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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo principal estudar e desenvolver sistemas para deteccao
de caminhos e extragao de parametros diretamente do plano da imagem, através de
técnicas de visao computacional, para alimentar controladores para seguimento de cami-
nhos visuais baseados em NMPC. Detectar um caminho para realizar o controle baseado
em imagem requer um processamento eficiente que consiga extrair parametros de forma
precisa mesmo na presenga de inconvenientes no ambiente de navegacgao, como: falhas
no caminho, pontos de luz ou sombra, més condicao de luminosidade, ruidos na imagem
capturada e pisos de coloracao nao homogénea. Tais problemas comprometem a eficacia
do controlador pois afetam a maneira como os parametros sao extraidos.

Para alcancar tais objetivos, o espaco de cores HSV é utilizado para realizar a seg-
mentacao frente as diferencas de luminosidade, contudo, para extrair os parametros, sao
propostos 3 métodos. Num primeiro método, utiliza-se uma extracao baseada em regioes
conectadas (blobs), onde a partir do maior blob os parametros do caminho sdo estima-
dos. Num segundo método, visa-se melhorar a robustez do sistema visual, visto que no
primeiro método nao houve uma fungao que representasse o caminho a ser seguido, o
que causa imprecisao nos calculos dos parametros. Para isso, é inserido o Método dos
Minimos Quadrados como etapa de estimacao do caminho. Num terceiro método, visa-se
melhorar a sensibilidade na estimacao do caminho feita no segundo método e consequen-
temente os problemas trazidos, para isso, é introduzido uma técnica robusta de estimagao
de modelos, o método RANSAC.

Para avaliar a perfomance destes métodos, os resultados sao apresentados em duas
etapas que corresponderam as fases de desenvolvimento. Na primeira fase foram valida-
dos e estudados o primeiro e segundo método. Na segunda fase, foram validadas as 3
estratégias. A partir dos resultados experimentais, a superioridade do sistema baseado em
RANSAC em comparagao aos outros dois, é demonstrada, principalmente em relacao a
problemas no ambiente de navegacao, como: trajetos defeituosos, ruidos e mas condigoes
de iluminacao.

Palavras-chave: Visao Computacional, NMPC, HSV, Seguimento de Caminhos Visu-
ais, Método dos Minimos Quadrados, RANSAC.
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ABSTRACT

The main goal of this work is to study and develop systems for path detection and pa-
rameters extraction directly from the image plane, using computer vision techniques,
to feed controllers to perform NMPC-based Visual Path Following. Detecting a path to
perform image-based control requires efficient processing that can extract parameters pre-
cisely even in the presence of inconveniences in the navigation environment, such as path
failures, spots of lights or shadows, poor lighting conditions, noise in the image captu-
red, and floors with non-homogeneous colors. Such problems compromise the controller’s
effectiveness because they affect the way the parameters are extracted.

To achieve these goals, the HSV color space is used to perform segmentation in front
of differences in lighting conditions, however, to extract the parameters, 3 methods are
proposed. In a first method, an extraction based on connected regions (blobs) is used,
wherefrom the largest blob the path parameters are estimated. In a second method,
the aim is to improve the robustness of the visual system, since in the first method no
function represented the path to be followed, which causes inaccuracy in the parameter
calculations. For this, the Least Squares Method is inserted as a step for path estimation.
In a third method, the aim is to improve the sensitivity in estimating the path by the
second method and consequently the problems brought from it, for this, a robust model
estimation technique, the RANSAC method, is introduced.

To evaluate the performance of these methods, the results are presented in two stages
that corresponded to the development phases. In the first phase, the first and second
methods were validated and studied. In the second phase, the 3 strategies were validated.
From the experimental results, the superiority of the RANSAC-based system in compa-
rison to the other two is demonstrated, especially concerning problems in the navigation
environment, such as defective routes, noise, and poor lighting conditions.

Keywords:  Computer Vision, NMPC, HSV, Visual Path Following, Least Square
Method, RANSAC.
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Capitulo

INTRODUCAO

Atualmente, as tarefas de deteccao e navegacao por caminhos visuais, usando técnicas de
visao computacional, tem sido amplamente utilizada em diferentes areas como: Industrial
(Gorbunov et al., 2018), Transportes (Tianqi, 2017), Agricultura (Arakeri et al., 2017)
e Automotivo (Lu et al., 2014; Mammeri; Boukerche; Lu, 2014). Tais técnicas, tem o
objetivo de tornar as solugdoes menos sensiveis a erros e falhas advindas do ambiente
inserido e do proprio sistema de captura visual.

Detectar linhas de faixa que sao a referéncia de um caminho, nao é uma tarefa tri-
vial. Eventualmente, o sistema visual encontra alguns inconvenientes, no caminho de
referéncia, em relagdo a: trechos faltantes (gaps), deformidades, baixo contraste, ruido
ou luminosidade do ambiente (dia, noite, chuva, pouca iluminagao, pontos de sombra ou
luz).

E possivel encontrar na literatura algumas técnicas de segmentacao baseada em cores.
Tais técnicas utilizam transformagoes baseadas em espago de cores como HSV (Hue Sa-
turation Value) e HSI (Hue Saturation Intensity), com intuito de aumentar a robustez da
segmentacao frente a diferengas de iluminac¢ao no ambiente (Mammeri; Boukerche; Tang,
2016; Tran et al., 2010). Estes métodos pressupdem que a faixa a ser extraida possui cor
bem definida, sendo geralmente branca ou amarela.

E comum ainda encontrar técnicas que se utilizam do contraste entre a faixa e o
background, sendo possivel a aplicacao de ferramentas de detecgao baseadas em contorno
(utilizando filtros de detecgao por borda (Lee; Cho, 2009)).

Em diversos trabalhos sao encontrados também, técnicas baseadas em transformacao
de perspectiva (Wang; Hong; Gong, 2018; Yan Jiang; Feng Gao; Guoyan Xu, 2010),
que utilizam as imagens capturadas pelas cameras para gerar novas imagens com uma
perspectiva de uma visdo de topo (top view). No geral, é possivel observar que esta
técnica é aplicada em varios trabalhos relacionados a deteccao de faixas de transito em
estradas e rodovias, por isso, seu uso esta relacionado a caracteristica da aplicagao, como
visto em (Wang; Dahnoun; Achim, 2012), que pressupdem que as faixas ndo mudam
muito de posicao, largura e cor no plano da imagem com o passar do tempo.



2 INTRODUCAO

Numa etapa apds a segmentacao do caminho, o passo tomado por muitos estudos é
a estimagao de uma fungao que represente o caminho identificado. De acordo com (Lu
et al., 2014), os autores tentam encontrar um equilibrio para representar os caminhos de
forma precisa sem que haja demasiado custo para estimé-los. Dentre as abordagens é
possivel deparar-se com modelos simplistas que utilizam transformada Hough (Borkar;
Hayes; Smith, 2009; Jang; Baek; Park, 2014) e consideram o trajeto sempre como uma
linha reta. Ha também aqueles baseados em cenarios de rodovias e estradas, que estimam
as faixas de transito com modelos geométricos hiperbdlicos (Lépez et al., 2010; Du; Tan;
Htet, 2015), modelos parabdlicos (Huang et al., 2009; McCall; Trivedi, 2006), linear-
parabdlico (Jung; Kelber, 2005) e modelos semi-paramétricos como splines (Kim, 2008;
Wang; Teoh; Shen, 2004).

Para os modelos ditos paramétricos (linhas, parabolas, hipérboles), muitos trabalhos
utilizam, para estimar os parametros das funcoes, o Método dos Minimos Quadrados
(MMQ). Com o intuito de melhorar a estimag¢ao mesmo na presenca de ruidos da imagem,
alguns autores utilizam o método iterativo Random Sample Consensus (RANSAC) junto
ao MMQ (Huang et al., 2009; Borkar; Hayes; Smith, 2009). O método alvo usado nesta
dissertacao baseia-se em modelos parabdlicos, pois de acordo com (Lu et al., 2014), estes
sao considerados um meio termo entre precisao e custo.

Apo6s a obtencao dos parametros dos caminhos de referéncia através de um dos
métodos citados, vem se tornando cada vez mais necessiario o uso de modelos repre-
sentativos e controladores visuais com caracteristicas robustas, pois estes, permitem que
se aplique um controle computacionalmente eficiente feito a partir do plano da imagem.
Tendo isso, emergem os controladores preditivos, que através do principio do horizonte
deslizante, tornam-se adequados para o problema de seguir caminhos arbitrarios, mesmo
que estes estejam sujeitos a restrigoes e imperfeicoes fisicas. A versao nao linear deste tipo
de controlador foi usada para resolver tais desafios de seguimento de caminho (Faulwas-
ser et al., 2009; Castano; Tan, 2019), e cuja implementagao foi possivel através do uso
direto e indireto de sistemas de localizagao, que tém como desvantagem um alto custo
computacional quando aplicado a grandes plataformas em ambientes dinamicos e nao
estruturados.

Com isso, este trabalho pretende contribuir com o desenvolvimento de algoritmos para
a detecgao e extracao de parametros que representam um trajeto a se seguir, com uti-
lizacao voltada a veiculos autonomos de pequeno e grande porte. Com estes algoritmos,
é possivel extrair informacoes teis como, orientagao, posicao e curvatura do caminho,
que serao utilizados para alimentar controladores preditivos, mais especificamente, o con-
trolador proposto por (Ribeiro; Conceigao, 2019). Estas abordagens visam aumentar o
indice de robustez do trabalho de (Ribeiro; Conceigao, 2019) frente as diversas condigoes
de iluminagao no ambiente e deformidades no caminho.

1.1 OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho ¢ estudar e desenvolver sistemas para detecgao de caminhos
visuais com a finalidade de estimar parametros e utilizd-los em controladores preditivos
nao lineares (NMPC).
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1.1.1 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos sao:

Desenvolver um sistema de deteccao de caminhos visuais, com segmentacao robusta
a luminosidade, baseado no espaco de cores HSV;

Estimar uma funcao matematica que represente o caminho segmentado no espaco
2D, utilizando técnicas baseadas no Método dos Minimos Quadrados e RANSAC,;

Extrair parametros de controle a partir dos resultados obtidos pelo algoritmo de
visao e estimacao das fungoes matematicas, através de uma heuristica, para alimen-
tar o controlador NMPC,;

Implementar as abordagens, utilizando a plataforma ROS (Robot Operation Sys-
tem);

Validar os métodos propostos no robo terrestre Husky UGV (Unmanned Ground
Vehicle) em condigoes boas e ruins de iluminagao;

Analisar os resultados dos métodos junto ao controlador usando métricas como [AE
(Integral Absolute Error) e TV (Total Variation).

