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Resumo do projeto final apresentado ao DEL/UFRJ como parte dos requisitos ne-
cessarios para a obtengao do grau de Bacharel em Engenharia Eletronica e da Com-

putacao

AUXILIO A ATERRISSAGEM DE UM HELICOPTERO NAO TRIPULADO
PELA VISAO

Rubens Felipe Quintanilha de Carvalho
Dezembro /2007

Orientador : Eduardo Antéonio Barros da Silva

Programa: Engenharia Eletronica e da Computagao

Este trabalho se enquadra na parte de visao para a autonomia de um helicoptero
que é equipado de sensores 6ticos. A pesquisa tem por missao o auxilio a aterrissagem
do helicoptero nao tripulado de forma automética, ou seja, realizar a escolha de uma
regiao de aterrissagem, principalmente uma regiao plana, a partir de uma camara
embarcada. Para realizar esta tarefa com sucesso o dispositivo deve perceber seu
ambiente imediato (particularmente os eventuais obstaculos presentes na zona de
aterrissagem) e conhecer precisamente suas evolugoes em relagdo ao solo, ou seja,

realizar uma espécie de medida do seu préprio movimento.

Para solucionar o problema proposto, o helicoptero efetua uma trajetoéria de
exploragao ao mesmo tempo em que capta imagens do terreno. Em seguida essas
imagens sao tratadas seguindo técnicas de visao estéreo. Estas técnicas analisam o
problema da reconstrucao da informacao tridimensional de objetos a partir de um

par de imagens.

Por fim utilizamos as informacoes extraidas do processamento de cada par de
imagens para projetar sobre um mapa do terreno os obstaculos detectados. Quando
a camara embarcada captura uma imagem a camara associa a imagem, um estado
relativo ao posicionamento do helicoptero no momento exato da captura. Essa in-
formacao da posicao possibilita a projecao dos resultados sobre o mapa do terreno
na posicao correta em que cada obstaculo se encontra, corrigindo também as defor-

macoes oriundas da inclinagao do helicoptero.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

Durante meu projeto final realizei um estagio no centro francés de pesquisas
aeroespaciais, ONERA (Office National d’Etudes et Recherches Aérospatiales). As
pesquisas foram feitas no Centro de Toulouse no sul da Franca, mais precisamente
no departamento de comandas de sistemas e dindmica do voéo, DCSD (Département

Commande de Systémes et Dynamique du vol).

O projeto final se enquadra na parte de decisao baseada em visao do projeto
RESSAC (sigla para: busca e resgate por um sistema auténomo cooperante)!. Meu
tema de pesquisa tem por missao o auxilio a aterrissagem de um helicoptero nao
tripulado, ou seja, realizar a escolha de zonas propicias & aterrissagem, zonas planas,

através de uma camara embarcada.

1.1 Resumo do projeto RESSAC

Sera transcrito abaixo um resumo do projeto RESSAC segundo esta escrito na

pagina web do projeto?.

“As aeronaves nao tripuladas atuais tém pouca capacidade de decisao embarcada.

Sua implementacao impoe grandes dificuldades para os operadores. Diversas mis-

'Recherche et Sauvetage par Systéme Autonome Coopérant
http://www.cert.fr/dcsd /RESSAC
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soes em meio hostil podem ser consideradas como provas de fogo para as aeronaves
inteligentes. As missoes de busca e resgate de pessoas em meio hostil fazem parte
de um desafio maior. Os possiveis usuarios nao fazem idéia das potencialidades das

aeronaves autonomas pela falta de demonstragoes.

Este projeto se propoe a avancar tecnologicamente abrindo intimeras perspecti-
vas em matéria de veiculos nao tripulados, principalmente permitindo ao par opera-
dor /veiculo interromper um elo de comunicagao. O objetivo é produzir uma demons-
tracao das capacidades de autonomia de controle de vdo, desempenho da missao,
aquisicao e processamento de informagao e decisao. Isto requer o desenvolvimento
de ferrametas avancadas, harmonizadas e integradas as funcionalidades do protétipo
experimental, para finalmente valida-las numa demonstracao de voo e em simulagao

sobre um cenario de busca e resgate de pessoas em meio hostil.

