccao vamos analisar o problema do posicionamento das camaras em
relacao ao centro dum referencial de locomocao. Para tal é introduzido o conceito de
esfera de imagem virtual, cujo centro coincide com o referencial de locomocao. Pretende-
se estudar a forma de posicionar camaras convencionais na superficie dessa esfera, de modo
a obter amostras do sinal captado nessa esfera de imagens. Inicialmente o estudo ¢é feito
a nivel de um equador da esfera, utilizando camaras divergentes e de seguida estuda-se o
efeito da mudanca do angulo de vergencia das mesmas camaras.

Finalmente sao descritas as duas abordagens indicadas anteriormente e de seguida sao

apresentados os resultados finais.

5.2 Motivacao

Como ¢ do conhecimento geral, a utilizacao do fluxo 6ptico como medida para um controlo
de uma plataforma maovel apresenta alguns problemas, na medida em que por exemplo, o
fluxo optico induzido pelo movimento do observador tem de ser separado do fluxo gerado
por um objecto que se movimenta livremente no meio ambiente. Trata-se aqui de um pro-
blema de segmentacao (separacao de fluxos nas imagens). Uma forma eficaz, de resolver
o problema, pode ser obtida através de correlacao, no entanto este processo envolve um
elevado custo computacional. Na solugao apresentada pressupoe-se que o universo em que
o observador se movimenta é estatico, sendo o fluxo éptico gerado através do movimento

do observador moével, utilizado como medida para recuperar alguma informacao do meio
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wX( [ [Cam. Esquerda]

[Cam. Direita)

/

Vr

[Cam. Baixo]

Figura 5.1: Modelo para um sistema de navegacao num mundo tridimensional.

ambiente.

5.2.1 Sensores de imagens esféricos

Para fundamentar as restantes seccoes deste capitulo, suponha que se pretende controlar
a atitude dum veiculo no espaco tridimensional relativamente ao meio ambiente, a medida
que este se movimenta. Considerando o sistema de referenciais representado na Fig. 5.1 e
modelando o sensor visual por uma superficie esférica com um raio r, apenas é necessario
controlar as tres velocidades indicadas na figura (nao considerando o grau de liberdade
de “swing” do veiculo) para atingir qualquer ponto do espaco. Bom, mas na realidade
nao temos um sensor esférico, contudo podemos simular um, caso se utilizem camaras
convencionais cujas posicoes obedecam a geometria do hipotético sensor esférico. Desta
forma, a pergunta que se poe a partida, é quantas camaras se devem utilizar e onde se
devem colocar na superficie esférica para adquirir a informacao necesséaria ao controlo do
veiculo. Segundo [Nelson, R.C., Aloimonos, J. 87] ¢ [F. Bergholm 90], o fluxo medido

ao longo da superficie da esfera que apresenta maior relevancia para o efeito, é o fluxo
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[Esfera Vistade Cima] [EsferaVistade tras]

eixoY A eixoZ

eixo X eixo X

Equador horizontal Equador vertical

Figura 5.2: Decomposicao do vector velocidade p nos referenciais descritos pelos versores

€x,€y,€,. A esquerda, corte da superficie esférica segundo nm plano contendo os eixos
e y. A direita, corte da superficie esférica segundo um plano contendo os eixos x e z

medido segundo o equador e perpendicular a direccao de movimento do veiculo. Vamos
entao de seguida efectuar a analise do fluxo projectado na esfera.

Considere-se uma esfera de raio unitario em movimento com velocidade expressa por
(V,3) com v,&d € R3. Seja d a distancia do ponto central de projeccao da esfera a um
ponto tridimensional A com vector X. Entao d = /a2 + y? + 22 e a seguinte relagao é

valida:

{

€

X=3xX+(V/d).|| | (5.1)

Verifica-se que qualquer ponto P ao longo da linha de projeccao do ponto A pode ser
descrito através de p = Xp, > 0 e g € R, em particular se P pertencer a superficie da
esfera tem médulo unitario o que implica o =|| X ||~'. A velocidade do ponto A projectada

em P ¢é assim dada por:
P=3xp+(V/d) (5.2)

Este vector de velocidade f) pode ser decomposto em trés componentes descritas em qual-
quer sistema de coordenadas ortogonal adequado para o efeito. Como neste momento
interessa estudar o comportamento do fluxo ao longo do equador horizontal da esfera
(exemplo esquerdo da Fig. 5.2), vamos descrever o vector velocidade segundo um refe-
rencial posicionado nesse equador da esfera, onde o versor €; tem o mesmo sentido da

direccao radial do ponto A considerado (veja-se Fig. 5.1 e 5.2). Desta forma o ponto
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P na superficie da esfera e correspondente a projeccao de A na sua superficie, pode ser
definido pelas coordenadas (cos (f),sin (6),0). Os versores do referencial sao dados por
€, = [&sin (8),cos (0),0]", €, =[0,0,1]" e o versor € ndo tem interesse uma vez que a
velocidade segundo esta direccao nao pode ser estimada na superficie da esfera. Assim a

partir de ( 5.2) temos:

%ml

B = w. +cos (B)v,/d osin (0)v,/d — fluzo paralelo ao equador horizontal
ﬁ = w, sin () ©wycos(0) + v./d  — fluro normal ao equador horizontal
(5.3)

No nosso caso as velocidades da esfera sao dadas por v = [0,v,,0]" ou ¥ = [0,v,,0]" e

N

& = [we,0,w.]" pelo que as equagoes anteriores tomam a seguinte forma:

(5.4)

€, ﬁ =w, +cos(A)v,/d — fluro paralelo ao equador horizontal
P

= w, sin (6) — fluro normal ao equador horizontal

Pelas equagoes ( 5.4) concluimos que o fluxo normal ao equador permite estimar a velo-
cidade angular w, uma vez que o fluxo nao depende da profundidade d. Outra conclusao
importante a tirar é que o fluxo paralelo ao equador tem um comportamento sinusoidal
ao longo desse mesmo equador (note-se que ¢ modulado pela profundidade do respectivo
ponto). Também é importante salientar que o fluxo paralelo ao equador apds a remocao
do factor w., permite estimar sinais inversamente proporcionais a profundidade em cada
ponto visualizado na superficie da esfera.

O estudo realizado para o equador horizontal pode ser feito para a mesma circun-
feréncia contida no plano Y = 0 (exemplo direito da Fig. 5.2, equador vertical) e apds
se efectuar a decomposicao da velocidade ﬁ segundo as direcgoes dos versores €y, e €, a
partir de ( 5.2) obtemos:

€,.p = w..cos (a) Sw,.sin (o) + v,/d — fluro normal ao equador vertical
P =

mi%l

0 — fluzo paralelo ao equador vertical
(5.5)
Apés toda esta andlise, a pergunta que se segue é, como se pode controlar o sistema,
usando as velocidades medidas na superficie esférica? Bom, ja se referiu anteriormente da

possibilidade da velocidade medida na esfera ser inversamente proporcional a profundida-
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Primeiro caso Segundo caso

Eixo Y ! EixoY 4

Eixo X

Figura 5.3: Representacao dos pontos relevantes para efectuar o controlo da velocidade
W,

de, pelo que nao sera de estranhar uma possivel comparacao entre as velocidades medidas
em diferentes pontos da esfera, desde que se remova o efeito da velocidade de rotacao. Por
conseguinte, ¢ perfeitamente natural que se comparem dois pontos laterais divergentes,
de modo a nos permitir controlar as velocidades w. e w,.

No entanto, por simplicidade, para ja considere-se apenas o controlo da velocidade w..
Analisando a Fig. 5.3, para o primeiro caso, onde o fluxo e}.ﬁ paralelo ao equador é
utilizado (equacao ( 5.4)), temos:

° ey ﬁ2 + ey .]3'1 = 2w, + vy (d% @i) que depende da velocidade w,

o €,.0, €, =1, (dl—z + dl—l) onde ¢ impossivel estimar a diferenca de profundidade

entre os dois pontos

Estes resultados a partida indiciam uma dependéncia da velocidade w., que por sua ver
é prejudicial ao controlo do sistema.

Verificando agora o segundo caso da mesma figura, e utilizando os dois pontos de vista
da mesma posicao lateral, obtemos:

. e}.ﬁQ + e}.ﬁl = 2w, + cos (0)v, (d]— + i) - que depende da velocidade w,

%)

L &1, é possivel comparar as profundidades relativas
dy “7dy )

entre os dois pontos, mesmo na presenca das velocidades de rotacao w. e w,

o €,.[, &ey.p; = cos (), (
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Destas duas andlises, a conclusao a retirar é a seguinte: para controlar a velocidade
w. é necessario utilizar quatro camaras, duas para cada ponto de vista lateral, caso se
pretenda remover a influencia “maléfica” da velocidade w.. Note-se que o controlo pode
ser efectuado de forma independente, i.e., obteve-se uma medida proporcional a orientacao
da linha definida pelos dois pontos visualizados, com o referencial de locomocao.

Quanto ao controlo da velocidade w, apenas sao necessarias duas camaras posicionadas
da forma representada na Fig. 5.1 através de [cam. Cima] e [cam. Baixo], porque o
valor de w, pode ser estimado através do fluxo obtido nas camaras laterais, tal como foi
explicado anteriormente. Convém, no entanto verificar que de facto através do uso do fluxo
e;,.ﬁ normal ao equador vertical dado pela eq. ( 5.5), a diferen¢a entre o fluxo medido nos
pontos de cima e de baixo da esfera permite comparar as profundidades relativas desses

mesmos pontos. Apos efectuar esse calculo temos:

1 1
w, + Uy <d_ <:>(]_)
b dy

(5.6)
onde w, pode entao ser removido através da estimacao obtida pelo fluxo normal ao equador
horizontal €, ﬁ dado pela equagao 5.4, onde o termo restante verifica de facto tal critério.
Em resumo, no total sao necessdrias seis camaras, quatro para controlar a velocidade w.
e duas para a velocidade w,.

Note-se no entanto, que se optar-se por medir as velocidades na superficie da esfera
s6 no momento em que o sistema se movimenta com velocidade linear, entao apenas é
necessario utilizar quatro camaras no total para efectuar o controlo do sistema. Estas
camaras devem estar posicionadas como se encontra representado na Fig. 5.1. Com
as camaras direita e esquerda o sistema pode controlar a velocidade w. e com as outras
duas a velocidade w,. Contudo apenas com estas quatro camaras ¢ impossivel controlar
o sistema, enquanto se efectua movimentos de rota¢ao. Uma das formas de resolver este
problema é através do uso de mais duas camaras horizontais, tal como foi referido.

Contudo, existe nesta andlise simplificagoes que convém nao levar em conta, uma vez
que na realidade nao temos a possibilidade de garantir que o centro do sensor esférico
se encontra coincidente com o referencial de locomocao. Para isso vamos numa primeira
fase considerar um pequeno deslocamento. De seguida analisa-se mais em pormenor esta

situacao.
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\\\) T iyclop

Esferavirtual

Figura 5.4: Pequenas superficies da esfera virtual de raio r obtidas através de sensores
esféricos reduzidos.

Simulagao de uma esfera virtual através de pequenos sensores esféricos

Dada a impossibilidade referida, podemos tentar construir o sensor esférico através do uso
de pequenos sensores esféricos, dado que estes sao mais faceis de posicionar. Para simular
o sensor esférico virtual a partir de pequenos sensores esféricos é necessario relacionar as
velocidades medidas em cada um dos sensores.