1.1.2 Resultados Esperados

As abordagens implementadas pretendem sanar os seguintes inconvenientes:

1.2

Navegacao em pisos de coloragao nao homogeénea e pisos com alto indice de reflexao
de luz;

Navegacao ao longo de caminhos em ambientes com condicoes adversas de lumino-
sidade;

Falhas no trajeto de referéncia;

Sensibilidade ao ruido e imprecisao nos calculos do caminho e curvatura visual;

MOTIVACAO

Com a ascensao da industria 4.0 e da automatizacao de carros e robos, a tarefa de
detectar um caminho e segui-lo, torna-se essencial para diversas aplicagoes que utilizam
sensores visuais. Transportar cargas e passageiros de um lugar para outro, e locomover-
se ordenadamente num ambiente fechado, sdo atividades nas quais esse sistema visual se
encaixa. Para realiza-las, as aplicagoes devem ser capazes de apresentar certa resisténcia
a inconvenientes encontrados no ambiente de navegacao, por exemplo: um veiculo que se
locomove a partir de uma referéncia visual, numa industria, deve ser capaz de detectar o
caminho mesmo quando este apresente falhas na pintura (causadas pelo tempo) e possiveis
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quedas de energia que comprometam a luminosidade local, ou ainda, quando o proéprio
sistema de iluminagao do robd/automével falhar em um ambiente externo.

Em alguns trabalhos na literatura (Cherubini; Chaumette; Oriolo, 2008; de Lima;
Victorino, 2014), foram propostas solugoes para realizar o seguimento de caminho vi-
sual. Estas estratégias exigem caracterizagao prévia do caminho a ser seguido, tais como:
restricoes na curvatura, velocidade de navegacao constante e pré-disposicao do trajeto
a ser seguido no plano da imagem. Entretanto, nestes casos, tais abordagens nao tra-
tam de forma explicita os limites impostos pelo sistema visual. Neste contexto, (Ribeiro;
Conceigao, 2019) aplicou controladores preditivos nao lineares (NMPC) ao problema de
seguimento de caminhos, todavia o mecanismo de extragao de caracteristicas visuais nao
lidava com imperfeicoes no caminho, falhas, e condi¢gdes anormais de luminosidade.

Diante deste cenario, tornou-se necessario a adocao de uma abordagem mais robusta
para detecgao e rastreamento dos caminhos visuais. Somando-se a estes inconvenientes e
tendo em vista o aumento do nimero de aplicagoes voltadas a processamento de imagens e
a intensa procura de trabalhos no IEEE (atualmente liderando o Top Search com buscas’
em torno de 370.000), desenvolver solugoes para contornar os mais diversos problemas,
torna-se um requerimento para suprir as necessidades nos campos da industria, transporte
e agricultura.

1.3 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

A dissertacao estd estruturada da seguinte maneira:

e O capitulo 2 aborda a descricao formal do problema que se quer resolver;

e O capitulo 3 descreve o sistema visual e portanto os métodos propostos;

e O capitulo 4 descreve os materiais e os ambientes de teste utilizados e a pré-
configuracao dos experimentos;

e O capitulo 5 apresenta os resultados experimentais e as discussoes pertinentes;

e As conclusoes e consideragoes finais sao feitas no capitulo 6.

!Dado relacionado a buscas sobre “Image Processing” . Fonte:

https://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp. Acessado em 05 de julho de 2020.



Capitulo

FORMALIZACAO DO PROBLEMA

O problema de seguimento de caminhos visuais, como proposto em (Ribeiro; Conceigao,
2019), possui seus elementos principais conforme ilustrado na Fig. 2.1. Nesse modelo,
para um perfil de velocidade linear pré-especificado v, os estados (idénticos as saidas, no
presente caso) sao caracteristicas visuais extraidas de um sistema de visdo computacional
a cada interagdo, e a entrada é definida como o erro entre a velocidade angular (w) do
robo e de um veiculo virtual posicionado no horizonte visual. Tal modelo é definido da
seguinte maneira:

(U~|—wZ); (21)

Ue = w — ¢(8) p—"7
T

. — {Z} B [wH+ (wZ +v) tan 6, | (2.2)

U,

COo1m:

u.: Entrada de Controle;

s: Tamanho do Caminho;

¢(s): Curvatura do Caminho;

Z: Deslocamento Lateral (variavel de estado);

6,: Orientagao de referéncia (varidvel de estado);

e H : Horizonte Visual.
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(a) Sistema de Coordenadas. (b) Visao Lateral.

(c) Plano da Imagem.

Figura 2.1: Seguimento de Caminho Visual Operando Normalmente

Originalmente, os estados Z e 6, sao calculados diretamente do plano da imagem da
seguinte maneira:

Z = ka(wi — a7); (2:3)

v — a0
0, = ky arctan( . m : ); (2.4)
Yi = y?? (25)

COo1m:

e k. e ky: Constantes de calibracao linear e angular;
e 2V e 9?: Coordenadas horizontal e vertical do pixel no centro da imagem;

e 1; e y;: Pixels horizontal e vertical no caminho.

O horizonte visual é calculado como segue:
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l

d; = h.tan (Hcam — %), (2.7)
dg = khyiy (28)

coml:

h.: Altura da camera;

Ocom: Angulo do eixo focal da camera;

ov: Campo vertical do angulo de visao vertical;

ky: Constante de calibracao do horizonte visual.

Para que este modelo seja representativo, considera-se que o robo esta posicionado
em frente a um caminho de forma longitudinal ao campo de visao da camera. Nesse caso,
a partir das relagoes trigonométricas basicas, haverd um acoplamento forte e explicito
entre os estados Z e 6,. No entanto, em algumas situagoes reais, ha possiveis disturbios
no caminho visual, de tal forma que este acoplamento é perdido, gerando altos erros de
modelagem. A Fig. 2.2 mostra alguns exemplos considerando caminhos rotacionados e
com falhas (gaps). Na Fig. 2.2(a) hd um caso em que o caminho aparece rotacionado no
campo visual, gerando medidas de Z dissociadas de 6,. Como visto na imagem da Figura
2.2(c), o caminho rotacionado tende a produzir valores de Z préximos a 0, enquanto o
caminho real é transversal (¢, = 5 rad). Da mesma forma, uma falha no caminho, como
ilustrado na Fig. 2.2(b), torna o modelo nao representativo. Como pode ser visto na
imagem da Fig. 2.2(c), Z tende a um valor elevado, fora do plano visual, perdendo o
acoplamento com as medidas de 6,.

Nas situagoes ocorridas nos dois cendrios da Fig. 2.2, o modelo definido em (2.1) e
(2.2) nao pode ser usado diretamente em controladores baseados em modelo.

Considerando o parametro de curvatura, essas imperfeicoes no caminho sao ainda
mais prejudiciais, pois ¢(s) deve satisfazer:

. de(v+wZ)

“Tds cos 0, (2:9)

A partir dessa condicao, é possivel notar que, para o sucesso das implementacoes de
controladores baseados em modelo, é necessaria a aquisicao de medidas precisas de curva-
tura visual, uma vez que é estabelecida uma relacao entre os comportamentos temporal e
espacial para a funcao de curvatura. Por razoes de eficiéncia computacional, esses valores
devem ser obtidos em tempo de execucao, diretamente do plano da imagem.

Com os parametros extraidos (Z, 6, e ¢(s)), é possivel alimentar o preditor do contro-
lador NMPC. Considera-se uma abordagem NMPC nominal de tempo continuo que visa
minimizar a seguinte funcao:
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(a) Caminho rotacionado no sistema de co- (b) Caminhos com falha no sistema de co-
ordenadas do mundo. ordenadas do mundo.

(c¢) Caminho rotacionado no plano da ima- (d) Caminho com falha no plano da ima-
gem. gem.

Figura 2.2: Alguns problemas encontrados no modelo de seguimento de caminhos visuais.

t4+T,
Timin = Hllllen/t F(xc(7),u.(7))dr, (2.10)
Sujeito a: X.(7) = f(xe(7), ue(7)), (2.11)
u.(7) €U,V 1elt+T,, (2.12)
Xc(T) € X,V 7 € [t, t + T, (2.13)

com o custo de F' dado por:

F(x.(r),u.(7)) = x'Qx, + u/Ru,, (2.14)

onde:

T, é o horizonte de predigao;

T é o horizonte de controle; Com T, < T);

U é o conjunto de entradas factiveis;

X é o conjunto de estados factiveis;

Q e R sao matrizes definidas positivas usadas para ponderar os efeitos da minimizagao
sobre os estados e a entrada.
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Como o objetivo do presente trabalho é manipular informagoes visuais para alimentar
o controlador NMPC de maneira eficiente, visando reduzir a complexidade computacional,
nao sao consideradas abordagens adicionais para garantir factibilidade e estabilidade,
diferentemente das propostas de (Ribeiro; Conceigao, 2019).

Apesar de todos os beneficios proporcionados por este controlador NMPC, é possivel
notar que, devido a natureza da estratégia de deteccao do caminho adotada, sao verfi-
cados alguns problemas durante a navegagao robo. Originalmente, o processamento da
imagem se resumia a uma analise dos pixels feita em apenas uma linha na imagem, e que
dependendo da velocidade de navegacao e da taxa de quadros por segundo, o caminho
era perdido, nao havendo solugao para o problema. Este inconveniente ¢ ilustrado nas
Figuras 2.3(a) e 2.3(b).

(a) Anélise antes da Descontinuidade.

(b) Anélise apds Descontinuidade.

Figura 2.3: Problemas encontrados na abordagem original proposta por (Ribeiro; Con-
ceigao, 2019)

Como solugao parcial, (Ribeiro et al., 2018), foi levada em consideragdo uma es-
tratégia, baseada em blobs utilizando o método de Otsu (Corke, 2011) aplicados em
imagens em escala de cinza, Figs. 2.4(a) e 2.4(b). No entanto, apesar das vantagens
obtidas em desempenho e esforco computacional, o método aplicado foi limitado quanto
ao ambiente de navegacao, pois este deveria ser mais controlado, no sentido de haver um
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cenario com contrastes bem definidos e cores homogéneas. Sem esses requerimentos, o
método nao consegue detectar corretamente o caminho.

Um exemplo em que tal abordagem nao se aplica é ilustrado nas Figs. 2.4(c) e 2.4(d),
que possuem pisos de cores nao homogéneas separadas por rejuntes (de agora em diante
chamado de cenério 1). Outra desvantagem é observada em superficies refletoras (de agora
em diante chamado de cendrio 2). Neste tipo de cendrio é notado uma sensibilidade aos
reflexos vistos em algumas partes do caminho que, apds etapa de Segmentagéo podem
ser entendidos como parte do trajeto de referéncia, Figs. 2.4(e) e 2.4(f

) Cendrio com contrastes bem definidos ) Segmentacao com Otsu nesse cenério
e cores homogéneas. f01 adequada.

(¢) Frame de um piso com cores nao ho- (d) Segmentagao nao representativa para
mogéneas (cendrio 1). este cendrio.

™

(e) Frame de um piso com alto indice de (f) Pontos de Luz interferindo no caminho
reflexdo (cendrio 2). identificado.

Figura 2.4: Segmentacao utilizando Otsu nos cenérios analisados.