O principal interesse cientifico do projeto RESSAC é gerar pesquisas sobre os
diferentes componentes de um sistema de controle auténomo da aeronave: controle
do vbo, percepcao e decisao auténoma. Buscamos dessa forma, na jungao das linhas
cientificas algumas combinagoes inovadoras de métodos provenientes de dominios
complementares permitindo rupturas tecnologicas quando se trata de percepcao e
decisao autonoma. De um ponto de vista técnico, almeja-se produzir uma tecnologia
de vboo e ferramentas eficazes, tanto em metodologia quanto em programas, para

futuros projetos ou contratos de pesquisa.”

1.2 O projeto RESSAC

1.2.1 Contexto

Dominios cientificos envolvidos

Entre os dominios cientificos envolvidos o principal é o controle de sistemas, inte-
grando as dificuldades do comando automatico, do processamento de informacoes e
decisao - decisao embarcada - e auxilio a decisao do operador, unindo conhecimentos

dos sensores Oticos e radares.

O progresso tecnolégico envolvendo diferentes elementos, da cadeia de aquisigao
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ao processamento da informagao para a decisao embarcada e auxilio a operagao, tais

como avidnica de bordo, estagao solo e carga 1til sao promissores.

Dominios de aplicacao

O uso de aeronaves nao tripuladas equipadas com sensores tem aplicagoes civis
e militares inovadoras. E sem davida uma alternativa tecnologica para os satélites
de observacoes. Ainda mais promissora seria a possibilade de empregar esses dispo-
sitivos em contextos mais complexos ou inseri-los em redes ativas de informagao e

decisao.

Entre as possiveis aplicagoes, Figura 1.1, estao as missoes atuais ou futuras
de sistemas aeronauticos nao tripulados, dotados de capacidades de autonomia de

decisao.

Mecessidades comuns para uma vasta gama de
reagao aplicacies de sistemas aeronauticos auténomos
aumento do risco
|

buscae
inspegﬁu salvamento
—— __ emmeiohostil._ —————— combate

industrial q.\\ et
— / \ MALE
i vigilancia A
mgllancla __ incéndios apoio ao solo
trafego rodoviario  ..scirnfes identificagéo de
ohjetos
vigilancia

reconhecimento
HALE avaliagao de perda
vigildncia informacao

observagao daterra trafego maritimo
e meio ambiente

imagens geograficas

agricultura

-3 P

civil militar

Figura 1.1: Possiveis aplicagoes

Um grande nimero de missoes em meio hostil para os quais atualmente é pre-
ciso arriscar a vida de pessoas poderiam ser reconsideradas caso seja demonstrada a
viabilidade das aeronaves dotadas de capacidade de decisao suficiente. As missoes
de vigilancia sao um bom exemplo, visto que sao leves no que tange a pilotagem e
orientacao, pois o material humano pode fraquejar principalmente em longas mis-

soes. As missoes de busca e salvamento de pessoas num meio hostil s&@o um exemplo
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ainda mais interessante: as aeronaves nao tripuladas evitariam a exposicao de um

grande nimero de pessoas com o objetivo de salvar algumas outras.

O problema da insercao destes dipositivos no trafego aéreo civil esté longe de
ser resolvido, pois ele implica em alguns desafios tecnologicos e regulamentares,
tanto para a autonomia de decisao embarcada quanto para os sensores anticolisao,

dificultando até mesmo a gestao do espago aéreo seja ele civil ou militar.

A Uniao Européia estando ciente deste problema financia desde 2001 o grupo
teméatico UAV-NET, incumbindo a companhia israelense IAI de realizar os primeiros
estudos visando solucionar os problemas de seguranca e regulamentagao envolvendo
o uso civil destes aparelhos. Israel, um grande usuario e fabricante de aeronaves nao
tripuladas anunciou recentemente estar pronto para colocar no mercado uma versao

civil da sua aeronave nao tripulada Eagle para a vigilancia anti-incéndio.