Considere-se entao um pequeno sensor esférico com raio f representado na Fig. 5.4
e centrado num referencial [cam| que permite simular parte da superficie esférica de raio
r que neste momento é considerada como um sensor esférico virtual (esfera no referencial
[cyclop]). Comparando as relagdes entre as velocidades medidas na esfera pequena (de

raio f) e as medidas na esfera virtual (de raio r) para o mesmo ponto tridimensional,

temos:

» Toye
pcyclop = M# (

Ut
=~
S

| Zeyetop ||

sendo Teyeop = @ X Teyelop + U. Nesta situacao verificam-se as seguintes relagoes:
= _ D cyclo N7
Teyelop = Poscyclop eveop Rcami\/[cam

| Mg | = Zoyetop ©PoSeyeiop || (5.8)

S - =3 el Y, =
Teyclop = W X (Poscyclop eyveor Rcam—’\’[cam) + v

onde PR .~ é uma matriz de transformacao que representa a orientacao relativa dos

referenciais associados a cada uma das esferas. A velocidade do mesmo ponto medida na
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esfera pequena é:
j\’{[ca'm

oo eam (5.9
Voo = o 1 o9

5 .
Dado que a relagao entre My, € Feyerop ¢ dada por:

cyclo, ,._/’ _ = -
Y pRcam—’\’[mm = Teyclop (010)

expressando a velocidade p/,,,, em funcao da velocidade Zq0, obtém-se:
-1 Leyelop f (5 11)
| Meam | ‘

no entanto, descrevendo esta velocidade no referencial [cyclop], obtém-se finalmente a

N
7 _ [cyclop

p cam cum}

relacao pretendida:

I Teyelop I i (

__cyclop R
| fcyclop c>P0'5)cyc]0p H r

Ot
—
\&)
S——

! o, —
p cyclop camD cam — pcyclop‘

Comparando neste momento as equacoes ( 5.7) e ( 5.12) as principais diferencas encontram-

se no factor % que se pode considerar a partida conhecido, e o factor desconhecido

T ~ . . g
G = — Tenetoll que representa a relacao entre a profundidade do ponto tridimen-
Hmcyclopfpcmcyclop”
sional medida na esfera imaginaria e a profundidade medida na esfera pequena. Contudo
repare-se que estas velocidades sao velocidades tridimensionais e portanto nas respectivas
esferas apenas sao medidas as velocidades no plano tangente a esfera, o que corresponde
a retirar a componente radial, respectivamente a componente na direc¢ao Peyeiop € ' cam-
Desta forma as duas velocidade estimadas em cada um dos sensores nunca serao iguais.
Este facto tem a ver com a decomposicao da velocidade ser efectuada segundo referenciais
com diferentes orientacoes, onde nao é possivel estimar as componentes radiais das velo-
cidades. Existe ainda o problema da projec¢ao na esfera pequena variar com a variagao
da profundidade do mesmo ponto. Como é 6bvio tal situacao nao se passa no caso da
esfera virtual.
. . . i X = R
Contudo, estes problemas sao facilmente solucionados se os vectores p/..., € Deyelop
: . - B z : z
forem colineares. Nesta situaciao Pos.,u.p = =2 (r < f) e G = Mepetonll o q para
> - Hmnyrlnp‘l Hmryr‘,h)pH_(r_f)

| Zeyetop [| >> 1.

A titulo de exemplo, se r = 15cm, f = 25mm e || Zeyeiop || >> 1,5m este factor serd

12

G = = ~ 1,0(90) e na presenca de velocidades baixas pode ser desprezado.
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Figura 5.5: Representacao das diferengas entre o pequeno sensor esférico e uma camara
convencional.

Simulacao do sensor esférico através de camaras convencionais

Como na realidade os pequenos sensores esféricos vao ser simulados através de camaras
convencionais ¢ importante estudar as diferencas entre ambos.

Considerando a representacao da Fig. 5.5, a velocidade ¥ “sentida” no ponto p,

k

da esfera é p, = f. mas projectada na esfera apenas se pode estimar a velocidade

|Z]|

| i . .
Py = Ds @(ﬁ}a) r= ﬁf & /e onde (ﬁfﬁ) ¢ a componente radial. Para o caso

7

da camara, diferenciando a lei de projeccio geométrica j. = <=7 em ordem a t, pode-se

expressar p, = L7 o —L (#.k) #, que infelizmente nao coincide com a velocidade p
¢ Z.k (?k) ’ p

estimada na superficie da esfera. Contudo se o vector ¥ e o versor k forem colineares as

duas velocidades sao iguais. Desta forma, apenas se pode utilizar a zona da imagem onde
o sensor ¢ tangente a superficie esférica, porque so6 nesse situacao ambas as velocidades

podem ser aproximadas.

5.2.2 Caso especial da utilizacao de um sistema de visao activa

Apesar das analises efectuadas anteriormente, nao foi considera um situacao, que se prende
com o facto das camaras nao se posicionarem de uma forma tangente ao sensor esférico
virtual. Um dos exemplos que nao obedece a essa situacao, é um sistema de visao activa.
Portanto é de alguma forma relevante que se efectue um estudo mais detalhado, para esta

possibilidade, dado o facto de no nosso laboratoério existirem equipamentos que obedecem
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a essas especificacoes. Note-se que para esta situacao, o centro de projeccao das camaras
nao se situa no centro da esfera virtual e as camaras nao sao tangentes a superficie da
mesma esfera.

Portanto convém agora utilizar o modelo das camaras convencionais. Para estimar
a informacao medida nas imagens, é necessario determinar o fluxo induzido nas imagens
devido ao movimento do veiculo. Para isso, admitindo que todas as camaras tém a mesma
distancia focal f, a relacao de rotacao entre o referencial da camara direita e esquerda

relativamente ao referencial [C'yclop] é respectivamente dada por R,.;, Ry;:

0 0 1 0 0 <l
Riy=|«a 0 0| Ru=|1 0 0 (5.13)
0 <l 0 0 =1 0

A translacao dos referenciais pode ser expressa para a camara direita e esquerda respec-
tivamente pelos vectores OF, = [ref,0,0]" e OF, = [<r + £,0,0]". As velocidades do
veiculo sdao dadas pelos vectores vV = [0,v,,0]" e & = [w,,0,w.]", pelo que as velocidades
associadas a um ponto tridimensional p; = [X;,Y;, Z;]" (onde o indice i indica camara
direita ou esquerda quando substituido respectivamente por ¢ = r, i = [), sao neste caso

dadas por (veja-se apéndice C):

Y | =Ry [e¥ 0 x (R.p; + OF: )]
7

= R;! |eV &d x (Ruﬁl + O_Fl)]

N =

r l
(5.14)

Substituindo este resultado na equacao 2.27 obter-se-ia o fluxo induzido em ambas as
imagens, i.e., u;(u,v), ¥/(u,v), u,(u,v) e v.(u,v). Como se pretende comparar as profun-
didades dos pontos visualizados, convém que esses pontos sejam pontos correspondentes,
logo pertencentes a uma mesma recta perpendicular a ambos os planos imagem. Este
facto significa que os fluxos comparados devem ser ,.(u, v), 0, (u,v), @,(Su,v) e O;(Su, v)
(veja-se Fig. 5.6). Somando os respectivos fluxos @ obtém-se:

u? oo (ZieZ)  fow (Zi+ Z,) (ref)

Uy (w, v) 4+ (Su,v) = 2w, | fo+ 7 + 7.7 + 7 (5.15)
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[Cam. Direita] [Cam. Esquerda]

R Tte—
-
A
/vj/ X ¢ z
Y —

Figura 5.6: Os fluxos comparados @,.(u, v), 0,.(u,v), w,(Eu,v) e v,(Su,v).

Figura 5.7: Medida da distancia efectuada pelo sistema, neste caso @% A vantagem
desta medida deve-se ao facto de ser independente das velocidades do sistema, contraria-

mente a apresentada na Fig. 5.8.
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Subtraindo os fluxos @ obtém-se:

We fr + Javr (Z[ + ZT) + Jew: (ZZ <:>Z7“> (T‘ <:>f)

U, (u,v) iy (u, v) = 2— 5.16
Somando os respectivos fluxos © obtém-se:
. . Wt fy .
O (u,v) + 0(Su, v) = R———= (5.17)
Subtraindo os fluxos v obtém-se:
. . W, U _
U (u, v) S (Su,v) = QWf (5.18)

Dados os resultados apresentados nas equacoes 5.15, 5.16, 5.17 e 5.18, as seguintes

conclusoes podem ser tomadas:

o as camaras devem ter parametros f,, f, idénticos, caso contrdrio os resultados obti-
dos nao permitem tirar as conclusoes que se seguem, uma vez que as equagoes 5.15

a 5.18 irao possuir termos que dependem da profundidade em cada pixel.

e

e as equacoes .17 e 5.18 permitem estimar as velocidades de rotacao w, e w,, ja que
os termos presentes nas equacoes nao dependem da profundidade, no entanto para

efectuar a estimacao é necessario calibrar as camaras.

e o primeiro termo presente nas equacoes 5.15, 5.16 representa o efeito das rotagoes,
e é um factor prejudicial, no entanto pode ser anulado se a estimacao de w, e w. for

correcta.

e o terceiro termo presente nas equacoes 5.15, 5.16 é devido as camaras nao se
encontrarem posicionadas no eixo de rotacao, e o seu efeito é tanto maior quanto
maior a distancia ao centro (r < f). No caso de esta distancia ser nula, o terceiro
termo desaparece.Os termos dependentes da rotacao representam uma quantidade

indesejada em ambas as equacoes.

¢ 1o caso de se optar por um controlo em que se estimam estas quantidades apenas

na presenca da translacao (quando se efectuam rotagoes com o veiculo a medida de
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Figura 5.8: Medida da distancia efectuada pelo sistema, neste caso @% Esta medida

¢ preferivel a representada na Fig.

5.7, devido a zona mais planar em locais onde Z;

e Z, sao aproximadamente iguais, e nos outros possui um crescimento exponencial. No
entanto o pequeno senao, ¢ o facto da medida ser proporcional a f,v,.

sinais de erro para o controlo sao desprezados), entao dividindo ( 5.15) por ( 5.16)

obtém-se uma estimativa da profundidade independente dos parametros das camaras

e das velocidades, 1.e., estaremos a medir %
T

pode ser medido sem ser efectuada nenhuma calibracao dos parametros intrinsecos

(este resultado é importante, pois

das camaras, a menos do seu posicionamento).

Por outro lado, se se utilizar apenas o segundo termo da equagao ( 5.15), estaremos

=7,
Z1.Z»

nalidade depende de f,v,.. Esta medida ¢é preferivel se a velocidade v, de translacao

a medir uma quantidade proporcional a , no entanto a constante de proporcio-
for constante, uma vez que a medida pode variar com v,.. O facto desta preferéncia
pode ser constatado através das Fig. 5.8 ¢ 5.7. Na eventualidade de se optar por
um controlo deste género, note-se que o facto das camaras nao se encontrarem no

centro de rotacao é irrelevante, pois o termo associado serd nulo.

Importa referir que as medidas efectuadas apenas contemplam o resultado para um pixel

em cada uma das imagens, pelo que efectuando uma média para todos os pontos das ima-
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gens para o caso da medida %1 obtém-se uma estimativa proporcional a profundidade
de todos os pontos visualizados
sl 2=
=0 Zz,.+27.. -
== Liitdei (5.19)
n

Em termos préticos, apenas os locais onde se encontram as arestas dos objectos apresen-
tam fluxo optico normal. Este facto introduz uma restricao muito forte caso se pretenda
utilizar o algoritmo de fluxo 6ptico normal, uma vez que os “pixels” correspondentes indi-
cados na Fig. 5.6 podem nao apresentar fluxo devido a auséncia de arestas nesses mesmos
pontos. Nesta situacao sera impossivel de medir correctamente as quantidades indicadas,
uma vez que ¢ necessario utilizar o fluxo desses dois pontos. Uma forma de ultrapassar
este facto pode passar pela utilizacao do fluxo afim, ja que desta forma para todos os
“pixels” da imagem ¢ possivel calcular o fluxo 6ptico. No entanto a introduc¢ao deste
método de calculo obriga a restringir o meio ambiente a superficies planares, nao sendo
no entanto critico, ja que as paredes do corredor podem ser aproximadas por planos.

De seguida vai-se generalizar o estudo do posicionamento das camaras. A ideia é
tentar que as restrigoes impostas até agora ao posicionamento das camaras nao sejam tao

restritivas como as actuais.