Outros problemas da proposta original foram:
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e Auséncia de uma funcao representativa do caminho: nao houve a estimacao de
uma fungao que representasse o trajeto que se queria seguir. Foram utilizados
como parametro de posi¢ao e orientagao as caracteristicas extraidas com relagao ao
centroide do maior blob detectado pelo etapa de segmentacao do algoritmo;

e Auséncia de um fungao curvatura explicita: como nao houve uma estimacao de uma
fungao caminho, a fungao curvatura foi estimada utilizando uma aproximagao por
coordenadas de um circulo, ver Fig. 2.5, que gerava inconsisténcias nos valores a
depender da deformidade do trecho que se queria seguir ou se alguma trepidagao
acometesse o robo. Para ajudar a mitigar esta situacao, o sensor visual foi utilizado
usado muito préximo ao caminho, fazendo com que este permanecesse aproxima-
damente como uma linha reta no plano da imagem e para evitar que qualquer
trepidagao no robo exercesse forte influéncia nos valores de curvatura gerados.

Figura 2.5: Célculo de curvatura utilizado.

A sensibilidade dos parametros visuais junto aos métodos de extracao de caminhos
utilizados por estes trabalhos, tornam-se um desafio quando a aplicacao é voltada a
plataformas de médio e grande porte que tendem a reforcar perturbagoes mecanicas,
como o Husky UGV (Clearpath Robotics, 2020), robo utilizado para testar os algoritmos
desenvolvidos neste estudo.



Capitulo

SISTEMA DE DETECCAO VISUAL

Neste capitulo serao abordados os fundamentos teodricos dos sistemas de detecgao vi-
sual utilizados, sendo apresentado, na secao 3.1, os conceitos de espagos de cores e a
utilizagao especifica de dois modelos: Red Green Blue (RGB) e Hue Saturation Value
(HSV). As técnicas para a estimacao de fungbes matemadticas usadas para representar
um caminho/trajeto a se seguir, como o Método dos Minimos Quadrados e 0 RANSAC,
sao apresentadas na secao 3.2. Apds a fundamentagao tedrica das técnicas usadas no
sistema de visao, na secao 3.3, sao propostos os métodos deste trabalho para sanar os
problemas vistos no capitulo 2.

3.1 ESPACO DE CORES

Um espaco de cores é uma organizacao especifica de cores, ou ainda, pode-se dizer que o
espaco de cores fornece um método racional que especifica, manipula, organiza e mostra
a representagao digital dos espectros das cores (Plataniotis; Venetsanopoulos, 2000). Um
modelo de cores bem escolhido preserva as informacoes e prové melhor percep¢ao para
operagao visual necessaria. Dentre os espacos de cores, sao encontrados: RGB, HSV,
CMY, XYZ, L*a*b, Escala de Cinza, dentre outros. No presente trabalho, os 2 espacos
de cores discutidos sao: RGB e HSV.

3.1.1 RGB

De maneira geral um modelo RGB, acronimo para Red (vermelho) Green (verde) Blue
(azul), é um espago que utiliza a combinagao de trés cores primdrias: vermelho, verde e
azul e que pode ser representado geometricamente, de forma normalizada, por um cubo,
como mostra a Fig. 3.1.

Similar ao esquema que ocorre com os cones e bastonetes, células sensiveis a luz nos
olhos humanos, o espagco RGB tenta representar a percepgao tri-croméatica da luz que
nosso sistema visual possui, ja que temos 3 diferentes tipos de cones que respondem a 3
diferentes porgoes do espectro das cores.

12
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Para testar e quantificar a teoria tri-cromatica de percepcao, nos anos de 1930, se-
gundo (Szeliski, 2011), a Commission Internationale d’Eclairage (CIE) padronizou a
representagao RGB (CIE 1931 RGB) executando experimentos com as cores primérias.
Essa representacao do espectro pode ser vista na Figura 3.2.

Blue ¢ Cyan

Magenta White

Green

v

Red ¢ Yellow

Figura 3.1: Cubo RGB (Su, 2016)

A aquisicao de imagens por meio das cameras digitais é feita, em grande maioria, sob
utilizagao do modelo de cores RGB, e como explica (Szeliski, 2011) essa grande utilizagao
estd historicamente relacionada a quantidade de fésforo disponivel que continham nos
televisores de tubos (também RGB), e que na prética é possivel descrever a luz de acordo
com a funcao de resposta espectral dos sensores vermelho, verde e azul presentes nesses
aparelhos de capturas fotograficas, como demonstrado nas equagoes abaixo:

R— [LOVS() X (3.1)
G = [Lsa0)ax (32)

B = / L(A)SE(A) dA, (3-3)
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Figura 3.2: Sensibilidade Espectral x Comprimento de Onda. Espectro de cores obtidos
a partir da combinagoes das cores primarias vermelho = 700nm, verde = 546.1nm e
azul = 435.8nm. (Szeliski, 2011)

onde A e L(\), nas egs. (3.1), (3.2) e (3.3), sdo comprimentos de onda e o espectro de
luz observados em um determinado pixel respectivamente, e Sg(A), Sa(A), Sp(A), sdo as
sensibilidades espectrais correspondentes, na devida ordem, vermelho, verde e azul.

Uma importante caracteristica deste espago é cores, como explica (Plataniotis; Ve-
netsanopoulos, 2000), é que ele é orientado a dispositivo, ou seja, estd associado com a
entrada, processamento e saida de sinais de um dispositivo (hardware). Esses modelos
sao amplamente utilizados em aplicacoes que exigem consisténcia na representacao das
cores, como em monitores e cameras fotograficas (Sonka; Hlavac; Boyle, 2007)

3.1.2 HSV

O modelo HSV, acrénimo para Hue (Matiz) Saturation (Saturacao) e Value (Valor), é um
sistema orientado a percepgao de cores no espago. Segundo (Vadivel; Sural; Majumdar,
2005), as caracteristicas desse sistema se assemelham a percepcao de cores na visao hu-
mana, pois, fazendo-se uma analogia, os canais Hue, Saturation e Value que representam
as imagens, descrevem num pixel:

e A pureza da cor (matiz), que é percebida pela excitagao dos cones quando a luz que
incide nos olhos possui iluminacao suficiente e contém apenas cores monocromaticas;

e A saturacgao, que nos da a percepcao de como a pureza da cor esta diluida sobre a
luz branca;

e O valor (brilho), que corresponde a iluminagdo percebida na imagem formada
através das células de bastonetes.

Contudo, no mundo real, a imagem percebida pelo sistema visual humano é composta
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de diversos comprimentos de onda, o que gera diferentes niveis de excitacoes e que a
depender do ambiente inserido pode-se resultar na perda de informagoes de cores.

A identificagao da cor de um objeto utilizando o espago HSV ¢ facilmente percebida
mesmo com um certo nivel de mudancas no ambiente, por exemplo, todos os tons de
amarelo independentemente se estao mais claro, mais escuro ou menos saturado por
conta das condigoes de iluminagao, estarao sempre dentro de uma faixa especifica de
matiz, contudo, ainda segundo (Vadivel; Sural; Majumdar, 2005) valores muito baixos
de brilho e/ou saturacao podem descaracterizar a cor que se almeja identificar. Um nivel
de alto de saturacao formara uma imagem com cores mais vividas, caso contrario cores
mais neutras, pois quanto menor este nivel, mais tons de cinza ele contém. O brilho ou
valor, apresenta o quanto de luz foi refletido pelo objeto, podendo estar claro ou escuro,
neste caso portanto, quanto menor a quantidade de valor/brilho mais escura se torna a
imagem, o valor zero representa o preto qualquer que seja o valor de matiz ou saturagao.

Geometricamente o espaco HSV pode ser representado por um cone, Fig. 3.3, onde
¢ possivel analisar e observar as caracteristicas citadas anteriormente. As cores (matiz)
estao quantificadas variando num valor entre [0° - 360%], a saturagao entre [0 - 255] (onde
0 é a cor cinza e 255 a cor pura) e o valor/brilho entre [0 - 255] (onde 0 é cor preta e 255
a cor com mais brilho).

S
Figura 3.3: Cone de Cores HSV

Uma caracteristica interessante com relagdo ao espago de cores HSV, segundo (Plata-
niotis; Venetsanopoulos, 2000), é que ele é orientado a usudrio, ou seja, é como se fosse
o caminho entre o humano que opera as imagens e o hardware usado para manipula-las.
Estes modelos permitem ao usuario descrever e aproximar o que ele percebe ao através
da cor.

Outra caracteristica importante desse espago de cores, segundo (Forsyth; Ponce,
2011), é a nao linearidade do espago devido ao componente matiz (de natureza angular),
que diferentemente de um espaco linear como RGB (cubo), captura a intui¢do humana
sobre a topologia das cores. Por exemplo, é intuitivo que a matiz forme um circulo, no
sentido que, dado uma cor qualquer, como o vermelho, a matiz vai mudando passando
através do laranja, amarelo, verde e entao dai para o ciano, azul, roxo, voltando assim
novamente ao vermelho.

De forma resumida, abaixo é possivel observar as caracteristicas, vantagens e desvan-
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tagens desses dois modelos:

e RGB

— Linear;

— Orientado a Dispositivo - Nao requer transformagcoes para a exibicao das in-
formagoes nos monitores;

— Vasta utilizacao, devido a questoes historicas relacionadas a quantidade de
fésforo;

— Dificuldade em identificar e segmentar imagens baseando-se nas cores através
dos 3 canais (R, G ¢ B).

e HSV

— Nao Linear - Componente Hue (matiz) de natureza angular;
— Orientado a Usuério - Similar a como os seres humanos percebem a cor;
— Bom para aplicagoes voltadas a processamento de imagens;

— Singularidade e sensibilidade préximo aos pontos de singularidade do compo-
nente Hue. Isso acontece quando a Saturacao é 0 ou préxima a 0, ou seja,
quando os pixels tendem a acromaticidade;

3.2 AJUSTE DE CURVAS

O ajuste de curvas é um processo de construcao de curvas, com o objetivo de representar
e tentar predizer os dados de acordo com sua disposi¢ao no espago. O ajuste esta ligado
a duas principais técnicas matemadticas: interpolacao e regressao. Ambos os métodos
sao utlizados para tentar tracar uma relagao entre variaveis independentes e varidveis
dependentes. A diferenca basica entre elas é que dado uma quantidade n de pontos, a
interpolacao achard uma curva que passe por todos os pontos tendo no final um polinémio
de grau n-1. J4 com a regressao, é possivel estimar uma curva de grau menor ou igual a
n-1.