1.2.2 Estado da arte: equipamentos na Franc¢a e no mundo

Grandes dificuldades na construcao de aeronaves nao tripuladas eficazes sao co-
muns na maioria das possiveis missoes para sistemas aeronauticos autéonomos. Di-
versos estudos franceses e internacionais tratam sobre uma larga gama de possiveis
missoes de vigilancia, de intervengao (militar ou para seguranga civil), de reco-
nhecimento, de observagao (alternativa aos satélites), de inspegao, etc. Entre as

dificuldades de tornar esses estudos operacionais, podemos citar:
1. autonomia de decisao embarcada;
2. integracao da carga 1util e do sistema de controle;
3. seguranca do funcionamento e certificagao;
4. sensores, capacidades em tempo integral, “ver e evitar”,
5. conexao de dados.
Um ntmero crescente de projetos em roboética aérea autéonoma acontecem nos

Estados Unidos, na Australia, no Japao e na Europa, envolvendo diversas universi-

dades e empresas industriais.
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Nas universidades o interesse principal é o desenvolvimento de pesquisas voltadas
para a robotica, visao computacional ou inteligéncia artificial. Nesse contexto,
a credibilidade dessas pesquisas é comprovada por uma demonstragao experimental

em voOo, o que vale mais que a simulagao pura.

Os helicopteros sao adequados, do ponto de vista experimental, pois podem
evoluir em uma zona limitada por algumas dezenas de metros, o que simplifica a
comunicagao com a estagao solo e também facilita a obtencao de autorizagoes para
o voo. A atual fase de compras de helicopteros nao tripulados miniaturas (3m de
diametro) nos laboratérios americanos, franceses e brasileiros simboliza bem essas

vantagens.

Na Franca, a Universidade de Compiégne comprou helicopteros nao tripulados
para estudar o controle automatico do voo, com aterrissagem e decolagem auto-
méticas numa zona preparada (GPS diferencial). O laboratorio LAAS/CNRS em
Toulouse trabalha igualmente nos comandos de voo de um helicoptero sem piloto:
eles compraram um pequeno dirigivel para ser robotizado e realizar pequenas patru-
lhas. A ONERA foi contactada para cooperar com essas pesquisas, limitando-se a
troca de informagoes e a realizacao de teses e estagios em parceria com a Dassault

Aviagao.

No Brasil, grandes universidades também adquiriram seus exemplares para de-
senvolver pesquisas. O Instituto Militar de Engenharia possui um helicoptero do
mesmo modelo usado neste projeto, e o laboratoério de controle da Universidade
Federal do Rio de Janeiro também adquiriu um aeromodelo em escala de um he-
licoptero, modelo “Raptor” da Thunder Tiger, e um conjunto transmissor-receptor
para o seu controle manual com o objetivo de instrumenta-lo e realizar o seu controle

automaético através de um computador.

Entretanto, os projetos académicos universitarios nao buscam embarcar todos
os componentes de decisao ou percepgao presentes no sistema. Uma parte do pro-
cessamento da informacao e gestao da missao é realizado em terra, conectado a
aeronave por um simples canal de radio Ethernet. Esses projetos querem principal-
mente demonstrar o desempenho dos algoritmos para o controle automatico do voo,

reconhecimento de formas e aterrissagem auténoma.
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Alguns projetos ja foram implementados: a Universidade de Linkoping na Suécia
coordena o projeto WITAS de um helicoptero de vigilancia de trafego rodoviario,
essencialmente em meio urbano. O projeto do dirigivel autonomo AURORA, da
Universidade de Campinas, vislumbra aplicagoes na seguranca piblica e no combate

ao incéndio.

Outros projetos estao em andamento nos EUA, financiados pela marinha ame-
ricana, o que reflete o interesse no uso desses dispositivos em missoes de combate,
tendo como sigla UCAV para os taticos e de combate e CSAR para os de busca e

salvamento.

1.3 Objetivos e interesses do projeto RESSAC

1.3.1 Objetivos detalhados

A autonomia do controle de voo, a realizacao de uma missao e a aquisi¢ao e

processamento da informacgao sao os principais objetivos do projeto.