Simetria entre caAmaras Convergentes e Divergentes

Apés a andlise efectuada anteriormente, neste momento é importante generalizar outros
posicionamentos para as camaras. Pretende-se assim estudar qual o efeito da variagao
do angulo de vergencia das camaras, nas equacoes 5.15, 5.16, 5.17 e 5.18. Para isso
suponhamos que as camaras direita e esquerda podem ser posicionadas segundo um angulo
de vergéncia simétrico (rotagao do eixo y do referencial das camaras), dando origem a um
possivel posicionamento simétrico convergente ou simétrico divergente, conforme indicado
na Fig. 5.9. Da analise efectuada na sec¢ao anterior, apenas existe a necessidade de alterar
a equacao 5.14, de forma a incluir uma matriz de transformagao que representa a rotagao
no eixo y, para cada um dos referenciais, ou seja, M, = R. R, (Sv,,) e M; = R R, (v,).
onde v,4 ¢ um angulo de vergencia, assumido como sendo simétrico para ambas as camaras.

Verificou-se anteriormente para v,, = 0, que ¢ um dos casos mais simples, que as

equacoes H.15, 5.16, 5.17 e 5.18 dependem claramente das velocidades de rotagao
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[Esfera Vistade Cimal [EsferaVistade Cimal

CAmara Camara CAmara

Esquerda Esquerda Direita

=

Camara

Direita

Figura 5.9: Estudo do posicionamento das camaras para o caso convergente/divergente.
A esquerda apresenta-se o caso de v,y = 0 estudado na seccao 5.2, enquanto na Fig.
da direita temos o caso de um posicionamento simétrico divergente (v,, € [0,5[) ou
convergente (v,4 € [5,7[).

mesmo que as camaras se encontrem posicionadas sobre o eixo de rotacao, pelo que nao
¢ de esperar que estas se tornem mais simples para o caso de v, # 0. No entanto
analisando as equacoes apenas na presenca da velocidade de translacao e somando os
respectivos fluxos % obtém-se:

Vi [cos( vy, ) fr + sin(v,,)u] (Z1 < Zr)

e (u,v) + W (Su,v) = — T T (5.20)

Subtraindo os fluxos u obtém-se:

Vr [cos(vpy) fr + sin( vy, )u] (Z1 + Zr)

- (u,v) Su(eu,v) = 7 (5.21)
Somando os respectivos fluxos v obtém-se:
_ _ sin(v,y) Virv (214 Zr) _
U (1, v ) 1, V) = 5.22
0 (u, v) + 0 (S, v) 7 7 (5.22)
Subtraindo os fluxos v obtém-se:
; in(v,,) Vro (&2l + Zr
U (u, v) S0 (Su,v) = <:>Sln(‘v'0> ro (Sl + Zr) (5.23)

ANAS
Analisando as equacoes 5.20,5.21, 5.22 e 5.23, podemos verificar a seguinte propriedade:

(
(

u,v) v (s, v) VAR=YAL
u,v) + v (@u v)  Zl+Zr

(1, v) + y(Su,v) 0,

5.24
ur('lb, 17) <:>12,1((:)u7 'U) U, (3 )
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cujo resultado nao depende do angulo de vergéncia (esta equagao é valida para todos os

pontos a excepcao de alguns pontos u da imagem e posicoes de vergencia que dao origem

a uma divisao por zero, por exemplo, para o caso de v para v,, = 0 ou v, = 7, e para o

ou v,y = 27). Este resultado ¢ demasiado abrangente

us

caso de u para u = 0 quando v,, = 5

e importante e dele podem ser tiradas as seguintes conclusoes, se forem excluidos os casos

singulares:

e na presenca apenas da velocidade de translacao, com base no fluxo medido em
posicoes correspondentes de ambas as imagens, pode-se estimar sempre o valor dado

pela eq. 5.24.

e a profundidade é medida segundo o eixo optico das camaras e o posicionamento

deste depende do angulo de vergéncia.

e o valor medido ¢ independente da posicao de vergéncia das camaras, logo estas

podem ser convergentes ou divergentes.

Um outro processo onde pode ser utilizado este mesmo principio de posicionamento
das camaras é o de seguimento de objectos no espaco tridimensional.

A titulo final, pode-se utilizar um sistema de visao activa normal para efectuar acc¢oes
de navegacao, apesar de este nao verificar na totalidade as restricoes do sensor esférico

virtual.

5.3 Navegacao com duas camaras

Com base no descrito anteriormente, o primeiro processo de navegacao que foi testado
usa duas camaras posicionadas simetricamente relativamente ao eixo de rotacao do robot

como indicado na Fig. 5.10. Tomando como base os seguintes factos:

e o movimento de rotacao do robot deve ser controlado para evitar o choque com as

paredes do corredor

e a velocidade de translacao do robot pode ser controlada se for desejavel, no entanto

nao é um caso critico
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Camaras convergentes Camaras Divergentes

Velocidade 3

> \ ’

l l /1Velocidade3d

dl

Sinais de fluxo diferentes Sinais de fluxo diferentes
Esquerda + , Direita - Esguerda- , Direita +

Sistema deve rodar para a esquerda em ambos 0s casos

Figura 5.10: A figura mostra um exemplo, onde a plataforma movel deve rodar para a
esquerda, pois o fluxo do lado direito é superior em modulo ao do lado esquerdo. Utilizando
a estratégia de posicionamento e de controlo, é indiferente se as camaras estao numa
posicao convergente ou divergente.

definiu-se o sinal de “feedback” que controla a velocidade de translacao como
Ffeed = Z Viu?z 4+ 02 (5.25)

Este sinal é o modulo do fluxo optico, que fornece informacao sobre os objectos textu-
rados que estejam a ser visualizados. Assumindo uma textura homogénea e no caso do
movimento ser elevado, provavelmente existem muitos objectos em linha de vista, pelo
que sera mais cauteloso abrandar a velocidade de translacao.

Para efectuar o controlo do movimento de rotacao do robot, efectua-se o célculo indi-
cado pela eq. 5.24 para cada pixel. De seguida somando o valor desse calculo para véarios

“pixels” obtém-se:

ku ky Uy (u,0)+ iy (—u,w) ku kv Tl— T
zll:_ku ZU:—/% Uy (w,0) =y (—u,w) Zu:—ku Zv:—k

Hfeed = = e 2 dr 5.26
fee Rk + 1) % 25ko+1)  Qakat1)*(2uk,+1) (5.26)

Para as experiéncias realizadas para testes neste capitulo, o algoritmo de célculo do fluxo
6ptico utilizado é o método afim. Com base no sinal obtido através da eq. 5.26 um
dos algoritmos de controlo da velocidade angular que se pode elaborar para a plataforma
movel encontra-se indicado na Fig. 5.11.

A Fig. 5.12 apresenta o sistema de eventos discretos de modo a permitir controlar a

velocidade de rotacao do robot mével. Este sistema discreto é necessario, pois a estimacao
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Sistema adquire sinais
de entrada utilizando as
imagens

Sim Robot roda para
HFeed > Limiar - " aesquerda

lNao

o Sim Robot rodapara | |
HFeed< -Limiar

Robot apenas

efectua movimentos
translacionais

Figura 5.11: Algoritmo de controlo para determinar quando ¢ que a plataforma madvel
deve efectuar movimentos de rotacao. A velocidade de rotacao ¢é estipulada através duma
constante proporcional, i.e., w, = wy + k, (HFeed < Limiar).
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dos sinais de erro do sistema apenas sao efectuadas quando o robot mével apresenta uni-
camente velocidade de translacao. O estado 0 serve para garantir esta condicao, enquanto
no estado 1 se executa o plano de controlo. O processamento das imagens é efectuado a
25H > para ambas as camaras e o controlo da plataforma mével a 2H » durante o estado 0

Definindo a funcao de erro como:

Clirans. = (Ffeeddi’reitu + Ffeedesquerda> <:>Fwdesejudo (527)

pode-se usar um controlo baseado num controlador expresso por:

m
uln] = kye[n] + k;: > eln k] + kq (e[n] ©eln ©1)) (5.28)
k=0
onde os parametros k,, k; e kg sao ajustados experimentalmente.

A saida do controlador é utilizada para comandar a velocidade de translacao, a menos
de uma constante obtida através de uma calibracao experimental. Esta calibracao foi
efectuada para permitir controlar o veiculo dentro de certos limites de velocidade. Note-
se que o sinal u[n] comanda a saida em velocidade do sistema relativamente a um valor
pré-estabelecido, i.e., se u[n] = 0 a saida nao sera nula.

Dos teste efectuados com esta configuracao nunca se obtiveram resultados praticos
satisfatorios, devido a velocidade de rotacao, pelo que se passou a configuracao descrita

na proxima seccao.

5.4 Navegacao com duas camaras e espelhos

5.4.1 Espelhos como simuladores de varias camaras

A téenica de navegacao baseada em espelhos, usa a configuracao indicada na Fig. 5.14.
Associado a cada camara existem dois espelhos, que simulam dois pontos de vista apro-
ximadamente do mesmo local. Considerando que as paredes do corredor sao planares
(i.e. pequenas dimensoes da parede podem ser aproximadas por um plano), com base nos
sinais de “feedback” detectados em cada um dos espelhos, obtém-se uma medida que esta

relacionada com o angulo de posicionamento do plano em relacao ao sistema de medi¢ao
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Modelo para o controlo da velocidade angular

a()c@@ﬁ ‘,

o3

Zu:{qor a1 ,(XZ 1(13}

Descricao dos Estados
0: Plataforma mével apenas se movimenta com velocidade translacional
1: Controlo da velocidade angular do robot mével

Descricao dos eventos

ap: Estima as entidades angulares em causa enquanto o robot apenas efectua
movimentos de translacao. Esta estimativa é confirmada através da aquisi¢ao
de varias amostras do sinal, uma vez que o processamento das imagens
funciona a 25H z enquanto o controlo da plataforma movel é executado a
cadencia de 2H z. O sinal H Feed é obtido através da média das varias
amostras efectuadas.

aq: Inicia o controlador da velocidade angular do sistema

a9 Aguarda um tempo fixo pré-estabelecido, T

a3z: Envia a plataforma movel um comando para esta executar apenas
movimentos translacionais

Figura 5.12: Modelo do sistema de eventos discreto para o controlo da posicao angular
do robot movel.
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Figura 5.13: Sistema de navegacao experimental com quatro espelhos. Utiliza uma placa
de aquisi¢ao com dois processadores digitais de sinal.

(conforme pode ser visto na Fig. 5.15). Esta relacao depende do modelo geométrico asso-
ciado aos espelhos em conjuncao com a camara, e aos angulos dos espelhos relativamente
a camara.

Desta forma é possivel decidir se o robot maével esta ou nao em rota de colisao com a
parede.

Utilizando a configuracao indicada na Fig. 5.14, pode-se verificar que o sistema ¢é
simétrico, pelo que apenas é necessario analisar uma das camaras. Considere-se para isso

a Fig. 5.15. Indicando os sinais medidos em cada imagem dos espelhos como:
1. MMRU - fluxo éptico medido no espelho de proa na imagem da direita
2. MMRD - fluxo 6ptico medido no espelho de popa na imagem da direita
3. MMLU - fluxo 6ptico medido no espelho de proa na imagem da esquerda
4. MMLD - fluxo 6ptico medido no espelho de popa na imagem da esquerda

uma estratégia de controlo para este caso, que pode ser utilizada é a seguinte (apenas

considerando as estimativas da zona direita):

1. Se || MMRU &MMRD || < limiar ENTAO efectua movimentos de translagio ou

de rotacao para a esquerda
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Configuracao do sistema de navegacao com espelhos

_--T
|
:
\

Velocidade 3D

AX

i~
Velocidade 3D | -

Ax "\ 2 Espelhos

AX \\\\\\ /-
Velocidade 3D

- = - -

Cémara Esquerda

©

®

Sinal do Fluxo Medido

Camara Direita

! ox

Velocidade 3D

Figura 5.14: Nesta Fig. para simplicidade de desenho nao se representou a camara real
através do modelo de perspectiva geométrica, apesar de este ser o modelo correcto.