Nesta dissertagao foi estudado também um método estatistico iterativo para estimar
parametros de uma fun¢ado mesmo na presenca outliers (discrepancias), sendo este cha-
mado de RANSAC (Random Sample Consensus)

3.2.1 Método dos Minimos Quadrados

Como é apresentado em (Boyd; Vandenberghe, 2018), o Método dos Minimos Quadrados,
¢ uma forma de encontrar solucoes aproximadas para sistemas de equagoes lineares do
tipo Ax = b, onde A é uma matriz de tamanho m x n e b um vetor de tamanho m > n,
ou seja, sobredeterminado, que significa que existem mais equagoes (m) do que varidveis
a se determinar (n). Para achar uma solugao para o sistema, é necessdrio encontrar as
melhores variaveis através da minimizacao da soma dos quadrados dos erros nas equagoes,

sendo que estas equagoes s6 possuem solucao se b for uma combinacao linear das colunas
de A.
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Como encontrar uma solucao para o vetor x de tamanho n, dado o vetor b, é por vezes
impossivel, o que se faz é calcular o melhor vetor x que minimize a norma do residuo
r = ||[Az — b, ou de forma semelhante, um vetor que minimize a norma do residuo ao
quadrado, como na equagao abaixo:

min [|Az —b|*, (3-4)
onde || Az — b||*, pode ser desmembrada como segue:

1Az =0l = Ir|” =} + 73 + . 417 (3-5)

E possivel ainda, segundo (Boyd; Vandenberghe, 2018), obter-se uma solu¢ao aproxi-
mada para o problema dos minimos quadrados, esta aparece quando dado um vetor z,
ele satistfaz a equacao 3.6, para todo x.

|AZ — b]* < || Az —b])*. (3.6)
Esta solugao é chamada de solu¢ao aproximada do Método dos Minimos Quadrados.
Como o objetivo deste método é a minimizacio dos residuos, a funco f(&) = || Az — b||?
deve satisfazer a seguinte condigao:
(s
V(7)== g(x) —0, =12 ..n (3.7)
T

Aplicando as devidas regras de derivagdo matemadtica em (3.7), obtém-se, na forma
matricial:

Vf(z) =2AT (A2 —b) = 0. (3.8)

E por fim, manipulando (3.8), chega-se a solu¢ao de & com:

&= (ATA) 1A . (3:9)

O termo (ATA)7*AT, na equacio 3.9 é chamado de pseudo-inversa de A. A matriz
pseudo-inversa de A pode ser calculada através de diversos métodos de decomposicao,
como Equagoes Normais (eq. 3.9), SVD (Single Value Decomposition) e a Fatoragdo QR
(Lee, 2012).

3.2.2 RANSAC

O algoritmo iterativo RANSAC (Random Sample Consensus) foi uma técnica proposta
por Fischler and Bolles (Fischler; Bolles, 1981) com o intuito de estimar parametros de
um modelo mesmo na presenca de outliers. Esta ferramenta é bastante difundida na area
de visao computacional devido a sua facilidade de implementacao e robustez a ruidos
nos dados (Derpanis, 2010). Segundo os autores que propuseram o algoritmo, técnicas
classicas como Método dos Minimos Quadrados nao possuem mecanismos internos para
detectar e rejeitar erros grosseiros, que podem descaracterizar completamente o ajuste
de um modelo, como visto na Figura 3.4. Este modelos sao baseados em técnicas de
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média, ja que assumem que o maximo desvio esperado de qualquer dado em um modelo
¢ uma funcao direta do conjunto de dados, esperando-se entao que sempre haja um
nimero suficiente de dados que suavizarao qualquer erro grosseiro (outlier), o que pode
nao sempre OCOrrer.

5
| R
4 — . i
Ajuste Ideal
Ouilier
Bl i3
Y
s o e ol o e e e i i e e s L i s i e e T —
Ajuste pelo Método dos Minimos

I g Quadrados —

At A CCE A R AT
9

[ A (1PN SRt 1 e e A 8 10
X

Figura 3.4: Ajuste Através do Método dos Minimos Quadrados (Fischler; Bolles, 1981)

Com o método RANSAC, é possivel ajustar curvas mesmo com mais de 50% de outliers

nos dados. Tal estratégia foi originalmente pensada em duas etapas, sendo executadas
de forma iterativa (Zuliani, 2014):

e Hipotese: Um conjunto minimo de amostras dos dados ¢ escolhido de forma aleatoria
(Random Sample) para estimar o modelo. O nimero de amostras minimas ne-
cessarias dependera da cardinalidade do problema. Por exemplo: suponha que
se quer estimar uma func¢do afim, entdo o nimero minimo de dados (pontos) ne-
cessarios para estimar o modelo sao 2. Se a funcao a ser estimada fosse do tipo
quadratica o nimero minimo de dados seriam 3. Este se difere dos minimos qua-
drados pois nao leva em consideracao todos os pontos.

Teste: No segundo passo o método RANSAC testa se todos os pontos/elementos
do conjunto de dados pertecem ao modelo estimado no passo anterior (Consensus).
Este teste é feito de acordo com um valor predeterminado de desvio maximo permi-
tido para o modelo (o) que serve para comparar se o ponto/dado é inlier, ou seja,
pertence ao modelo, ou outlier, nao pertence ao modelo. Na Figura 3.5 é possivel
ver como o método considerou o que é inlier e outlier baseado no valor o.
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Figura 3.5: Exemplo da estimacao de uma funcao afim e o que o método considera como
Inliers e Outliers. Adaptado de (Heydarzadeh et al., 2017).

A quantidade de vezes que este método iterativo é executada é escolhida suficiente-
mente grande para garantir que a probabilidade p de pelo menos uma amostra aleatoria
dos dados, esteja livre de outliers. E possivel obter o nimero de iteragoes a partir da
seguinte equagao (Derpanis, 2010):

log (1 —p)
=, (3.10)
log (1 — wk*)
onde k é o niimero de pontos necessarios para estimar o modelo e w é a probabilidade de
escolher um ponto inlier dado o conjunto de dados, ou seja:

numero de inliers

= 11
v numero total de dados do conjunto (3.11)

Ainda, para polir a estimativa do método RANSAC, é possivel ajustar a solugao
com base no conjunto inlier (conjunto dos pontos validos para o ajuste), para isso, um
ajuste de curvas é aplicado ao final, apés a estimativa do RANSAC (Cai et al., 2018).
Para melhor visualizacao, na Figura 3.6, é possivel observar um fluxograma dos passos
realizados por este método. Neste fluxograma, sao mostrados os passos executados para
estimar uma funcao quadratica. Como visto no fluxograma, para a execugao correta do
método, é necessario iterar N vezes. Essas N iteragoes, na medida em que ha um aumento
de inliers e outliers, tornam-se mais custosas, podendo até comprometer o desempenho
da aplicagao. O estudo aprofundado nas questoes de complexidade e custo computacional
nao foram alvos deste trabalho, contudo, mais detalhes sobre esses assuntos podem ser
vistos em (Raguram; Frahm; Pollefeys, 2008; Zuliani, 2014).
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Figura 3.6: Fluxograma do método RANSAC para estimacao de uma fun¢ao quadratica.
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3.3 METODOS PROPOSTOS

Apos formalizado o problema, e fundamentado as técnicas, este trabalho, como ja explici-
tado no capitulo de Introducao, propoe-se a estudar e desenvolver sistemas para detecgao
e extracao de parametros para a alimentacao de controladores usados em esquemas de
controle baseados em imagem. Para isso, foram analisados 3 diferentes métodos:

e Método 1: Solugao baseada em blobs adotada em (Ribeiro et al., 2018), descrita
anteriormente no capitulo 2, sendo agora melhorada utilizando segmentagao através

do espago de cores HSV ao invés do método de Otsu, devido aos problemas ilustra-
dos nas Figuras. 2.4(c) e 2.4(d).

e Método 2: Solugao desenvolvida nesse trabalho que utiliza espago de cores HSV
para segmentacao do caminho e estimagao de uma funcao utilizando o MMQ para
representa-lo.

e Método 3: Solucao desenvolvida nesse trabalho voltada a melhora do Método 2,
no qual foi trocado o MMQ pelo método RANSAC. Este método visa melhorar a
sensibilidade gerada pelo MMQ na estimacao da fungao caminho e portanto contor-
nar os problemas encontrados com a ado¢ao do Método 2, principalmente aqueles
relacionados a ambientes com condigoes adversas de luminosidade.

O 19 passo tomado por esta proposta, usado para os 3 Métodos, consiste na seg-
mentacao utilizando o espacgo de cores HSV. De maneira resumida, o espaco HSV
é util a aplicacao pois fornece informacao de como as cores sao percebidas, tornando mais
facil a extracao do caminho (representado aqui por uma fita amarela) mesmo em pisos
de coloracao nao homogénea e em condigoes adversas de luminosidade, tarefa que é nao
trivial quando se utiliza o espaco RGB (Red Green Blue), formato em que as imagens
sao capturadas. Para realizar a segmentagao do caminho é necessario entao converter
as imagens do espaco RGB para HSV. Para isso, no Algoritmo 1, é mostrado como essa
transformacao ¢ realizada.

Apoés essa conversao, para extrair o caminho, segmenta-se a imagem a partir de va-
lores especificos para a cor que se almeja detectar. Tais valores variam dentro de um
intervalo tanto para a Matiz (Hue), que situa-se entre [0° - 360°], quanto para Saturagao
(Saturation) e Brilho/Valor (Value) que situam-se entre [0 - 255]. Um exemplo dessa
conversao de espago de cores e segmentacao podem ser vistos na Figura 3.7.

Detalhes mais aprofundados sobre o espaco de cores RGB e HSV, onde eles sao co-
mumentes usados e as suas vantagens e desvantagens podem ser melhores observados nas
secao 3.1 deste capitulo.

Apés conversao da imagem RGB em HSV, o resultado é uma mdscara bindria (preto
e branco), Fig. 3.7(b), em que pixels brancos correspondem ao caminho no plano da
imagem. Apds extraido o caminho na imagem, o 2° passo tomado por esta proposta é a
estimacao de uma fungao caminho para contornar todos os problemas vistos no ca-
pitulo 2. O grau da parabola escolhida neste caso foi 2, pois abaixo disso a estimagao nao
representa bem o caminho e acima disso torna-se complexo computacionalmente. Entao,
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Algoritmo 1: Conversao RGB-HSV
Dados: canais R, G e B.
Resultado: canais Hue , Saturation e Value.
Value =V = max(R, G, B);
g =min(R,G, B);
se V # 0 entao
‘ Saturation =
senao
L Saturation = 0;

se V = R entao

_ 60x(G—B) .
| Hue = 5258

senao se V = (G entao
| Hue =120 + 2X250,

V-g.
Vv

V_g
senao

L Hue = 240 + —60X‘/(iga);

se Hue < 0 entao
| Hue = Hue + 360;

(a) Frame convertido de RGB para HSV. (b) Segmentacao para cor amarela
(Méscara Bindria).

Figura 3.7: Segmentacao utilizando espaco de cores HSV da Fig. 2.4(c).

a partir do pontos gerados pela mascara bindria, estima-se que uma fungao quadratica
para representar o caminho que se quer seguir:

T = ayy’ + byy + ¢, (3.12)

Para estimar os coeficientes dessa funcao quadratica, foram utilizadas duas técnicas:
o método dos Minimos Quadrados (Método 2), Fig. 3.8(a) e a técnica RANSAC (Método
3), Fig. 3.8(b). Para as condigoes de iluminagao mostradas nessas imagens, os métodos
estimam da mesma forma a funcao caminho, no entanto, quando testado em ambientes
com mas condigoes de iluminacao e ruidos, o Método 3 apresenta algumas vantagens que
serao melhores discutidas no capitulo referente aos resultados.
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(a) Método 2 - MMQ (b) Método 3 - RANSAC.
Figura 3.8: Estimagao dos caminhos (MMQ vs RANSAC) da Fig. 2.4(c).