Nao se trata de uma autonomia completa de decisao, mas em casos em que a
comunicagao se interrompa, a aeronave deve ser habil o suficiente para restabelecer
contato e nao colocar em risco a seguranca das pessoas em terra. Isso permitiria
ao operador romper a comunicagao permanente com o sistema, aumentando o raio
de operacao, a autonomia de vdo, sem se limitar pela capacidade de andlise e a

habilidade do operador, diminuindo assim a vulnerabilidade do sistema.

O objetivo é demonstrar o salto tecnologico na integracao e harmonizacao destas
funcionalidades numa aeronave de busca e salvamento em meio hostil. Igualmente

essencial ¢ o desenvolvimento das capacidades de decisao auténoma e cooperativa.

Este projeto final aborda a parte de decisao ligada a escolha de zonas de ater-
rissagem, o que envolve uma série de difuculdades que serao analisadas no decorrer

do texto.
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1.3.2 Interesses cientificos e técnicos

Os niveis de autonomia para uma aeronave podem ser definidos como:

tele-pilotagem,

pilotagem automatica,

e navegacao autonoma

(com pontos de passagem e fungoes para evitar colisoes),

decis@ao autonoma (com a gestdo da missao e da carga ttil).

A maioria das aeronaves nao tripuladas atuais sao telepilotadas com uma nave-

gacao automatica.

O sistemas atuais sao dotados de navegagao autonoma (pontos de passagem, mas
geralmente sem fungoes para evitar obstaculos), porém ainda tém uma implementgao

complicada e onerosa.

Quando se trata de helicopteros nao tripulados, a ONERA produziu em 1998
uma demonstragao pioneira na Franca no controle avancado de missao num projeto
denominado Vigilant, Figura 1.2. Foi nesse caso que se realizou uma das primeiras
aplicagoes em tempo real de controle de voo e navegacao de um helicoptero nao

tripulado.

Figura 1.2: O helicoptero Vigilant
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Dando prosseguimento, o projeto RESSAC visa a etapa tecnologica seguinte

quando se trata de autonomia de decisao. Fala-se de autonomia:

e de controle de voo e desempenho de missao,
e de aquisicao e processamento da informacgao,

e de decisdao embarcada.

Também faz parte do escopo o desenvolvimento de ferramentas de restituigao da

informacao para auxiliar o operador.

Para garantir o uso genérico e a perenidade do trabalho, busca-se uma indepen-
déncia completa de fabricantes adquirindo um equipamento fechado, pronto para o

uso desde o inicio do projeto.

=

Figura 1.3: Helicoptero Yamaha RMAX usado no projeto

Trata-se da escolha de um equipamento comercial, confidvel e de custo relativo
baixo, por isso a escolha do helicoptero sem piloto Yamaha RMAX, visto na Figura
1.3. Cerca de 1200 helicopteros sem piloto Yamaha R-50 e RMAX foram vendidos
para uso agricola no Japao. Este helicoptero é uma plataforma de demonstragao
apreciada com a qual diversos renomados centros de pesquisa ji se equiparam, tais
como o centro da NASA Ames na Califérnia, University of California at Berke-
ley, Carnegie Mellon University, Georgia Institute of Technology, a Universidade de
Kyoto (Japao) e o projeto WITAS da Universidade Linképing (Suécia).
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1.4 Organizagao do relatério

Como ja foi mencionado, este relatorio aborda minha contribuicao na parte de
decisao automatica da aeronave, mais precisamente a decisao feita a partir de uma
camara embarcada. O objetivo é permitir a escolha de zonas planas e sem obstaculos

do terreno, propicias a aterrissagem, evitando desse modo casas ou arvores.

O relatorio esta organizado da seguinte forma: o proximo capitulo descreve as
técnicas de visao computacional e os algoritmos estudados e empregados no projeto,
ressaltando os beneficios de cada alternativa e o porqué das escolhas. O Capitulo
3 descreve os métodos de transformacao de coordenadas usados para compensar os
movimentos 3D do helicoptero, para em seguida compor a cartografia do terreno.
Finalmente, apresento no Capitulo 4 uma sintese comparativa entre os dois mo-
dos densos propostos, o fluxo 6tico e a deteccao de Odobez-Bouthemy. Apresento
também a analise dos filmes reais do helicoptero aplicando a detecgao de Odobez-

Bouthemy, e para finalizar faco a conclusao sobre o projeto.