Parede

Parede

1 camara o
direita L
2 Espelhos

Posi¢ao fina P

Movimento
Posi¢ao Inicia em frente

Figura 5.15:
sistema

MMRU-
Medida no espelho
de proadadireita

MMRD-

Medida no espelho
de popadadireita

Identificacao dos sinais medidos nos espelhos associados a camara direita do
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‘ Sistema adquire sinais
de entrada utilizando as
‘ imagens

-—

Sim Robot roda para
HFeed L> Limiar

_ Raobot apenas
Nao efectua movimentos
translacionais

PARA O ROBOT Sim - Neo Robot roda para

Figura 5.16: Algoritmo de controlo para determinar quando é que a plataforma madvel
deve efectuar movimentos de rotacao para o caso dos espelhos.

2. Se MMRU & MMRD > limiar ENTAO efectua movimentos de rotacio para a

esquerda

3. Se MMRU &MMRD < &limiar ENTAO efectua movimentos de rotacio: para
a esquerda ou direita (depende das medidas efectuadas nas imagens da camara

esquerda do sistema)

Definindo H feedR = MM RU SMMRD e H feedl = MM LU &M MLD o algoritmo
global de funcionamento incorporando as estimativas obtidas das quatro imagens pode
ser o descrito através do fluxograma representado na Fig. 5.16. Salienta-se para o facto
de neste caso a velocidade de rotacao ser constante bem como a velocidade translacional.
O algoritmo de controlo apenas decide qual das acc¢oes a tomar.

O sistema de eventos discretos é o indicado na Fig. 5.12. No estado 1 é utilizada
a estratégia de controlo indicada anteriormente, enquanto no estado 0 sao adquiridos os

sinais de medida necessarios a este método de controlo, tal como descrito na Fig. 5.12.
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Figura 5.17: Evolucao da posicao Y versos X do robot.

O fluxo 6ptico é medido de igual modo ao processo sem espelhos, i.e. mede-se a
componente de fluxo segundo a horizontal. No entanto, a diferenca neste caso encontra-se
no processo utilizado. i.e. essa componente é medida através dum processo de correlacao

unidimensional que detecta o deslocamento horizontal entre imagens consecutivas.

5.5 Resultados Simulados e Experimentais

Nesta seccao apresentam-se os resultados simulados/praticos dos dois processos. O pri-
meiro processo foi implementado tanto em simulacao como numa situacao real, no entanto
os resultados com o equipamento existente nunca chegaram a ser suficientemente satis-
fatorios, pelo que nao sao aqui apresentados. Quanto ao caso da navegacao com quatro
espelhos, nao foi efectuada simulacao, pelo que apenas se apresentam os resultados obtidos

numa situacao real, que demonstram com sucesso o sistema de navegacao.

5.5.1 Resultados simulados

Para validar a primeira estratégia, foi desenvolvido um robot mével simulado, com parametros
idénticos ao robot real, com a capacidade de gerar imagens do local onde se encontra po-

sicionado através dum programa de “ray tracing” [Povray Team]. O meio ambiente é
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Figura 5.18: Velocidade angular do Robot para o caso da Fig. 5.17.

programavel, e independente do processo, e neste caso especifico foi programado um corre-
dor virtual. O robot movel apenas pode ser controlado em velocidade, e possui um modelo
dum sistema de 1* ordem com uma constante de tempo programavel. A cena visualizada
pode ser alterada pelo utilizador, para isso é necessario alterar o ficheiro que descreve a
cena, sem maiores alteracoes. O simulador foi desenvolvido em sistema Unix, e segue uma
filosofia de cliente/servidor. Permite varios utilizadores ligados simultaneamente até um
maximo de 4 (este valor apenas ¢ limitado pelo poder de cdlculo da maquina, uma vez que
o programa de “ray tracing” é computacionalmente pesado). Para o cliente utilizar o si-
mulador basta usar uma ligagao por “sockets” num determinado porto [FreeBSD Team].

O interface é semelhante ao duma “shell” através do uso de comandos pré-definidos.

Nos seguintes exemplos, o robot navega num corredor, onde as paredes interceptam-se
em triangulo, num ponto mais a frente do robot (nota: o referencial do robot simulado
¢ diferente do referencial da Fig. B.1, i.e., esta rodado de 90° no sentido do ponteiro
do reldgio, e a orientacao do robot é medida relativamente ao eixo dos Y'). O tempo de
amostragem ¢é neste caso de 0.2 segundos, o "setup” inicial é Vrg,ig, = 10.0°, Virgie s =
©10.0° e a posicao inicial do robot de (X, Y, 6) = (0.0,0.0, <10.0°), o que levaria o robot
a colidir com a parede, se este segui-se em frente. A Fig. 5.17 mostra a evolucao da

posicao do robot para o caso do processo de navegacao sem espelhos. Na cena de teste,

o angulo maximo admitido era neste caso de 45°, caso contrario o sistema era incapaz
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Figura 5.19: Imagens de ambas as camaras nos seguintes tempos de amostragem: 4, 87,
102 e 180, para o caso de navegacao sem espelhos.
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Figura 5.20: Medidas de “feedback™ versos os comandos enviados para o robot, Comandos
(0)- frente (-10)- direita (10)- esquerda (tempo = 0.5s), para o processo com espelhos.

de se reorientar correctamente. Na Fig. 5.18 encontram-se as respectivas velocidades

angulares do robot, enquanto na Fig. 5.19 encontram-se representadas algumas das

imagens adquiridas ao longo do processo de navegacao.

5.5.2 Resultados experimentais

Nas Figuras 5.20, 5.21, 5.22, 5.23, 5.24 ¢ 5.25 encontram-se representados os resultados
para o caso do algoritmo de navegacao com quatro espelhos, para um dos testes efectuado.

As Fig. 5.21 e 5.20 representam os sinais que foram gerados para este processo.
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Figura 5.21: Medidas dos sinais MMLU/MMLD e MMRU/MMRD respectivamente (tem-
po de aquisic¢ao 0.08s ou seja 12.5Hz), para o caso da navegacao com espelhos.
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Figura 5.22: Navegacao com espelhos (1¢ parte - imagens exteriores)




Figura 5.23: Navegacao com espelhos (2 parte - imagens exteriores)
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Figura 5.24: Navegac¢ao com espelhos (1% parte - imagens interiores)
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Figura 5.25: Navegacao com espelhos (2% parte - imagens interiores)
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Capitulo 6

Conclusoes e trabalho Futuro

6.1 Conclusoes

Nesta tese pretendeu-se implementar alguns processos visuais, utilizando técnicas de visao.
Concretamente o trabalho foi sendo definido a medida que o tempo foi decorrendo, tendo
no entanto como objectivo principal o desenvolvimento de um sistema que fosse capaz
de navegar num corredor. As solucoes deveriam a partida utilizar fluxo 6ptico normal
sobre imagens log-polar. Como ¢é evidente, sabe-se a priori, que o fluxo 6ptico normal
¢é ruidoso, e quando utilizado sobre imagens log-polar os sinais dai provenientes tornam-
se ainda mais dificeis de tratar. Estes sinais sao dependentes dos parametros utilizados
na transformacao log-polar, uma vez que esta transformagao funciona como um filtro que
deve ser ajustado para uma determinada gama. Devido ao ruido associado ao fluxo optico

normal, o sistema nunca chegou a funcionar correctamente através desta téenica.

O passo seguinte passou pela introducao do fluxo afim sobre as imagens log-polar. O
processo de navegacao passou a ser mais estavel, devido ao fluxo afim minimizar global-
mente a restricao do brilho, captando assim a tendéncia do movimento. O facto do modelo
associado ao fluxo afim, ser definido para superficies planares, nao ¢ uma restricao severa,
uma vez que a aproximacao ¢ valida se as camaras estiverem a visualizar uma area rela-
tivamente grande da parede. Este processo funciona no entanto com algumas restricoes,

devido ao problema da textura necessitar de ser aproximadamente igual em ambas as
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paredes.

Finalmente. o sistema, que actualmente se encontra desenvolvido. e com resultados
satisfatorios, utiliza uma técnica baseada em dois espelhos de modo a podermos comparar
nao o fluxo entre as duas paredes, mas duas quantidades do fluxo medido sobre a mesma
parede. Desta forma desacoplamos o problema da textura, e o processo torna-se assim
estavel. E verdade, que ficam ainda alguns problemas por resolver, nomeadamente o
problema da velocidade, isto porque a data o sistema tem dificuldades em navegar a uma
velocidade superior a que consegue actualmente (230mm/s). Outros problemas que se
podem apontar a esta técnica, tém a ver com a questao da continuidade das inclinacoes
da parede (nao funciona com angulos rectos), e com o angulo inicial com que o sistema
inicia o processo, que nao pode ser superior a uma inclinacao de 35°.

Quanto a deteccao do FOFE e realinhamento da camara de acordo com o vector de
velocidade de translacao do robot, ja foram previamente apresentadas as respectivas con-
clusoes, no entanto apenas seria importante de referir, que apesar de funcionalmente o
processo apresentar um bom desempenho, a sua utiliza¢gao num sistema pratico tem pouca
ou nenhuma utilidade. Isto porque a partida., ao se iniciar o movimento do robot, sabe-se
quais sao os parametros do movimento, pelo que o FOFE nao vem apresentar nenhuma
informacao valiosa ao processo. Uma das aplicacoes, em que talvez possa vir a ser 1til,
seria a de estabilizar a imagem relativamente a pequenos “micro-movimentos” da camara,
devido aos movimentos mais bruscos do robot, no entanto, para efectuar esta tarefa, era
necessaria uma elevada precisao no calculo do FOE, o que estd longe de ser o caso ( o
processo actual apresenta em média erros de 10%). No entanto nao deixa de ser uma
aplicacao interessante, como mostram as mais recentes camaras de filmagens aéreas (a
estabiliza¢ao nao é como é ébvio feita por imagens, mas por inclinémetros).

Em conclusao:

e a resolucao das imagens log-polares é inferior a resolucao das imagens cartesianas,
permitindo assim ganhar tempo para efectuar mais calculos, no entanto a que ter
em conta, o processo de transformacao, pois em termos praticos, a transformacao
requer tabelas, o que do ponto de vista computacional significa um maior nimero

de acessos a membdria,
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e o processo visual de navegacao com fluxo 6ptico normal revelou-se instavel, devido

aos erros associados ao fluxo normal,

e a navegacao com os espelhos ¢ estavel, no entanto, como tudo, pode ainda ser

bastante melhorada,

o a deteccao do FOFE ainda nao ¢ suficientemente precisa para poder ser utilizada na

resolucao de problemas mais praticos e de maior utilidade,

e quanto as técnicas de deteccao do fluxo optico, pessoalmente, acho que enquanto
nao for resolvido o problema da estabilidade, isto ¢, ter a certeza que o pixel (u,v) se
movimentou mesmo de uma velocidade (v,, v,), tudo pode acontecer, e pessoalmente
sou mais a favor de fluxo baseado em técnicas de correlagao, do que técnicas baseadas

na restricao do brilho.