O Método dos Minimos Quadrados é uma abordagem utilizada na andlise de regressao
para aproximar a solucao de sistemas sobredeterminados (onde hd mais equagdes do que
incégnitas), minimizando a soma dos quadrados dos residuos (erros) nas equagoes.

O RANSAC é um método iterativo usado para estimar parametros de um modelo
matematico a partir de um conjunto de dados observados mesmo que este contenha valores
outliers (discrepantes). Tal método, diferentemente do MMQ), possui mecanismos para
detectar e rejeitar erros grosseiros do conjunto de dados. Sendo assim, esta técnica torna
a estimacgao do caminho menos sensivel a ruidos na imagem. Detalhes mais aprofundados
sobre ambos os métodos e como eles sao utilizados nesta aplicacao podem ser encontrados
na segao 3.2 deste capitulo.

A partir do caminho gerado, representado pela fun¢ao quadratica, a fungao de curva-
tura é estimada da seguinte forma:

dz 3
1 (1+(F)e
P PR (3-13)
a2

Para destacar a importancia de estimagao dos coeficientes da funcao quadratica para
os calculos de curvatura, substitui-se (3.12) em (3.13), obtendo-se:

= |2ap|
— -
(1+ (2apy + by)?)2

Com essa representacao de caminho e uma fungao de curvatura analitica, foi escolhida
uma heuristica para apoiar mudangas futuras no modelo (como variagoes temporais no
horizonte visual) e também fazer melhor uso das caracteristicas de controle preditivo,
como o horizonte de predi¢ao. Portanto, com base na altura do caminho visto no plano
da imagem, M pontos principais foram escolhidos para representar a fungao estimada
(nesta aplicagao, M = 8), como visto na Figura. 3.9. Em cada um desses pontos, é
possivel extrair informacgoes de pose e curvatura, no entanto, o modelo para seguimento
de caminhos visuais baseado em NMPC usado aqui, requer apenas extracao referente a
um unico ponto/coordenada. Portanto, para manter a semelhanca com o Método 1, o
ponto escolhido nesse caso foi a 5% coordenada (de baixo para cima), Figura. 3.9.

O parametro de orientagao (6,) é calculado através do angulo entre essa coordenada

(3-14)
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e 0 eixo y em relacao ao centro da camera. O espagamento lateral Z é a distancia entre
o centro da imagem e o caminho estimado, apds a calibracao adequada.

Com esta forma de extrair os parametros, é mantido o forte acoplamento entre as ca-
racteristicas visuais (Z e 6,.), aumentando assim a representatividade do modelo para se-
guimento de caminhos visuais mesmo sob as condigoes adversas ilustradas na Fig. 2.2(b).

Figura 3.9: Heuristica utilizada e Acoplamento entre 6, e Z.

Apos extraidas as caracteristicas necessarias, é possivel fornecer as entradas apropria-
das ao preditor do algoritmo NMPC, resolvendo os problemas apresentados no capitulos
anteriores. Apesar do controlador utilizado neste trabalho ser um NMPC, os métodos e
a heuristica proposta nao se limitam apenas ao seu uso, outros tipos de controladores,
também estao aptos a utilizé-los, pois estas estratégias sao voltadas a processamento e
extracao de informagoes tteis da imagem.



Capitulo

ESTUDO DE CASO

Os equipamentos utilizados para avaliacao dos sistemas propostos foram:

Robo Husky UGV, Fig. 4.1(a);
Camera Microsoft HDCAM 3000, Fig. 4.1(b);

Computador Intel Core-i5 42 geragao com 8 GB de RAM rodando sistema Opera-
cional Linux Ubuntu 16.04 LTS;

Plataforma ROS (Robotic Operational System) na versao Kinetic (Stanford Arti-
ficial Intelligence Laboratory et al., 2016), onde foram desenvolvidos c6digos em
C++ e python;

Bibliotecas auxiliares em C++ como OpenCV (Bradski, 2000) e Eigen (Guenne-
baud; Jacob et al., 2010).

(a) Robo Mével Husky UGV (b) Camera Microsoft HDCAM 3000

Figura 4.1: Materiais Utilizados

25
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4.1 0O ROBO HUSKY E A PLATAFORMA ROS

O robo Husky UGV (Unmaned Ground Vehicle) fabricado pela empresa Cleapath Robo-
tics é um veiculo de médio porte, voltado a aplicagoes em ambientes terrestres indoor e
outdoor. Sua construcao robusta e o trem de forca de alto torque foram feitos para atender
as necessidades dos pesquisadores e engenheiros. O robo possui peso de 50Kg, capacidade
de carga em até 75Kg, velocidade méxima de até 1.0 m/s, e em versdes mais completas,
podem vir com sensores como: camera, GPS, LIDAR e IMUs. As especificacoes de altura,
largura e comprimento podem ser vistas nas Figuras 4.2(a) e 4.2(b).

990 mm

(a) Visao Lateral

&70mm

3%0mm

_ﬁ

el
—

K&
/e /:/

(b) Visao Frontal

Figura 4.2: Dimensoes do Robo Husky

O Husky ¢ totalmente suportado pelo ROS, que é um sistema operacional de codigo
aberto com a utilizacao voltada a robos. Ele fornece os servicos que sao comumente
encontrados em sistemas operacionais, como:

e Abstracao de hardware;
e Controle de dispositivo de baixo nivel;
e Transmissao de mensagens entre processos;

e Gerenciamento de pacotes.



4.2 CENARIOS DE TESTE 27

A interface criada para o Husky permite que mensagens contendo informagoes de
velocidade linear e angular do centro de massa (geometry-msgs/Twist) sejam enviadas
ao robo através de um tépico especifico (husky-velocity_controller/cmd_vel). Com isso, é
possivel fazer o Husky movimentar-se no ambiente. J4 para a leitura de informagoes como
odometria, basta inscrever-se em um tépico especifico (husky_velocity_controller/odom) e
assim obter as informacoes requeridas advindas dos encoders do Husky.

Os tépicos supracitados foram essenciais para execucao da aplicagao e para coleta de
dados respectivamente.

4.2 CENARIOS DE TESTE

Os cenadrios utilizados para teste foram 2, sendo que cada um foi utilizado durante uma
etapa do desenvolvimento dos Métodos propostos.

O cenario 1, Fig. 4.3(a), foi utilizado para validar os testes nos Métodos 1 e 2. Nesse
cenario, ha uma fita amarela disposta de forma quase eliptica num chao que possui pisos
de coloracao nao homogeénea separados por rejuntes. Nesse cendrio, ha também falhas
e caminhos transversais propositalmente adicionados para testar os sistemas. Durante
a época de desenvolvimento, para esse cenario, somente os Métodos 1 e 2 estavam dis-
poniveis, ja que este ambiente era mais controlado (quando comparado ao cenario 2) e
as estratégias testadas foram suficientes para o propdsito. Estes testes serviram como
base para um teste mais extremo (cendrio 2), onde surgiu a necessidade de um método
(Método 3) que fosse mais robusto frente as baixas luminosidades.

O cendrio 2, Fig. 4.3(b), foi utilizado para validar os testes em todos os Métodos, e
nesse cenario ha uma fita amarela disposta de forma sinuosa num chao de epoxy industrial
no qual possui coloragao cinza homogénea e alto indice de reflexao de luz. Nesse cenario,
ha também falhas, caminhos transversais e ruidos propositalmente adicionados para testar
os algoritmos.

4.3 PRE-CONFIGURACAO DOS EXPERIMENTOS

Tomando como referéncia o sistema de coordenadas ilustrado pela Figura 2.1, os testes
foram realizados com a pose da camera na seguinte configuracao:

e 2, =0,5m;
* y, = Omy

o 2. = —0,1m;
® Ocam = jrad.

O controlador NMPC, mantendo a nomenclatura apresentada em (Ribeiro; Conceigao,
2019), considera:

o T, =T, =31,

o T, =0,2s;
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e v=0,2m/s.
Os parametros de sintonia do controlador NMPC:
e Q); = diagonal(0,1;0,1);
e R, =0,01.
As restrigoes elementares do controlador NMPC foram definidas como:
o |ui| <0,2m/s;
e |2]| <0,20m;
e |0.] <0,5rad.
A resolucao da imagem utilizada foi:
e 640x480 para o 1° cendrio;

e 213x160 para o 2° cendrio. A reducao da resolucao, neste caso, foi realizada para
nao comprometer a performance do método iterativo RANSAC pela quantidade do
niumero de pixels que sao levados em consideracao nos calculos de inliers e outliers,
como visto no fim da secao 3.2.2.
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(a) Primeiro Cenario.

(b) Segundo Cenario.

Figura 4.3: Ambientes de Teste.



Capitulo

RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Neste capitulo, serao apresentados os resultados dos métodos propostos, os seus desem-
penhos, os esforgos de controle gerados e as discussoes pertinentes relacionadas as abor-
dagens.

5.1 PERFORMANCE NO PRIMEIRO CENARIO

As discussoes relativas a esse cenério sao voltadas a:

e Anélise do espaco de cores HSV;

e A influéncia da calibragao do espaco HSV no ambiente testado;

5.1.1 Segmentacao do Caminho

A primeira parte da etapa de segmentacao do caminho tanto no Método 1 como Método
2, é a conversao e segmentacao da imagem utilizando o espaco de cores HSV. Para nao
haver confusdo entre o H de HSV e o H de horizonte visual (ver eq. 2.2), as referéncias
individuais aos canais do espaco de cores sera tomada como tal: H., S. e V., onde ¢
significa “canal”.

Na Figura 5.1 é possivel ver a conversao do espaco de cores RGB em HSV de um
frame do 1° cendrio exposto a uma boa condicao de luminosidade. Na imagem, é possivel
observar que ha pontos no chao que possuem cor rosa mais escura que o resto. Neste
caso especifico, isso aconteceu devido ao problema de singularidade citado na se¢ao 3.1.2,
que ocorre no canal H.. Na Figura 5.2, foi feita uma aproximagao na Figura 5.1(a) para
inspecionar tal problema. Nesta imagem, sao observados os pixels acrométicos, ou seja,
pixels sem cor definida, que sao interpretados como valores idénticos nos canais R, G e
B.

E possivel observar mais claramente o problema quando os canais HSV sao separados,
Figura 5.3. Estudando os canais separadamente, é possivel perceber que:

e No canal H,, ha instabilidade nos pixels acromaticos ou préximos a acromaticidade;

30
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(a) Imagem em RGB. (b) Imagem em HSV

Figura 5.1: Conversao RGB-HSV em imagem do 1# Cenério.