6.2 Trabalho futuro

Relativamente a trabalho a desenvolver futuramente, no caso da navegacao auténoma,
gostaria primeiro de salientar, que normalmente um ser humano quando se desloca num
meio ambiente, utiliza como referéncias pontos de interesse - “landmarks” -, sons, etc.
Como o que nos interessa, ¢ a utilizagao da visao, para efectuar navegacao, se decidirmos
enveredar por este caminho, o problema, neste caso, consiste em saber como sao selec-
cionadas essas “landmarks”. E evidente, que na escolha das “landmarks” reside a chave
do problema, uma vez que seleccionada uma “landmark”™, pode-se impor como objecti-
vo, chegar o mais perto possivel, ou manter uma distancia constante, etc. A vantagem
deste processo, advém do facto de a nivel do processo visual, poder ser resolvido com
correladores, o que é um processo bem mais estavel do que o fluxo éptico, se bem que
mais dispendioso computacionalmente, e aqui sim, as imagens log-polar podem desempe-
nhar um papel preponderante, conforme ja foi provado por trabalhos desenvolvidos por
[G. Sandini e C. Capurro 95]. Dos varios problemas que esta filosofia possa apresentar,
um esta relacionado com a estimacao da distancia da base movel a “landmark”. As pes-

soas que ja trabalharam em “tracking”, das quais eu faco parte, sabem perfeitamente, que
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¢ necessario uma elevada precisao a nivel do posicionamento dos motores de vergencia, e
de pan do sistema que tenta efectuar o tracking. Um outro factor critico, encontra-se a
nivel da sincronizacao de processos, tais como, ler a posicao do "encoder” o mais préoximo
possivel do momento de aquisicao da imagem, uma boa calibracao, etc. O engracado, é
que relativamente a estimacao da distancia a “landmark”, esta poder ser dada apenas por
uma camara onde o zoom seja controlado de modo a manter constantes as dimensoes do
padrao na imagem. Desta forma a distancia a “landmark” seria dada em funcao da po-
sicao do motor de zoom da camara, eliminando assim os problemas inerentes a utilizacao
da triangulacao a quando da utilizacao das duas camaras. Existem como é evidente,
problemas a nivel do tracking da “landmark”, que tém a ver com o ponto de vista da
camara relativamente a “landmark”. Quanto ao processo de escolha da “landmark™, é
algo que a nivel computacional é “transcendental”, pois requer inteligéncia por parte da
maquina (14 chegaremos, mas talvez infelizmente, ndo na minha geragao). No entanto,
uma das possibilidades para a seleccao das “landmarks”, pode passar pela simulacao de
dois ouvidos, de modo a implementar processos de sacada activados sonoramente. Este
pode ser de facto um caminho a seguir, integrar processos auditivos em conjun¢ao com
processos visuais, uma vez que no caso dos seres humanos, podemos verificar que eles se

encontram estritamente relacionados.



Apendice A
Definicoes e convencoes

Neste trabalho sao usadas as seguintes notagoes:

(u,v) - referéncia a coordenadas cartesianas

(1,7) - referéncia ao fluxo éptico no plano cartesiano

(p,0) - referéncia a coordenadas polares

(p, 9) - referéncia ao fluxo Gptico no plano polar (ou plano retinal)

(n,0) - referéncia a coordenadas log-polares (num dominio continuo)

n,0) - referencia ao fluxo 6ptico no plano log-polar (por vezes designado plano cortical
7 J o o

referéncia a coordenadas log-polares (num dominio discreto)

—

I

-2

~——
|

referéncia ao fluxo dptico no plano log-polar (por vezes designado plano cortical)

—

.

D

~—
|

f - distancia focal da camara

s, - factor de escala na direccao u do plano cartesiano

s, - factor de escala na direc¢ao v do plano cartesiano

fr = f.s, - distancia focal na direccao do eixo u do plano cartesiano
fy = f.s, - distancia focal na direccao do eixo v do plano cartesiano

[X,Y, Z] - coordenadas tridimensionais no referencial camara
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i - niimero imagindrio (i = /<1)



Apeéendice B
O Sistema do Robot Modvel

O robot mével utilizado no trabalho é designado por ROBUTER [Robuter 92]. Os movi-
mentos executados pela plataforma mével advem de dois motores DC associados a cada
uma das rodas motoras. Os movimentos permitidos por esta configuracao encontram-se
representados na Fig. B.1. O controlo dos motores é efectuado através dum sistema
de multiprocessamento baseado no processador 68020, instalado na plataforma mével. A
unica responsabilidade do PC que controla o robot, é a de enviar os parametros do mo-
vimento que se pretende executado. Os movimentos representados na Fig. B.1 podem
ser divididos em trés grupos: translacional (sem velocidade angular), rotacao em torno
do centro do eixo central representado na fig. pelo ponto RC (sem velocidade linear),
e movimentos compostos. Para definir um dos trées movimentos descritos, além de ser
necessario indicar a velocidade angular e linear, é também necessario indicar a duragao

do movimento.

Tipo de Velocidade Linear | Velocidade Angular | Trajectoria | Tempo de duracao

Movimento (mm/s) (mrad/s) Raio (unidades de 40ms)
translacional | £1000, ..., £50,0 0 0 >0
rotacional 0 +1000, ... £ 100,0 0 >0
composto +1000, ..., £50,0 | 41000,...£100,0 | > 400mm >0

Tabela B.1: Parametros para controlar a velocidade da plataforma movel
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v>0
rw=0
T
v>0 3 v>0
w>0 — |  w<0
Y I RC
; v<0
v<0 v<0 w>0
w<0 w=0

Figura B.1: Movimentos possiveis de serem executados pela plataforma movel. w é a
velocidade angular, v é a velocidade linear, r é o raio da trajectoria e 6 o angulo de
orientacao.

Os valores validos para as velocidades e duracao do movimento dependem do tipo de
movimento a executar, e sao representados na tabela B.l. Se o movimento é do tipo
composto, o raio e o arco da trajectoria podem ser obtidos através das seguintes relacoes

(T designa o tempo disponivel para executar o movimento):

vlmm/s] | 4

rlmm) = W (B.1)
Omrad] = % (B.2)

Os movimentos descritos até esta altura, sao baseados num controlo em velocidade, e
podem ser substituidos ou parados a qualquer momento por outro movimento com outros
parametros. A transicao entre os movimentos é controlada pelo sistema de multiproces-
samento, assegurando um movimento global suave do robot.

As seguintes linhas sao exemplos de comandos que podem ser enviados a plataforma

movel, permitindo executar um controlo em velocidade:
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Figura B.2: O sistema de navegagao autonomo com o sistema de visao activa, para de-
senvolvimento de tarefas baseadas em informacao visual.

1. usando um movimento composto: "MOTV LA V=100 W=100 T=50";
2. usando um movimento de rotacao pura: "MOTV LA V=0 W=100 T=50";
3. usando um movimento linear: "MOTV LA V=100 T=50".

Outro tipo de movimentos possiveis, sao os baseados no controlo da posicao da plata-
forma maovel. Neste caso, os parametros especificados, definem a distancia que cada uma
das rodas motrizes devem percorrer, e o tempo em que elas devem executar essa tarefa
(em unidades de 40ms)

O préximo comando exemplifica uma das formas deste controlo posicional, executando

neste caso um movimento de rotacao em torno do ponto RC"
1. "MOVE P RC=-200,200 P=100".

Na Fig B.2 encontra-se representado o sistema fisico.
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Apéndice C

Cinematica dos sistemas autonomos

utilizados

Nesta seccao, é desenvolvida a cinemdtica de posicao/velocidade directa/inversa, para
determinar a posicao e orientacao dum sistema de visao activa montado num robot movel.
O objectivo principal, é a obtencao das expressoes do fluxo induzido a nivel das imagens

de uma camara sob a influéncia dos movimentos dos graus de liberdade disponiveis.

C.1 Introducao

Em termos de analise da cinematica, pode-se considerar o robot como sendo constituido
por corpos rigidos ligados entre si (a esta ligagao também se chama de junta ou juncao),
que possuem capacidade de se movimentarem. Para descrever as relacoes de translacao e
rotacao entre ligagoes adjacentes, Denavit, e Hartenberg (DH), propuseram um método
que automaticamente estabelece a matriz de relacao entre dois referenciais duma cadeia
de referenciais [IK.S.Fu 87]. Para um maior esclarecimento do que se segue, suponha-se
que se possui n+1 referenciais, numerados de 0 a n, e represente-se um referencial genérico

como o i-ésimo referencial.
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C.1.1 Transformacgoes entre referenciais

Com este método, cada sistema de coordenadas pode ser estabelecido e determinado

através de tres regras basicas:
1. O eixo Z;_; pertence ao eixo de movimento da i-ésima juncao.

2. O eixo X; é normal ao eixo Z; i, e o seu sentido aponta do eixo Z; {, para fora.

3. O eixo Y; completa o referencial através da regra da mao direita.

A representacao de DH dos referenciais associados aos corpos rigidos, dependem de
quatro parametros associados a cada junta. Estes quatro parametros descrevem com-
pletamente cada junta, seja ela prismdtica (translaciona na direccao do eixo Z) ou de

revolucao (apenas roda em torno do eixo Z), e sao definidos da seguinte forma:

1. #; é o angulo da juncao do eixo X,;_; para o eixo X;, medido a partir do eixo Z;_;

(utilizando a regra da mao direita).

2. d; é a distancia medida da origem do (i &1)-ésimo sistema de coordenadas ao longo

do eixo Z; 1, até a intercepcao dos eixos Z; | e X,.

3. a; é a distancia desde o ponto de intercepcao dos eixos Z; | e X, até a origem do
i-ésimo referencial medida ao longo do eixo X; (ou a distancia mais curta entre os

eixos Z;_1 e Z;).

4. «a; é o angulo medido do eixo Z; 1, para o eixo Z; em torno do eixo X; (usando a

regra da mao direita).

A partir do momento, em que cada referencial se encontra estabelecido, obedecendo
as regras do método DH, pode-se usar a matriz homogénea de transformacao entre dois
referenciais consecutivos, por exemplo, o #-ésimo e o (i-1)-ésimo referencial. A matriz que

relaciona os dois referenciais é dada por:
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cost; <“cosq;sind;  sina;sind;  a;cosb;

sinf; cosq;cosll;  Ssina;cosf;  a;sinb;

A = (C.1)

0 sin oy COS d;
0 0 0 1
onde «;, a;, d; sao constantes, enquanto #; é uma variavel associada as juncoes de revo-
lucao.
No caso da juncao ser prismatica, a variavel da juncao é d;, enquanto a;, a; e 8; sao
constantes.

A transformacao inversa pode ser calculada através de:

cos 8; sin 6; 0 s,

&Scosa;sinf;  cosaqpcosl;  sina;  <d;sinq;

A= (C.2)

sinq; sinf; ©sinq; cosl; coscq; <d;cosq;

0 0 0 1

A relacao entre o referencial final, e o primeiro referencial, pode assim ser dada através

da relacao da matriz de cinematica directa:

0 04 1, =1

A, ="A1 Ay L "TA, (C.3)
e para a transformacao inversa:

n/—l() =" 44,1,1 ..... 2A1.1A0 (C4)

C.1.2 Relagoes de velocidade

Nesta seccao é apresentada a forma de relacionar as velocidades associadas a cada refe-

rencial, de modo a poder calcular a velocidade num determinado ponto dum referencial.

Aproximacao geométrica

Na representacao de DH, a matriz que relaciona os referenciais 0-ésimo e i-ésimo, pode

ser escrita da seguinte forma:
ORi Odi
°4; = (C.5)
0 1
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onde ’d; representa a relacao de deslocamento do referencial i-ésimo, e °R; representa a
sua orientacao.

A aproximacao geométrica, é baseada no produto vectorial (veja-se a seccao C.4), i.e.,
se um corpo associado com um referencial, se movimenta com uma velocidade angular
@; e uma velocidade linear @;, um ponto P = [X,Y, Z]%, no i-ésimo referencial terd uma
velocidade

—

esta velocidade pode ser expressa no 0-ésimo referencial através da matriz de orientacao
0R7: . .
contudo, notando que no caso em que R é uma matriz ortogonal, verifica-se a seguinte
relacao,

R(dxb) = (Rd) x (RD). (C.8)
e porque, na representacao de DH, a rotacao é efectuada em torno do eixo Z;, e a translagao

também é segundo a direccao do eixo Z;, a velocidade P, pode ser expressa no 0-ésimo

referencial como:
5 1~ 0 T 0 S0 T
Py=[| @ | (°Ri.[0,0.1]") x ("Ri.P3)+ || @ || "Ri.[0.0.1] (C.9)

mas "R; [0, 0, 1]T representa o eixo Z; no 0-ésimo referencial, e "R;.P; pode ser expresso
como YA, [P 1" &Y d;.

No caso de um ponto genérico pertencente ao n-ésimo referencial, a influéncia das
velocidades associadas ao i-ésimo referencial na velocidade do ponto genérico é dada por

(expressa no 0-ésimo referencial):
Bo=ll @ 1| (2 x (CAPT AT <2 d)) + |1 51| Z (C.10)
esta relagao torna-se mais simples se o ponto P for [0,0,0]",
Py =G || (2 x (d, <2 d)) + 1 @ || (C.11)

Pode também ser necessario saber a velocidade angular resultante, devido as varias

velocidades angulares associadas aos referenciais. As velocidades angulares podem ser
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somadas se forem expressas relativamente ao mesmo referencial. Descrevendo todas as

velocidades no 0-ésimo referencial e definindo a sua soma como wf)’”,, entao teremos:

—=all = 0 = 0 - ¢
Gyt =G0+ Ry +... + RLG, (C.12)
mas como estamos a usar a representacao DH, esta relacao pode ser descrita por
~all = - -
U =G+ Z | Bl 4 2 (| Bl (C.13)

tal como para a velocidade linear ;.

Suponha-se agora, que se pretende saber a velocidade linear ¥ e a velocidade angular &
de qualquer ponto do n-ésimo referencial, relativamente ao 0-ésimo referencial em fungao
das velocidades angulares de cada referencial. Basta para isso somar as velocidades linea-
res e angulares, descritas todas num mesmo referencial, por exemplo, o 0-ésimo referencial

(U5;,° ;). Se a i-ésima junta é de revolugao, entao a sua influéncia é dada por

(C.14)
. 0 T T .0 4.
5 [ Zix (°A,[PF.1)" <0 d;) |
[ Z J
se a junta for prismatica entao:
07—*
_:' = J;.y;
- C15
Z (C.15)
J; =
0

Adicionando todas as influencias e denotando ¢; como w: ou v; se a junta for de

revolucao ou prismatica respectivamente, entao

. qo
T, : (C.16)
qi

I=[J ... I (C.17)
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Aproximacao analitica

As relacoes de velocidade, podem ser obtidas analiticamente, através da definicao da
derivada, i.e., pode-se estimar X,Y, Z de qualquer ponto, referenciado a um referencial,
se se souber o incremento infinitesimal na posicao desse ponto. Em termos matemaéticos,

definindo as funcoes:

P,(t=0)=[X.Y,Z1];
ﬁo(t = O) =0 44,1(00, e ,97j7(l(), PR dj)ﬁﬂ(f = O)
ﬁo(f = At) =0 44,7,(00 + A'[LUO ..... 97 + Atvu“ d(] + Atl’o, ey dj + Atl'])ﬁn<t == O)

(C.18)
apenas ¢ necessario usar a definicao da derivada para calcular a velocidade:
L Bt=At) eB(t=0)
Pyt =0) = Aliglo N (C.19)

A velocidade angular poderia também ser calculada, e o resultado final é idéntico ao

expresso em  C.13.

C.2 Cinematica (directa e inversa)

Nesta seccao, apresenta-se dois exemplos, de acordo com os sistemas usados no desen-
volvimento dos trabalhos apresentados nesta tese. Relembrando as regras explicadas na
seccao (C.1.1, a representacao de DH, enquanto sisteméatica, permite ainda assim algum

grau de liberdade na escolha de alguns parametros.

C.2.1 Caso do sistema de visao activa

A primeira configuracao usa um sistema de visao activa, num robot mével. Os referenciais
encontram-se representados na Fig. C.1. O Robot mével pode efectuar movimentos de
translacao e rotacao com as respectivas velocidades v, e w,. O sistema de visao activa
possui quatro graus de liberdade, i.e., Pan, Tilt e vergencia com velocidades angulares

respectivas wy,, Wy € Wep € We.
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Figura C.1: Referenciais do sistema de visao activa e do robot mével. de acordo com a

representacao de DH.
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Os parametros do método de Denavit e Hartenberg para a camara da esquerda sao

assim dados por (desde os referenciais de baixo para os de cima):

0 0 Ac 0 0 wr O
0 0 0 o o0 0 W
0 0 Dn 0 0
0 90° At 0 6On w, O (C.20)
90° 0 0 Ab 0t wt O
<90 «90° «De 0 0 0 0
| <907 <902 0 0 fcl wel 0]
onde as colunas representam respectivamente:
1. 6;
2. Q;
3. a;
4. d;
5. variavel da posicao angular (relacionada com o (i <1)-ésimo ref.)
6. variavel da velocidade angular (relacionada com o (i <1)-ésimo ref.)
7. variavel da velocidade translacional (relacionada com o (i <1)-ésimo ref.)
e para a camara da direita:
0 0 A 0 0 wr 0|
0 0 o 0 0 0 W
0 0 0 Dn 0 0 0
0 90 At 0 On wn 0 (C.21)

90° 0 0 Ab 6t wt 0
<90° «90° De 0 0 0 0
<90° «90° 0 0 Bcr wer 0
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As matrizes para os referenciais da camara da direita sao dados neste caso por:

1 00 0
010 0 ‘
YA = (C.22)
00 1 Ac ’
000 1
1 00 Dn
] 010 0 |
Ay = (C.23)
001 0 ’
000 1
cos(n) 0 sin(fn) 0
24, — sin(@n) 0 <cos(@n) 0 (C.24)
0 1 0 At ‘
0 0 0 1
Ssin(ft) <cos(ft) 0 ©Ab sin(0t)
34, = cos(Tt) osin(Tt) 0  Ab cos(ft) (C.25)
0 0 1 0
0 0 0 1
0 0 1 0
<1 0 0 0
T4 = (C.26)
0 &l 0 Dec
0 1
sin(fer) 0 cos(fer) 0
S, = scos(@er) 0 sin(fer) 0 (C.om)

0 &l 0 0
0 0 0 1
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Cinematica directa

Usando a propriedade C.3 pode-se encontrar a seguinte relagao (com C' = cos e S = sin):

C(On)C(0t)S(Ber) + S(On)C'(Oer)  C(On)S(0t)  C(On)C(0L)C'(Oer) — S(On)S(Oer)  S(On)De — C(Hn)Ab S(0t) + Dn
S(@n)C(0t)S(Oer) — C(On)C'(Her)  S(On)S(Ot) S

(On)C(01)C (Ber) + C(On)S(fer) —C(0n)Dc — S(On)Ab S(01)
S(6t)S(Fer) —C(61) S(6t)C(fer) AbC(6t) + At + Ac
0 0 0 1
(C.28)

Cinematica inversa

Usando a propriedade C.4 conclui-se que:

S0 =04 (C.29)

Relacoes de velocidade

Para este exemplo, nao de apresenta o resultado, devido a matriz jacobiana possuir de-
masiados elementos. No entanto, tal como explicado na seccao C.3, tanto o método
geométrico como o método analitico dao o mesmo resultado. Os resultados podem ser veri-

ficados através do programa listado na pagina de Web http://www.isr.uc.pt/~ sousa/ftp. html.

C.2.2 C(Caso dos Pan & Tilt

A segunda configuracao, usa duas unidades de Pan&Tilt, com um robot mével. Os
referenciais encontram-se representados na Fig. C.1. O Robot médvel pode efectuar
movimentos de translacao e rotacao com as respectivas velocidades v, e w,. Cada unidade
de Pan&Tilt possui dois graus de liberdade, i.e., Pan, Tilt com velocidades angulares
respectivas wy,., wy, Ol Wy, wy.

Os parametros do método de Denavit e Hartenberg para a camara da esquerda sao
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X A
Y
d=0
X Z |
/ Y
Y >\z
| vy
=0 vi
X
/ ! <~
>\Z . X
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YA LAt
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Wpl
Y
X
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|

I

z
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Wr
%
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Figura C.2: Referenciais dos Pan&Tilt e do robot mével, de acordo com a representagao
de DH.
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assim dados por (desde os referenciais de baixo para os de cima):

0 0 Ac 0 0 wr 0
0 0 0 0 0 0o Ur
0 0 0 Dn 0 0 0
0 90 Ap 0 0 0

—
-]

(C.30)
0 <90 &Dec 0 0 0 0
90 At 0 fpl wpl O
90 90 0 Ai Ot wtl 0
190 0 0 0 0 0 0 ]
e para a camara direita:
[0 Ac 0 0 wr 0]
0 0 0 0 0o Vr
0 0 Dn 0 0 0
0 9 Ap O 0 0 0 (©31)
0 <90 Dec O 0 0 0 ‘
0 9 At 0 #HOpr wpr O
90 90 0 A:¢ Otr wtr O
| 900 0 0 0 0 0 |

As matrizes para os referenciais da camara da esquerda sao dados neste caso por:

100 0
. 010 0 .
A= (C.32)
0 01 Ac
000 1
0 0 Dn
1 0 0
T4, = (C.33)

o O O =
o
_ O
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10 0 0
00 1 0 ;
ZA5 = (C.34)
01 0 Ap ‘
00 0 1
1 0 0 0
0 0 1 0 ‘
Ay = (C.35)
0 &1 0 &Dc
0o 0 0 1
cos(fpl) 0 sin(fpl) 0
14— sin(@pl) 0 <cos(fpl) 0 (C.30)
’ 0 1 0 At
0 0 0 1
ssin(0tl) 0 cos(0tl) <Al sin(0tl)
S, = cos(Atl) 0 sin(0tl)  Ai cos(0tl) (37)
0 1 0 0
0 0 0 1
0 <1 0 0
, 10 00 :
64, = (C.38)
0 0 10 ‘
0 0 01

Cinematica directa

Usando a propriedade C.3 pode-se encontrar a seguinte relacao:

sin(0pl)  cos(@pl)sin(0tl) cos(Opl) cos(Otl
04 — &cos(Opl) sin(0pl) sin(0tl) sin(@pl) cos(Otl
Ag =
0 Scos(0tl) sin(0tl)
0 0

&cos(@pl)Ai sin(6tl) + Dn
Ssin(fpl) Ai sin(0tl) + De
Ai cos(0tl) + At + Ap + Ac

1
(C.39)
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Cinemadtica inversa

Usando a propriedade C.4 conclui-se que (com C' = cos e S = sin):

S (0pl) —C(0pl) 0 —S(0pl)yDn 4+ C'(0pl)Dc
s o _ | COMSEO)  SOSEO)  ~COm)  —SO)COp]) Dn — S(0H)S(Op) De + C(861) At + C(01) Ap + C(64]) Ac + Ai
TOT clepnciony  SepnCOn)  S(6t) —C(0H)C (0pl) D — C(01)S(0pl) De — S(Ot) At — 5(01l) Ap — S(0l) Ac
0 0 0 1

(C.40)

Relacoes de velocidade

Usando o programa de Maple referido, a relacao directa da velocidade para o pan&tilt da

direita, é dada por (para um ponto P = [0, 0,0]” no i-ésimo referencial):

| sin(Tpr)Ai sin(Ttr) + De 0 sin( Tpr)Ai sin(Ttr) ©1.0 cos( Tpr)Ai cos(Ttr)
©l1.0cos(Tpr)Ai sin(Ttr) + Dn 0 <1.0cos(Tpr)Ai sin(Ttr) <1.0sin(Tpr)Ai cos(Ttr)
0 1 0 ©1.0A47 sin( Ttr)
0 0 0 sin(Tpr)
0 0 0 scos( Tpr)
I 1 0 1 0 |
(C.41)

as variaveis de controlo das juncoes sao dadas pelo vector
[wr, Vir,wpr, wir]”. (C.42)
Multiplicando a matriz pelo vector obtemos o resultado no seguinte formato vectorial
[, Uy, Uy s Way Wy, 0] (C.43)

A relagao inversa da velocidade pode ser calculada através do programa em maple.