Figura 5.2: Regiao com alguns pontos acromaticos da Figura 5.1(a), onde os valores dos
pixels RGB sao mostrados na cor que os correspondem.

e No canal S., ha caracteristicas bastante discriminativas, ou seja, consegue-se per-
ceber bem o constraste entre o caminho e o piso.

e No canal V., por mais que exista (nessas condigoes de luminosidade) um certo
contraste entre o piso e a faixa, esse constraste nao é tao discriminativo quanto
os dos canais H. e S.. Muito se deve a simplicidade no cédlculo do brilho visto no
Algoritmo 1.

Neste cenario com baixa iluminagao, Figuras 5.4 e 5.5, que pode ser encontrado, por
exemplo, ap6s uma falha no sistema de iluminacao, é possivel observar como os canais e
espaco de cores HSV se comportam. Neste caso, pode-se verificar:

e A imagem capturada pela camera nestas condi¢oes de luminosidade gera bastante
ruido. Como observado, quanto pior a condigdo de luminosidade mais ruido é
acumulado;

e O canal H. mostrou-se um canal discriminativo e com um certa robustez a lumi-
nosidade, dado que com a falta de brilho ainda é possivel notar o reconhecimento
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(a) Canal H.. (b) Canal S.. (c) Canal V..

Figura 5.3: Separacao dos canais HSV das imagens da Figura 5.1(b).

da cor amarela, ver Fig. 5.6. Porém, como ja mencionado, esse canal é instavel em
pontos acromaticos.

e O canal S, mostrou-se mais uma vez discriminativo para este cendrio, ja que mesmo
limitado pela baixa luminosidade consegue discernir em saturagao entre o caminho e
o ambiente de navegacao. Contudo, em casos de ainda mais escuridao, a informacao
desse canal comega a descaracterizar a identificagao de cores.

e O canal V., mostrou-se um canal nao muito confidvel para uso em cenas noturnas.
No geral, segmentar a imagem diretamente por esse canal se torna uma tarefa
complexa devido a simplicidade no seu célculo (max(R,G,B)), contudo observando
o cone de cores HSV (Fig. 3.3), é possivel notar que este canal exerce uma forte
influéncia sobre os outros dois que sao os que de fato sao utilizados para segmentar
a cor desejada.

(a) Imagem RGB baixa iluminagao. (b) Conversao para HSV.

Figura 5.4: Imagem do 1° cenério expostas ao ambiente com baixa iluminagcao.
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(b) Canal S. da Figura (c) Canal V. da Figura
5.4(b). 5.4(b).

Figura 5.5: Separagao dos canais HSV das imagens da Figura 5.4

Figura 5.6: Tmagen da Fig.5.4(b) convertida de volta a RGB, com o adicional de brilho
para destacar a cor amarela detectada pelo canal H..

Para finalizar o processo de extracao do caminho, as abordagens adotadas visaram a
segmentacao baseada numa faixa de aceitacao tanto para H., quanto S, e V.. Por isso,
calibraram-se os canais' para aceitarem faixas relacionadas ao caminho de cor amarela.
Para este cendario, o Método 1 foi calibrado aceitando os seguintes canais:

H.=[0—45]; S. = [61 — 255]; V. = [106 — 194].
Ja o Método 2, foi calibrado da seguinte forma:
H.=[20 — 40]; S. = [140 — 255]; V. = [20 — 255].

Para o Método 1, foi adotado uma calibracao mais restrita para o canal V,, ja que a
estratégia de blobs utilizada por este método nao funciona bem quando exposta a imagens
e segmentagoes ruidosas (geradas pelas baixas condigoes de luminosidade nos cendrios

10s canais neste caso, utilizando a biblioteca OpenCV, sdo calibrados e representados em nimeros
correspondentes a 8 bits, ou seja, sao representagoes que so aceitam valores entre 0 e 255.
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noturnos), ou seja, com tal calibragdo tenta-se evitar estes tipos de imagens que sao
probleméticas na segmentacao utilizada por este método. Por isso, para o cenario testado,
o resultado da segmentacao para o Método 1 é apresentado apenas para o ambiente
com boas condicoes de iluminacao, Fig. 5.7. Esta probleméatica das cenas com baixa
luminosidade no Método 1 pode ser observada mais claramente no estudo do cenario 2
cujas calibracoes foram equalizadas. Os resultados finais da segmentagao geram uma
mascara bindria que corresponde ao caminho desejado.

Na Figura 5.8, sao apresentados os resultados da segmentacao do Método 2 para as
diferentes condi¢oes de luminosidade. E interessante notar que, para a Figura 5.8(b), a
luminosidade muito baixa deteriora os canais do espago de cores HSV. Tal fato é visto
também quando leva-se em consideracao o cone de cores da Figura 3.3, onde é possivel ver
que quanto menor o brilho/valor, mais descaracterizado (acromatico) fica o pixel, ou seja,
os niveis maximos de saturacao ficam limitados a medida que o brilho vai decrescendo.
Isso implica em dizer que, mesmo que todo o canal V. fosse aceito, para segmentacao
([0-255]), o resultado final seria o mesmo (Fig. 5.9(a)), pois, ndo basta somente aceitar
uma faixa maior deste, a componente de saturagao S, também foi comprometida e neces-
sitaria ser ajustada para aceitar os baixos valores que foram limitados pela luminosidade.
Contudo, se as faixas de aceitacao do HSV fossem ajustadas para comportar mais va-
lores, os ruidos vistos nas imagens com pouca luminosidade seriam levados também a
segmentacao final, Fig. 5.9(b).

Figura 5.7: Segmentagao da Figura 5.1(a) na calibragao do Método 1.

5.1.2 Representacao da Funcao Caminho

Nesta subsecao, serd mostrado o resultado do Método dos Minimos Quadrados (Método
2) sobre as méscaras bindrias gerada na etapa de segmentagdo, Fig. 5.8. Como ji
mencionado, o Método 1 nao gerou uma func¢ao que representasse o caminho a se seguir,
o que foi feito foi apenas a extragao de caracteristicas baseadas no maior blob detectado,
abordagem vista em (Ribeiro et al., 2018).

Sendo assim, na Fig. 5.10, sao apresentadas as fungoes de caminho geradas sobre os
frames anteriores, utilizando a méscara bindria extraida. Com atencgao especial a Fig.
5.10(b), onde o caminho foi estimado mesmo com os poucos pixels segmentados. Nes-
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(a) Segmentagao da Figura 5.1(b). (b) Segmentagao da Figura 5.4(b)

Figura 5.8: Segmentacoes na calibracao do Método 2.

(b) Novas Faixas de Saturacdo e Brilho: S, =

(a) Nova Faixa de Brilho: V, = [0 — 255]. (100 — 255] e V, = [0 — 255].

Figura 5.9: Anélise do Brilho(V,) e Saturagao(S.) nas segmentagoes das imagens no
ambiente com baixa iluminagao da Figura 5.4(b)

tas imagens, ¢ interessante notar que as fungoes estimadas pelo Método dos Minimos
Quadrados conseguem representar bem o caminho que se quer seguir, inclusive caminhos
retos conseguem ser representados de forma satisfatoria, Figura 5.11. Contudo, a es-
timacao destas fungoes pode tornar-se mais sensivel na presenga de ruidos e obstaculos,
tais problemas serao discutidos no préximo cenéario com a inclusao do método RANSAC.
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a) Boa Iluminacao b) Baixa Iluminacao.
(a) G G

Figura 5.10: Funcoes que representam o caminho no 1° Cendrio frente as diferentes
condicoes de iluminagao.

:

Figura 5.11: Caminho Reto. Nesta curva, foram gerados os seguintes coeficientes: a, =
3.14928e78, b, = 1.93633e° e ¢, = 93.5.

5.1.3 Resultados Experimentais

A Fig. 5.12 ilustra os resultados obtidos?. Na Fig. 5.12(a) sdo apresentas as posi¢oes
instantaneas para as dois Métodos. Observa-se que apenas o Método 2 consegue seguir
completamente o caminho, mesmo na presenca de distirbios e falhas propositalmente
inseridas. Uma das razoes para esse desempenho superior pode ser vista na Fig. 5.12(b),
que ilustra melhor precisao na estimativa da curvatura visual.

As Figs. 5.12(c) e 5.12(d) fornecem os erros de seguimento do caminho para os
Métodos 1 e 2, respectivamente. Observa-se que, com o Método 2, a perturbacao incluida
transversalmente ao caminho foi satisfatoriamente rejeitada e as falhas adicionadas, foram
transpassadas, comprovando a eficacia da interpolagao geométrica realizada. Por outro
lado, o Método 1, apesar de regular a perturbagao transversal, falha ao deparar-se com
gaps no trajeto.

Os resultados obtidos sob a perspectiva dos controladores podem ser observados nas

2Esses resultados podem ser visualizados no video disponivel em: https://youtu.be/CG6Yf7Xi-MO),
onde Abordagens Original e Nova referem-se aos Métodos 1 e 2 respectivamente.
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Figura 5.12: Comparacao dos Métodos 1 e 2 no Primeiro Cenario.

Fig. 5.12(e) e 5.12(f), onde é possivel verificar que, com o Método 1, hd mais variagoes
abruptas durante a regulagao das perturbagoes, o que pode levar os atuadores ao desgaste

mais facilmente.

A diferenca de performance, da-se pela diferenca das estratégias. No Método 1, usa-se
uma estratégia baseada em blobs (regides conectadas) sem estimagao de fungao caminho.
O uso do maior blob nessa estratégia, por exemplo, impacta diretamente quando se
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(a) Disturbio - Método 1. (b) Disturbio - Método 2.

(c) Falhas (gaps) - Método 1. (d) Falhas (gaps) - Método 2.

Figura 5.13: Algumas das cenas vistas no cenério de teste.

tem caminhos que apresentam falhas (gaps), pois quando o algoritmo de segmentagao se
depara com esses inconvenientes, ele somente leva em consideracao um unico blob, que no
caso é a regiao antes da falha, o que faz o algoritmo parar, por causas de problemas ao
calcular os parametros de posicao e curvatura. Por outro lado, o Método 2, por estimar
uma funcao, consegue representar o caminho completo quando é possivel enxergar as duas
partes separadas pel gap, ou seja, se houver um minimo trecho de caminho visivel apés
a falha, o algoritmo consegue estimar uma fungao para o trajeto a ser seguido. A Figura
5.13 ilustra alguns desses inconvenientes encontrados nos experimentos que reforcam esta
andlise. Enfase particular é dada a andlise da Fig. 5.13(a), onde se constata que, com o
Método 1, a perturbagao transversal gerou um circulo com um raio de curvatura muito
pequeno, tendendo a gerar acoes de controle elevadas, como ja mencionado, podem ser
prejudiciais as plataformas roboéticas.