C.3 Matrizes “skew symmetric”

Uma matriz S diz-se que é uma matriz “skew symmetric’ se e se s6

ST+S5=0 (C.44)
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ou por outras palavras s;; + 5;; = 0 e s; = 0. Para o caso de matrizes de 3 X 3 a matriz

skew simétrica tem a forma

&S59 S3 0

Se @ = [a,. a,, az]T é um vector, a matriz skew simétrica pode ser definida como S (@):
S@=1 a 0 <a (C.46)

Uma das propriedades importante da matriz S (@) é a linearidade. Pelo que para

quaisquer vectores @ e gpertencentes a N3 e escalares a e 3 tém-se:
S (ad + 85) = aS (@) + 35 (b) (C.47)

Outra propriedade importante da matriz S(@) é que para qualquer vector j = [p,, py. P:]T:

1

S(@F=dxp (C.48)

)

propriedade esta que pode ser verificada por calculos directos.
Outro facto importante, é que se R3.3 é uma matriz ortogonal, entao usando a relacao
anterior teremos:

RS (@) R" = S (Ra) (C.49)

Considere-se que uma matriz de rotacao R é funcao de uma unica variavel #. Como

R ¢é ortogonal para qualquer valor de 6 entao:
RO).RO) =1 (C.50)

derivando ambos os membros da equacao C.50 em ordem a € e usando a regra do produto

temos

dR(0) CdR"(0)
a9

——R(0)" + R(9) =0 (C.51)
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definindo a matriz S como ,
dR(0)
S =—=—=R(H)" C.52
2 R(o) (C.52)
pode-se verificar que a equacao C.51 é identica a equacao C.44, i.e., a matriz S é uma
matriz skew simétrica. Multiplicando a direita ambos os termos da equacao C.52 por

R(#) e usando a eq. C.50 temos
Y~ SR(). (C.53)

Pode se verificar facilmente através de calculos que,

dlielle) = S(i).Ra(0,) L) = S(5).Ry(6,) L= = §(2).R(6.) (C.54)

Suponha-se agora, que temos uma matriz de rotacao, relacionando dois referenciais, e
que se vai efectuar uma rotacao que pode ser decomposta em trés rotacoes em torno de

cada um dos eixos do referencial, i.e.:
"Ri(6t) =" R:(0).Ry,.Ry,. Ry, (C.55)

onde #,. 0,, 6. sao angulos infinitesimais, e a matriz estd definida num sistema directo,

com os angulos obedecendo a regra da mao direita, derivando em ordem a ¢ obtemos,

d"R;(8t) ORy 00 ORy 00 ; ORy, 00
———— =" Ri(0).——=.Ry,.Ry..—~+"R;(0).Ry,.—.Ry,.—=24+"R;(0).Ry, .Ry, . —=.——
it (0)-5g, oy B g A Ril0)-Bo, gt B 524 R0 R, B, 0= 25,
(C.56)
mas YR;(5t) é uma matriz ortogonal, pelo que se verifica a eq. C.50, i.e.,
"Ri(0).Ry, Ry, Ry..Ry R; Ry "Ri(0)" =1 (C.57)
derivando esta eq. em ordem a w,, obtemos uma matriz skew dada por
- OR , ,
S =" R;(0). 89‘” Ry ORi(0)" = Ri(0).8(3)."Ri(0)" = S (“Ri(0).7) (C.58)
e pode facilmente verificar-se que
(0 o 0 IRy,
S ("Ri(0).7) .Ry, Ry, Ry. =" R;(0). gL, Bo. (C.59)
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derivando a eq. C.57 em ordem a w, , obtemos uma matriz skew dada por

\ OR , : \ N ; \
S =" R;(0).RRy,. 09% Ry Ry CRi(0)" =" Ri(0).Ry,.S(9).R], "Ri(0)" = S ("Ri(0). Ry, )
y
(C.60)
e pode-se verificar facilmente que
oR ‘
S (°Ri(0).Ry, .§) Ry, -Ro,-Ro. =" Ri(0).Ry,. 8099 Ry, (C.61)
v
e finalmente derivando a eq. C.57 em ordem a w, , obtemos uma matriz skew dada por
S =Y Ri(O).Rgx.ng.%.Ri.RéZ.RZx.ORi(())T =S (ORi(O).Rgx.ng.é) (C.62)
e pode-se verificar facilmente que
/ / OR ‘
S ("Ri(0).Ry, Ry, %) .Ro,.Ro,.Ry. =" Ri(0).Ry, Ry,. 5 092 (C.63)

agora, usando as eq. C.59, C.61 e C.63 na eq. C.56 obtemos,

d°R;(5t)

=5 ("Ri(0). 0,3 + 0,.Ro, . + 0-.Rg, .Ro, 2] ) "Ri(0). Ry, Ry, Ry, (C.64)

onde o factor entre [...] é dado por

(01 +6..sin (Hy)) i’—i—(éy cos (6,) <0..sin (6,) cos (HU)) U+ (91/ sin (6,) + 0. cos (0,) cos ((91/)) z
(C.65)
mas a medida que 6t — 0 também 0, = 0, = 6. —= 0, Ry, = Ry, = Ry, — I e finalmente

obtém-se

(ZOR,(O)

i 0
= S(3)"Ri(0) (C.66)

.. aT ;
onde & = R;(0). [Hxveyvez] =0 R;(0). [wl,,wy,w;,]T.

C.4 A influéncia da velocidade angular

Supondo que a eq. C.5 é variavel no tempo, escrevendo a equacao de posicao,

po(t) =° Ri(t).5: +° di(t) (C.67)



154  APENDICE C. CINEMATICA DOS SISTEMAS AUTONOMOS UTILIZADOS
derivando a eq. anterior e usando a regra do produto obtemos (note-se que p; é constante):
Polt) = ORi(t) Fi+"di(t) = S () "Ri(t) Fit di(t) = Bx ("Rilt).fi)+F = Gx 7+ (C.68)

onde 7 =" R;(t).p; é a posigao do vector expressa no 0-ésimo referencial e @ = 0d;(t) é a
. . . . — T
velocidade a que o i-ésimo referencial se movimenta, e & =" R;. [way wy, ;]
Também ¢é possivel obter a funcao aceleragao, notando que o seguinte se verifica,
d(@axb) di - db

derivando a expressao C.68 obtemos,

Polt) =w X THwx (@X7)+7T (C.70)
U é a aceleracao linear. O termo w X (& X 7) é chamado de aceleracao centripeta do
ponto. A direccao do vector é sempre direccionada na direc¢ao do eixo de rotacao e é
perpendicular a esse eixo. O termo w X 7 é chamado da aceleracao transversal.
Contudo, num caso mais geral, quando um ponto p; possui velocidade, a relagao

anterior modifica-se para:

Polt) =& x 7+ 7 +° Ri(t).7, (C.71)

Polt) = x FHwx (@x7) +2wx (“Ri(t).5;) +° Ri(t) 5, + ¥ (C.72)

onde o termo "R; (t)ﬁl representa a aceleracao linear (a aceleracao do ponto). O termo

2w X (ORi(t).ﬁi) ¢ conhecido como a aceleracao de Coriolis.



Apeéendice D
Pormenores da realizacao pratica

Para realizar a implementacao em tempo real, usou-se neste caso uma placa de processa-
mento de imagem (TDMB412), com dois processadores TMS320C40s (ou C40). Apenas
um dos processadores C40, pode adquirir imagens, e serd designado como o C40 master
(TDM435), e o outro C40 sera referenciado como o C40 slave (TDM407), tal como pode
ser visto na Fig. D.3.

Os processadores TMS320C40 sao ideais para o processamento de sinal, em aplicacoes
que requerem processamento massivo, e bastante repetitivo. As aplicacoes tipicas para

multiplos C40 incluem:
1. Processamento de imagem & Visao por computador
2. Processamento de sinais vindos de Radares e sonares
3. Sistemas de telecomunicacoes & processamento de voz
4. Ruido & Andlise de vibracao e controlo
5. Controlo em tempo real de alta velocidade & Instrumentacao
6. Tratamento de imagens médicas

O processador TMS320C40 possui 6 portos de alta velocidade para efectuar comunicacoes

entre processadores. Estes portos sao bidireccionais e possuem uma largura de banda de

155
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20MBytes/segundo. Seis canais de DMA permitem I/O paralelamente as operagoes do
CPU. Um C40 a 50MHz é capaz de efectuar 275 milhoes de operagoes/seg e 50MFLOPS.
Os modos de enderecamento incluem o linear, circular e bit-reversed. O processador
utiliza também uma unidade de 40/32 bits de floating/fixed point.

A placa de processamento TDMB412 é uma motherboard de moédulos TIM-40 para o
bus do PC. Esta motherboard possui 4 slots. onde podem ser colocados varios modulos
de /O TIM-40. O interface da motherboard com o PC hospedeiro é garantido através de
uma FIFO de 16-bits de barramento. A placa inclui também hardware especifico, para
permitir efectuar debug do sistema. A placa permite ainda a interligagao entre varias
motherboards, através de um bus de alta velocidade, podendo assim construir-se varias
topologias de rede, baseadas em miltiplos C40.

Os modulos de processamento TIM-40 podem ter um ou mais DSPs C40. Alguns
destes médulos sao especificos, e permitem realizar fungoes tais como, input/output digi-
tal/analdgico, grificos, e framegrabbing.

A placa TDM435 ¢ um modulo 3 TIM-40 que incorpora um sistema de aquisi¢ao de
imagem monocromatico com uma resolucao de 8 bits por pixel, um processador C40, e
um sistema de display RGB de 1024 x 1024 x 24-bit com um plano de overlay de 4-bits. O
sistema de aquisi¢ao permite seleccionar uma de quatro entradas que é guardada num de
dois blocos de meméria VRAM (memoria do sistema de video) de 1K x 1K, podendo ser
acedido ao mesmo tempo pelo sistema de aquisicao, pelo C40 e pelo sistema de display.
Sao permitidos varios modos de acesso a memoéria VRAM, acessos de 4 bytes, 1 byte, com
mascara, escrita/leitura de blocos, ete, o que d4 ao sistema uma elevada flexibilidade. O
conector de expansao da memoria global, é usado para aceder a memoaria incorporada na
matherboard principal, que é mapeada na zona de memoria global do C40, permitindo
assim salvaguardar varias imagens consecutivamente. O sistema permite adquirir sinais
PAL ou NTSC, e esta equipado com varios filtros antialising, que podem ser seleccionados
por software. O sistema de aquisicao permite também programar o endereco inicial,
periodo entre linhas, tamanho da frame e tamanho de uma linha. O sistema de display,
permite seleccionar qualquer parte dos 2 blocos de 1K x 1K “pixels” para efectuar o
display. O diagrama de blocos encontra-se representado na Fig D.1.

A placa TDM407 é um médulo TIM-40 que incorpora um DSP C40. Este médulo pode
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Figura D.1: Diagrama de blocos do TDM435.
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Figura D.2: Diagrama de blocos do TDM407.

incorporar memoéria DRAM ou SRAM de modo a obter um éptimo, mistura de velocidade
e espaco. A combinagao de meméria pode ser do tipo DRAM/SRAM, DRAM/DRAM,
SRAM/SRAM ou SRAM/DRAM mapeadas no global bus e no local bus. Num médulo
que incorpore os dois tipos de memoria, o codigo, stack e heap podem ser alocados na
memoria de 0-ws SRAM até IMB, enquanto outras alocagoes de maior escala podem ser
feitas na memoria global até 4MB. O conector de expansao da memoria global, é usado
para aceder a memoéria incorporada na matherboard principal, que é mapeada na zona de

memoria global do C40. O diagrama de blocos encontra-se representado na Fig. D.2.

O computador hospedeiro, neste caso ¢ um PC, que comunica com o C40 master,
através de um canal FIFO, e ambos os C40 podem transferir dados entre si utilizando
um canal de DMA existente e por um porto para enviar comandos. O tempo perdido na
transferencia por DMA é quase nulo, porque o canal tem um alta largura de banda, e
ambos os C40 podem enviar dados enquanto estao a efectuar processamento. O Frame
grabber pode adquirir imagens a 25 Hz. No entanto como no nosso caso existem duas
camaras, e o formato do video de entrada é PAL interlacado, para diminuir o tempo de

aquisicao, apenas se capta um dos campos da imagem para cada camara, obtendo-se assim



159

Transtech Image Processing
TDM435 Frame Grabber
Master C40 ™| Slave C40

HOST PC

Figura D.3: A placa de processamento de imagem ¢ utilizada em conjuncao com o sistema
de visao activa, para desenvolver métodos de navegacao visuais.

um frame rate de 50 Hz para ambas as camaras.

Para este processo funcionar perfeitamente, as duas camaras devem-se encontrar sin-
cronizadas. O tempo de aquisi¢ao pode ser paralelizado, sobre o tempo de calculo do fluxo
optico, uma vez que podem ser definidos varios buffers onde a imagem pode ser guarda-
da, e o C40 master permite efectuar a aquisicao através de interrupcao, que é activada
ao fim de cada campo da imagem. Desta forma é possivel garantir que para a mesma
camara, a imagem ¢ sempre adquirida do mesmo campo, pois caso contrario, existiria um
shift vertical entre as imagens, o que em termos de fluxo dptico ¢é prejudicial, pois com
as camaras paradas, seria detectado fluxo. O problema desta solucao, é que a imagem
adquirida apenas é tratada no proximo ciclo, pois para cada camara existem 2 buffers, um
com a iltima imagem adquirida, ¢ outro para onde a interrupcao “agulhou” a aquisicao

actual. De qualquer forma, tal nao é critico, pois o atraso relativamente a imagem mais

2
50

rupcao guarda o tempo actual, quando inicia uma nova aquisicao. Assim que um novo

actualizada é de =s. Para garantir coeréncia temporal para o filtro de kalman, a inter-
ciclo de processamento é executado, o C40 master efectua a transformacao log-polar e
calcula as derivadas temporais, fazendo de seguida o download das matrizes ao C40 slave
e recebe os resultados no proximo ciclo para a camara em questao. O C40 slave calcula

entao o fluxo éptico de acordo com o tipo de fluxo utilizado, gera os sinais de “feedback”
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e efectua o upload para o C40 master no proximo ciclo para a camara em questao. O
C40 master mantém um filtro de kalman para ambas as imagens, efectuando integragao
temporal, e efectua o upload para o host a uma cadencia de 12.5Hz. Por sua vez o host
através dum porto série envia os dados a um sistema unix, onde é efectuado o algoritmo
de controlo e onde sao enviados os comandos ao robot mével. Devido a implementacao
efectuada, existe um delay de 4 ciclos (%) entre a imagem actualmente adquirida e o seu
resultado, dois dos delays é devido a aquisicao e dois devido as comunicacoes entre master
e slave.

A transformacgao log-polar é efectuada através de uma tabela, onde sao guardadas as
posicoes do plano cartesiano onde devem ser feitas as amostras. Os “pixels” na redondeza
do pixel amostrado, sao usados para efectuar uma convulsao gaussiana, baseada apenas

em shifts, a mascara usada é:

[N}
N =

(D.1)

—_ N =

4
2

—_

Uma das grandes vantagens do C40 é permitir instrugoes paralelas (leitura, leitura/escrita,
escrita, adicionar/leitura, ...), desta forma em alguns dos processos o tempo de proces-
samento pode ser reduzido a metade ou mais conforme o caso. Outra das vantagens, ¢
a de permitir aceder a 4 “pixels”, apenas com um acesso a memoria de 32 bits, desta
forma, por exemplo, a implementacao da mdscara apenas obriga a 3 acessos por cada
ponto log-polar amostrado (sem utilizar as instrugoes paralelas). A transformacao log-
polar é um dos casos, em que se pode aproveitar ao maximo estas capacidades, a tipo de
exemplo, a transformacao log-polar codificada em assembler gasta cerca i do tempo da
versao codificada em ¢ (isto porque o compilador de ¢ nao codifica instrugoes paralelas).

Para efectuar o calculo do fluxo dptico normal, foi usada tambhém uma tabela. Em

cada entrada da tabela, ¢ guardado o resultado da equacao:

E)
R D.2
E? + E3 (D2)
para Ey, Fy =0, ..., 256. Desta forma para cada ponto usado é necessario efectuar menos

uma multiplicacao e menos uma divisao. Nesta implementacao, apenas se usa 2 niveis na

piramide. A imagem de maior resolucao tem um tamanho de 110x150 “pixels”. O tempo
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Figura D.4: Cena de teste: Esquerda - movimento de rotacao e de translacao, e nos outros
apenas ¢ efectuado movimento de translagao. Em cima: um nivel de piramide, Em baixo:
2 niveis na piramide. O algoritmo ¢é o fluxo 6ptico normal.

de processamento anda a volta dos 10Hz, uma vez que o filtro a-3 torna mais pesado o

processamento. A Fig. D.4 mostra os resultados obtidos por este algoritmo.

Quanto ao calculo do fluxo afim, nao merece grandes reparos, a menos que se consegue

neste algoritmo obter 25Hz para a mesma dimensao da imagem (sem utilizar piramides).

Para o caso do processo de navegacao com espelhos, a implementagao aproveita ao
maximo todas as potencialidades descritas anteriormente, conseguindo-se obter uma taxa
de processamento a 50Hz e resultados para ambas as camaras a 25Hz. A tipo de exemplo,
para o histograma vertical contribuem 100 linhas horizontais. O histograma final possui
uma resolucao horizontal de 384 linhas, isto porque em cada acesso se obtem 4 “pixels”

numa palavra de 32bits, mas apenas se utilizam 2 para permitir efectuar a soma desses
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dois “pixels” simultaneamente através duma mascara que zera os outros dois. O C40
master neste caso adquire a imagem duma camara e efectua os dois histogramas para as
imagens dos dois espelhos dessa camara. De seguida envia os dois histogramas ao C40
slave que efectua os dois processos de correlacao para estimar o deslocamento horizontal
nas imagens. Ambos os processadores respeitam os 50Hz, no entanto o resultado da
aquisicao actual, s6 se encontra disponivel com 2 ciclos de atraso.

Em conclusao: a performance dos algoritmos depende claramente da experiéncia de
programacao do utilizador. Existe um certo tempo de aprendizagem, até o utilizador
tirar partido de todas as potencialidades dos dois C40, uma vez que a programacao em
assembler deve obedecer a forma como o pipeline do processador funciona de modo a
introduzir o minimo de wait states entre as instrucoes. Outro tipo de implementacao que
deve ser evitada, ¢ a utilizacao de calculos em floating point, pois as instru¢oes nativas do
processador apenas possuem precisao simples, caso seja necessario maior precisao, esta so
¢ possivel através das rotinas de emulacao do compilador de ¢, perdendo-se assim o partido
das instrucoes paralelas. Um dos casos que pode exemplificar este problema, prende-se
com a estimacao do fluxo afim através do método dos minimos quadrados, que teve de

utilizar a emulacao, nao sendo no entanto neste caso um problema critico.



Apeéendice E

Filtros a-5 e a-3-v

E.1 Introducao

Os métodos de filtragem e predicao podem ser usados para a estimacgao presente ou
futura de quantidades cinemadticas, tais como a posicao, velocidade e aceleracao. Estas
caracteristicas tornam os filtros bastante aconselhaveis na utilizacao de trabalhos que se
desenvolvam em torno de tarefas de tracking, ou outras, tais como seguir a trajectoria de

um corpo no espago (ex. estimar a velocidade e aceleragao do fluxo éptico).

Existem 2 modos de abordar o problema. O primeiro é a utilizacao de coeficientes fixos
para o filtro (filtros a-3 e a-3-7), e o segundo, coeficientes que variam com o instante de
amostragem (filtros de kalman), que sao determinados & priori através de um modelo de
ruido e da dinamica do sistema. O primeiro processo possui vantagens computacionais,
no entanto os filtros de kalman, possuem caracteristicas de alta precisao quando se trata
de efectuar seguimento de sinais ruidosos. O filtro usado na estimacao do fluxo dptico é
do primeiro género, e pode ser utilizado em sistemas lineares invariantes .

Neste tipo de filtros, as variagoes sao "acomodadas”™ ao longo do tempo através da sua
modelacao como ruido. Este facto proporciona que os sistemas lineares dinamicos com
coeficientes invariaveis no tempo possuam equacoes de estado e de medida, bastante mais
simples do que aquelas que sao necessarias para o caso variante no tempo. Os ganhos

associados a ambos os filtros podem ser calculados ”off-line”, e em ambos os casos, a
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implementacao pode ser recursiva, onde os dados adquiridos no passado sao incluidos nas
presentes estimativas. Desta forma, todos os dados sao utilizados, mas sao ”esquecidos”
de forma exponencial. A estimacao do valor da varidvel no instante k é z(k|k) e serd
indicado como x,. Com estes filtros, pode-se predizer os valores para o préximo instante.
A predicao um passo a frente é denominada por x, = x(k + 1|k), e significa a estimativa
no instante k£ + 1 dadas as amostras até ao instante k.

Filtros com coeficientes fixos tem a vantagem de uma facil implementacao. Um dos

exemplos mais aplicados deste tipo de filtros ¢é o filtro a-43.

E.2 Filtro a-(

Este filtro é utilizado especialmente, quando apenas existem amostras de posicao do ob-
jecto e assume um modelo cuja velocidade é constante. Comecemos entao por assumir
um modelo de velocidade constante: considera-se que o objecto evolui a partir de uma
velocidade inicial através de um processo de aceleracoes, que sao constantes durante uma
amostra, mas independentes entre as varias amostras. A equacao do filtro a-3 que prediz

o seu estado corrente tem a seguinte forma:

v5(k) = 2(k|k) = xp(k) + alzg(k) Sx,(k)] (E.1)
ve(k) = .%(k|k) =u,(kel)+ q%_[;ro(k) Su,(k)] (E.2)
w,(k+1) =2k 4+ 1k) = x,(k) + T, (k) (E.3)

A varidvel T simboliza o intervalo de tempo, xo(k) é a medida efectuada no instante
ke o ae 3 sao os parametros de ganho fixos. A quantidade ¢ é normalmente definida
como a unidade, mas em casos onde existam falhas de medidas pode tomar o numero do
valor de iteracoes desde a iltima medida efectuada. O processo de inicializacao pode ser

definido por:
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A equacao ( E.1) é usada directamente quando a observacao é efectuada no instante
k. Os valores 6ptimos de «a e (3 sdo deduzidos em [S.S. Blackman 86] e dependem apenas
do quociente entre o desvio padrao do ruido do processo, e o desvio padrao do ruido da
medida. A este quociente chama-se de indice A, e os ganhos a e [ sao calculados na

dependencia de A através das seguintes expressoes:

@V + 8N (A +4)VAZ+8)

. (E4)

o =

A HA N SAN2 48

3
4

(E.5)

E.2.1 Filtro a-0-v

O filtro a-3-v é identico ao filtro a-/3, s6 que é baseado num modelo de aceleracao cons-
tante. Por esta razao o filtro efectua uma predicao quadratica, em vez de linear. No geral
este filtro tende a ser mais sensivel ao ruido, mas apresenta um desempenho superior na

predicao de velocidades que variam lentamente. As suas equacoes sao as seguintes:

rs(k) = 2(k|k) = xp(k) + afro(k) Sa,(k)] (E.6)

v, (k) = 2(k|k) = v,(k ©1) + Ta,(k 1) + qiT[lg(A) sa,(k)] (E.7)
as(k) = E(k|k) = as(k &1) + (q%ﬂ)Q [20(k) &, (k)] (E.8)
z,(k+1) =2k + 1|k) = (k) + Tus(k) + ];as(k) (E.9)

P

Uma das inicializagoes possiveis para o filtro é:
r5(1) = 2,(2) = 20(1)

vs(1) = as(l) = as(2) =0

oy [T0(2) ere(1)]
v5(2) = T

[20(3) ©220(2) + 20(1)]
T2

as(3) =
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Os valores 6ptimos para a e [ sao definidos como no caso anterior e dependem do

indice A. O valor éptimo para v ¢é dado por:

=2 E.10
T= (E.10)
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