Por fim, os métodos sao comparados através de duas métricas quantitativas, a Integral
do Erro Absoluto® (IAE), calculada por fOTEN P le(t)|dt, e a Variagao de Controle Total*

(T'V), calculada por ZZE&’D |u(k) —u(k—1)]. Na Tabela 5.1 sdo apresentadas as métricas
relacionadas aos erros (z e 6,.) e as ac¢oes de controle (v e w) para o mesmo periodo em que
as abordagens funcionaram. Nela percebe-se que, para os erros de caminho, o Método
2 ¢é superior ao Método 1, comprovando a eficacia da interpolagao geométrica. O leve
aumento no indice wry (o indice vry, apesar de menor, neste caso nao é controlavel),

3Este indice é muito utilizado para comparacio de desempenho de estratégias distintas em experi-
mentos semelhantes.
4Com este indice, objetiva-se avaliar o efeito dos ruidos nos sinais de controle.
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¢ reflexo da melhor precisao nos calculos dos parametros, que exige um pouco mais de
esforgo para seguir o caminho corretamente.

TAE TV
Ziaelm] | Giae[rad] | ve[m/s] | wyrad/s]
Método 1 | 1.2177 | 0.6910 6.2216 4.1044
Método 2 | 1.1395 | 0.4924 5.9633 4.3441
Tabela 5.1: Anélise Quantitativa

Para o ambiente com pouca iluminacao®, o Método 1, como explicado anteriormente,
nao detecta um caminho vélido. Ja o Método 2, consegue reconhecer, estimar as fungoes
caminho e navegar sobre o ambiente. No teste feito, o Método 2 consegue detectar o
caminho tanto com um ponto distante de luz artificial (lanterna), Fig. 5.14(a), quanto
sem fonte luminosa alguma, Fig. 5.10(b), j4 o Método 1, consegue detectar o caminho
apenas quando um fonte de luz artificial é introduzida préxima ao robo, Fig. 5.14(b), e
mesmo assim a deteccao de um blob que represente o caminho ainda é dificil, as vezes
detectado-se apenas uma pequena se¢ao, o que compromete o calculo da curvatura, Fig.
5.15.

Como o Método 1 nao funciona em ambientes de baixa iluminagao, pelos motivos
discutidos, as métricas quantitativas nao foram usadas para comparar as estratégias.

(a) Ponto de Luz Distante. (b) Ponto de Luz Préximo.

Figura 5.14: Fontes de Luz Artifical no Ambiente com pouca iluminacao.

SEstes resultados podem ser melhor visualizados no video disponfvel em: https://youtu.be/Hr-
Bjfe3blY, onde Abordagens Original e Nova referem-se aos Métodos 1 e 2 respectivamente.



40 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Figura 5.15: Segmentagao com Fonte de Luz Préoxima ao Robo no Método 1. Nota-se que
a curvatura calculada (pequeno circulo azul) é completamente distorcida com relagao ao
caminho real.

5.2 PERFORMANCE NO SEGUNDO CENARIO

As discussoes relativas a esse cenério sao voltadas a:

e Analise do espaco HSV;
e Introducao do Método 3 e comparacao entre RANSAC e MMQ);

e Anadlise de desempenho dos métodos em condicoes de boa e extrema adversidade
de iluminacao.

5.2.1 Segmentacao do Caminho

De maneira similar a se¢ao anterior, a conversao para HSV da imagem no segundo cenario,
em boas condicoes de luminosidade, segue representada nas Figura. 5.16. Nesta imagem,
¢é possivel observar um borrao avermelhado mais ou menos na altura do meio do cami-
nho. Esse borrao, foi causado pela instabilidade do canal H,. proximo a pontos quase
acromaticos, Fig. 5.17. Um detalhe importante sobre os pontos acromaticos é que eles
apresentam-se sob cores neutras, como: branco, preto e cinza, e o caminho desse cenério
é predominantemente em tom de cinza.

(a) Imagem em RGB. (b) Imagem em HSV

Figura 5.16: Conversao RGB-HSV em imagem do 2# Cendrio.
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(a) Pixels em RGB tendendo a acromatici- (b) Pixels Instaveis, onde H. estd em azul,
dade. S. em verde e V, em vermelho.

Figura 5.17: Instabilidade no espago de cores HSV perto de pontos acromaticos.

E possivel observar mais claramente o problema quando os canais HSV sao separados,
Figura 5.18. Estudando os canais separadamente, é possivel perceber algumas coisas
como:

e No canal H., ha instabilidade nos pontos acrométicos como ja relatado anterior-
mente;

e No canal S., ha caracteristicas bastante discriminativas, ou seja, consegue-se per-
ceber bem o constraste entre o caminho e o piso. Tal contraste, é enfatizado devido
a cor cinza do caminho, que apresenta baixa saturacao, que pode ser comprovado
através do calculo visto em Algoritmo 1;

e Para o canal V., observa-se o mesmo que foi descrito anteriormente (cendrio 1) para
o ambiente de boa iluminacao.

(a) Canal H.. (b) Canal S.. (c) Canal V.

Figura 5.18: Separagao dos canais HSV das imagens da Figura 5.16(b).

Neste cendrio com iluminagao mais baixa, Figuras 5.19 e 5.20, que assim como no
cenario anterior, pode ser causado por uma falha no sistema de iluminacgao, é possivel
observar como os canais e espaco de cores HSV se comportam. Neste caso, pode-se
relatar:
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e A imagem capturada pela camera nestas condicoes de luminosidade gera bastante
ruido. Como observado, quanto mais escuro mais ruido é acumulado;

e Nestas condicoes de luminosidade, apenas o canal S, mostrou-se moderadamente
discriminativo. Como ja mencionado, a escuridao favorece as baixas saturacoes, e
além disso, este cendrio apresenta como ambiente de navegagao um caminho que
possui piso em cor cinza, o que dificulta ainda mais a segmentacao da imagem
por causa da instabilidade no canal H. que pode fazer com que um pixel fora do
caminho principal seja considerado na segmentacao final.

e Para o canal V,, observa-se o mesmo que foi descrito anteriormente (cendrio 1) para
o ambiente de baixa iluminagao.

(a) Imagem em RGB. (b) Delimitacdo do caminho (c) Imagem em HSV
na imagem (usado apenas
para visualizagao).

Figura 5.19: Conversao RGB-HSV em frame do 2% Cendrio sob baixas condicoes de
luminosidade.

(a) Canal H.. (b) Canal S.. (c) Canal V..

Figura 5.20: Separagao dos canais HSV das imagens da Figura 5.19(c).

Para finalizar o processo de segmentacao, calibrou-se os canais, para as 3 abordagens,
com as seguintes faixas de valores:

H. = [20 — 40]; S. = [90 — 255]; V, = [0 — 255].
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As devidas segmentacoes podem ser vistas nas Figura 5.21.

(a) Segmentacao da Figura 5.16(b). (b) Segmentacao da Figura 5.19(c)

Figura 5.21: Segmentacoes na calibracao para o 2° cendrio.

5.2.2 Representacao da Fungcao Caminho

Nesta subsecao, serao mostrados os resultados do método RANSAC para estimacao da
funcao caminho, assim como uma comparacao com o Método dos Minimos Quadrados
sobre as méscaras bindrias geradas apds a segmentacao. Mais uma vez, a 1# abordagem
nao gerou uma funcao que representasse o caminho a se seguir.

Sendo assim, na Figs. 5.22 e 5.23, sao apresentadas as estimacoes das fungoes utili-
zando o Método dos Minimos Quadrados versus o método RANSAC para os ambientes
com boa e adversas condigoes de iluminacao respectivamente.

Para os ambientes claros, os métodos estimam a curva de maneira similar assim como
visto no capitulo 3, contudo, para caminhos expostos a baixa luminosidade o método
RANSAC mostra-se superior.

Nas cenas capturadas no escuro, ha uma queda na qualidade das imagens, além de
aumento no ruido. E por isso que métodos como o RANSAC, que sao mais robustos aos
ruidos, se tornam uma opc¢ao melhor diante dessas condicoes de iluminacao. Como visto
na Fig. 5.19, a imagem RGB original vista a olho nu, nao possui informagoes relevantes,
sendo necessario manipula-la através de variacoes empiricas no brilho e no contraste para
perceber o caminho 5.19(b). Como pode ser visto nas Fig. 5.23, com o novo sistema
visual baseado em RANSAC o caminho foi identificado de maneira mais satisfatéria.

O RANSAC para estes cenarios, foi calibrado com os seguintes parametros:

N = 55; 0 = 36;

Com N = 55, pode-se encontrar o caminho mesmo com 57% de outliers (ou 43%
de inliers), esse valor® pode ser calculado através das equacoes 3.10 e 3.11. Para tentar
segurar a perda de performance devido ao cédlculo da RANSAC sobre todos os pontos
vélidos de uma imagem bindria, reduziu-se” o tamanho da imagem de entrada de 640x480

6Para calcular o valor de N, considerou-se p = 0.99.
"Para os experimentos, o tamanho das imagens em todas as abordagens foi reduzido de maneira igual.
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para 213x160. Com este tamanho de imagem, pode-se estimar o valor® de o = 36.

(a) Estimacao pelo Método 2. (b) Estimagao pelo Método 3.

Figura 5.22: Comparagao Minimos Quadrados vs RANSAC em ambiente com boa ilu-
minag¢ao no cenario 2.

(a) Estimacao usando o Método 2. (b) Estimagao usando o Método 3.

Figura 5.23: Estimagao dos caminhos (MMQ vs RANSAC) em condigoes de baixa lumi-
nosidade no cenario 2.

5.2.3 Resultados Experimentais

A Fig. 5.24 expressa os resultados coletados. A Fig. 5.24(a) mostra as posi¢oes ins-
tantaneas nos trés métodos. Nota-se que apenas o Método 2 e o Método 3 puderam
concluir o percurso, mesmo na presenga de ruidos e falhas (gaps) intencionalmente adi-
cionados. Uma das razoes para esse desempenho superior foi a estimativa da funcao do
caminho, que gerou melhores resultados de curvatura. O Método 3, neste caso, foi um
pouco melhor que o Método 2, pois passou por distirbios (caminhos transversais) e ruidos
com menor variagao. Esses resultados podem ser vistos na Fig. 5.24(b).

A Fig. 5.24(c) fornece o erro de caminho visual para todos os trés métodos. Mais
uma vez, observa-se que somente no Método 2 e no Método 3, a perturbagao incluida
transversalmente ao caminho foi adequadamente rejeitada e as falhas adicionadas a ele
também foram transpassadas, confirmando a efetividade da interpolacao geométrica re-
alizada. O Método 1, pelo contrario, apesar de regular a perturbagao transversal, nao
pode continuar quando deparou-se com a falha no caminho.

80 valor de o depende da posicdo e orientacdo da camera montada no robd
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Os resultados obtidos para os esforcos de controle podem ser visualizados na Fig.
5.24(d), onde é possivel verificar que todos os experimentos durante a navegacao estao
bem regulados e respeitam os limites fisicos da velocidade linear e angular do Husky
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Figura 5.24: Comparagao das abordagens em ambiente com boa iluminagcao.

As técnicas utilizadas nas estratégias sao as principais causas de diferencas de desem-
penho. O Método 1 usa uma técnica baseada em regioes conectadas (blobs) para a etapa
de segmentacao do caminho. Os parametros fornecidos ao controlador foram estimados
a partir desta regiao conectada, sem o uso de uma fungao de caminho, o que causa perda
de referéncia e termino da navegacao quando ha falhas no percurso.

Por outro lado, o Método 2 e o Método 3 estimam uma funcao quadratica que repre-
senta melhor o caminho a ser seguido e, portanto, fornece parametros mais confiaveis ao
preditor. Na Fig. 5.25, é possivel ver como eles lidam com cada desafio, com énfase no
Método 1 que gera um raio de curvatura muito baixo quando confrontado com caminhos
transversais e ruidos (Figs. 5.25(a) e 5.25(g)?), e a superioridade dos outros dois métodos
ao tentar estimar os caminhos com falhas (Figs. 5.25(e) e 5.25(f)). No Método 3, percebe-
se que ha ainda menos sensibilidade a esses problemas do que as outras estratégias (Figs.

9Esse frame foi adquirido levando-se manualmente o rob6 até o ponto do caminho com mais ruido.
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5.25(c) e 5.25(1)).
Assim como no cenario anterior, as métricas quantitativas da integral do erro absoluto
(IAE) e a variacao total do controle (T'V') foram usadas para comparar os experimentos.

—

(a) Disturbio - Método 1. (b) Disturbio - Método 2. (c) Disturbio - Método 3.

(e) Falhas - Método 2.

(g) Mais Distirbio - Método (h) Mais Distirbio - Método (i) Mais Disturbio - Método
1. 2. 3.

Figura 5.25: Alguns dos inconvenientes encontrados pelos trés Métodos.

Os erros (Z e 0,) e as agoes de controle (v e w), para o periodo em que os trés
métodos funcionaram, geram os dados mostrados na Tabela 5.2. Analisando os indices
relacionados a implementacao do NMPC, percebe-se que, para os erros de caminho, o
Método 2 e Método 3 sao superiores ao Método 1.

A Tabela 5.3 mostra os indices do Método 2 e do Método 3 para todo o experimento,
onde é possivel ver que, para os erros de caminho, as métricas sao praticamente as mesmas
e para as acoes de controle, como na Tabela 5.2, 0 RANSAC obteve valores mais altos.
Os esforcos de controle foram maiores para o Método 3 devido as melhores estimativas
da funcao do caminho que requerem acoes mais agressivas para segui-lo corretamente,
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isso é mais claro ao analisar as Figs. 5.25(h) e 5.25(i), onde para o Método 2 o caminho
estimado gera uma agao de controle que nao reflete a realidade, ou seja, embora o caminho
seja quase uma linha reta (que gera valores baixos de T'V'), estd incorreto porque nao
reflete a posicao real do caminho na imagem.

TAE TV
Ziaelm] | Oige[rad] | v, [m/s] | wy[rad/s]
Método 1 | 1.14 2.68 4.93 11.98
Método 2 | 0.81 2.15 4.82 12.43
Método 3 | 0.86 2.48 4.93 17.10

Tabela 5.2: Anélise Quantitativa até a primeira falha no caminho (gap).

TAE TV
Zigelm] | Oige|rad] | vi,[m/s] | wy[rad/s]
Método 2 | 1.30 3.79 8.03 19.75
Método 3 | 1.23 3.78 8.50 25.80

Tabela 5.3: Analise Quantitativa do Experimento Completo.

Por fim, uma analise desses métodos foi feita no mesmo ambiente, mas agora com mas
condigoes de iluminagao, mais especificamente no escuro. Algumas imagens encontradas
neste cenario podem ser vistas na Fig. 5.26, onde ¢é possivel observar, mais uma vez, a
superioridade do Método 3 sobre os demais em termos de estimativa de trajetéria. Com
o Método 1, o caminho nao é detectado e o robd nao se move (Figs. 5.26(a), 5.26(b) e
5.26(c)). Com o Método 2, o caminho é perdido no primeiro trecho curvo (Figs. 5.26(d),
5.26(e) e 5.26(f)). Somente a abordagem baseada no RANSAC passa por trechos curvos
(Figs. 5.26(g), 5.26(h) e 5.26(i)) e segue o caminho inteiramente, mesmo na presenca das
imperfei¢oes no trajeto.

Fig. 5.27 fornece os resultados analiticos deste experimento. Nas Figs. 5.27(a) e
5.27(b), é visto que o Método 1 para logo no inicio do experimento, gerando altos valores
de curvatura. Na abordagem baseada nos Minimos Quadrados (Método 2), as curvaturas
estimadas, apesar de pouca variagao, sao causadas pela ma representacao na estimativa do
caminho e, portanto, também para ao encontrar a primeira secao da curva. A estratégia
baseada no RANSAC (Método 3) foi a tnica que pode concluir todo o percurso, pois
estimou os caminhos corretamente com mais frequéncia do que a estratégia dos Minimos
Quadrados. Na Fig. 5.28 é possivel notar a superioridade do Método 3 na estimativa
da funcao de caminho (lidando com ruido) no frame imediatamente antes do Método 2
parar. Isso mostra, junto com o que é ilustrado na Fig. 5.26(f), que nao ha atividade do
controlador, mesmo com os erros aumentando até o limite das restrigoes.

A Figura 5.27(c) mostra os erros de caminho. Observa-se que os erros gerados pelo
Método 2, que apresentaram valores muito baixos, foram causados pela deturpagao da
funcao de caminho. Por outro lado, o Método 3 gerou mais erros, porém conseguiu
percorrer todo o ambiente.
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A Figura 5.27(d) mostra que ambos os métodos, na medida em que funcionaram,
foram bem regulados, respeitando as capacidades fisicas do Husky.

Em comparagao com o ambiente mais iluminado, é necessario muito mais esforgo dos
controladores para o robo seguir o caminho desejado, devido a dificuldade de estimar
uma fungao caminho pelos inconvenientes da ma iluminacao que acarreta aumento na
quantidade de ruido nas imagens. No entanto, uma condicao tao extrema de avaliacao
ilustra que o Método 3 melhora consideravelmente a robustez global do sistema visual.

(a) Método 1 no inicio do (b) Método 1 - Camera do
trajeto. Robé.

(d) Método 2 na primeira (e) Método 2 - Camera do
curva. Robo.

(
| = o i

(g) Método 3 na primeira (h) Método 3 - Camera do (i) Método 3 - Componente
curva. Robo. H..

Figura 5.26: Comparacao dos Métodos - Navegacao ao longo do cenério com baixa lumi-
nosidade.



5.2 PERFORMANCE NO SEGUNDO CENARIO 49

Método 1 para no inicio ¥*
0 de experimento 1
- *
1 Referencial t=5458
Método 1
Método 2 *
-2 ¥ Método 3 ¥ 0.06 — Método 1
—_ ¥ = Método 2
E _3 St - _*_ 0.04 = Método 3
— =35s
> * £ 0.02
-4 %* g
* g o0
* H
X £.0.02
o
L -0.06 -
8 0 16 20 30 4‘0 5‘0 éO

Tempo (s)

(b) Curvatura Visual.

=== Método 1
=== Método 2

v(mis)

w(rad/s)

TeIrSnELO © 0 10 20 Tempo (5) 30 40 50 60

(c) Erros de Seguimento. (d) Esforgos de Controle.

Figura 5.27: Comparagao das abordagens em ambiente com mé condigao de iluminagao.
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(a) Primeira curva do tra- (b) Delimitagdo do caminho (c) Mdscara Bindria gerada
jeto. na imagem (usado apenas pela segmentacao.
para visualizagao).

(d) Estimagao usando o Método 2. (e) Estimagao usando o Método 3.

Figura 5.28: Estimacao dos caminhos (MMQ vs RANSAC) onde o Método 2 péra.



Capitulo

CONCLUSAO

Este trabalho propos um estudo e desenvolvimento de sistemas visuais para detecgao e
extracao de caminhos diretamente do plano da imagem, através de técnicas de visao com-
putacional para alimentar controladores para seguimento de caminhos visuais baseados
em NMPC.

Com respeito ao espago de cores HSV, percebe-se que o parametro de matiz (Hue) é
robusto para deteccao de cor, juntamente com a saturagao, mesmo em ambientes mal ilu-
minados. O parametro de valor/brilho apesar de nao afetar diretamente na segmentagao,
influéncia os valores de saturacao e matiz. Outro ponto do espaco HSV diz respeito a cali-
bracao que, no escuro viu-se em uma espécie de trade-off entre caminho valido e ruido, ou
seja, aceitando uma maior faixa para segmentacao também aceita-se mais pixels ruidosos,
contudo quanto menor a faixa menor o ruido aceito, porém também, menos chances de
aceitar pixels validos do caminho (o que pode granular a imagem). Isso, como se pode
ver, influencia no Método 1 pois este nao lida bem com ruidos e no Método 2, por causa
da sensibilidade nao tratada pelo Método dos Minimos Quadrados.

Comparando os trés métodos, conclui-se que a abordagem usada no Método 1 para
aquisicao de caracteristicas visuais e para o calculo a curvatura geram inconsisténcias,
o que compromete o desempenho da aplicacido diante de distirbios e falhas (gaps) no
caminho. Essa abordagem, por adotar a técnica baseada em regides conectadas, mostra
dificuldade ao extrair o caminho quando exposto a mas condigoes de iluminagao, pois no
escuro, na segmentacao, o caminho é divido em varias regioes conectadas e nao em uma
unica, como esperado.

O método baseado nos Minimos Quadrados (Método 2) resolve parcialmente os pro-
blemas gerados pelo Método 1. Nos experimentos, a adocao de uma funcao de caminho
permitiu que a curvatura fosse estimada com mais precisao, no entanto, em cenas muito
deterioradas pelo escuro, nao foi possivel estima-los corretamente devido a sensibilidade
ao ruido, que é aumentada devido as condigoes adversas de iluminacao.

A abordagem baseada no RANSAC (Método 3) provou ser superior as demais devido
a capacidade de resistir melhor ao ruido e estimar melhor a fung¢ao caminho, fornecendo
parametros mais confiaveis ao controlador NMPC. Comparado com o Método 2, os valores

ol
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de curvatura gerados variaram menos frente a distiirbios e ruidos, assim como no ambiente
escuro, a funcao foi melhor estimada.

O Método 3, pela sua superioridade, demonstra um potencial maior para aplicagoes
autonomas, como: execucao de tarefas coordenadas num armazém ou industria, tarefas
de inspecao e monitoramento, sistemas de carros autonomos e veiculos aéreos.

Como trabalhos futuros, considera-se uma investigacao detalhada da eficiéncia com-
putacional do método RANSAC, avaliacao de desempenho em ambientes externos, modi-
ficagoes do modelo do seguidor de caminhos visuais baseados em NMPC para a inclusao
de horizonte visual variavel no tempo e investigacao de abordagens utilizando outros
espagos de cores ou técnicas baseadas em aprendizado de maquina.
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