CAPITULO 2

VISAO

2.1 Visao computacional

Atualmente a visao artificial é utilizada em diversos setores desde aplicacoes
médicas, militares, controle de trafego rodoviario, robdtica, ou na sintese de imagens.
No caso do projeto RESSAC, onde um robé evolui num ambiente aéreo, a visao é

utilizada para obter informagoes em relagao ao terreno sobrevoado.

Neste capitulo, explicaremos rapidamente a parte visao do projeto, mostrando
em detalhes as técnicas de processamento de imagens empregadas no processo de

aterrissagem automatica de uma aeronave num terreno desconhecido.

Figura 2.1: Camara posicionada sob a aeronave

Sabendo que as informagoes sobre o terreno sao obtidas essencialmente pela aqui-
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sicao de imagens, a visao é tida como aspecto chave. Primeiramente, foi necessario
fazer a escolha em relagao ao posicionamento da camara, optou-se pela cAmara co-
locada sob o helicoptero orientada verticalmente para o solo, conforme a Figura 2.1.
Esta escolha foi feita em detrimento, por exemplo, de um posicionamento obliquo
que apresentava dificuldades na imlementacao devido & oclusao de certas regioes da

imagem.

O equipamento usado é uma camara digital modelo AVT 145-B2, sensor CCD
do tipo 1/3 progressivo, preto e branco, 1280 x 960, dispositivo 6tico de 6 mm e

angulo de abertura de 45°.

Para solucionar as dificuldades presentes na aterrissagem automética, o helicop-
tero efetua uma exploracao do terreno, por exemplo, segundo a trajetéria apre-
sentada na Figura 2.2. Ele referencia as possiveis zonas de aterrissagem, para em
seguida efetuar a trajetoéria de aterrissagem evitando os obstaculos elevados sobre

uma zona selecionada.

Figura 2.2: Trajetoria de exploragao de uma zona (filme: Esperce80)

O processamento desenvolvido na ONERA é baseado nas técnicas de estimacao

do relevo pela visao estéreo monocular [GLBO7].

De forma mais concisa, procedemos em duas etapas :

e cm um primeiro momento, as duas imagens sao reajustadas globalmente por
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um modelo paramétrico do movimento, segundo a hip6tese de uma cena plana.
Caso esse reajuste conduza a uma superposicao perfeita entre as duas imagens,
conclui-se que a cena sobrevoada é efetivamente plana, levando em conta o

carater estereoscopico do par de imagens considerado; ver Secao 2.5

e em seguida, caso a superposi¢ao nao seja perfeita, buscamos a presenca de
zonas elevadas no relevo a partir dos deslocamentos residuais entre as duas

imagens reajustadas.

2.2 Escolha de pontos da imagem

2.2.1 Extracao de pontos de interesse

Uma etapa de extragao de informagoes da imagem ¢é feita a priori para que,
em seguida, sejam realizados os outros processamentos necessarios. Nesta secao,

estuda-se a extragao de pontos de interesse.

Entende-se por ponto de interesse um ponto qualquer da imagem para o qual o
sinal muda nas duas dimensoes. “Quinas”, definidas como as extremidades dos poli-
gonos, as ‘junc¢oes” em T e Y, um ponto preto sobre um fundo branco, o fim de uma
linha e qualquer outra manifestagdo com uma textura 2D significativa [CS00]. Os

seguintes objetos satisfazem esse principio, sendo considerados pontos de interesse.

Existe uma grande variedade de detectores de pontos e arestas na literatura.
Eles sao divididos em trés categorias: métodos baseados no contorno, métodos base-
ados na intensidade e métodos baseados num modelo paramétrico. Primeiramente
temos os métodos de contorno, que servem para extrair o contorno e em seguida
procurar os pontos de curvatura ou inflexao maxima ao longo da linha de contorno;
outra possibilidade seria fazer uma aproximacao poligonal para s6 entao procurar
os pontos de intersegao. O segundo caso trata dos métodos baseados na intensidade
que calculam diretamente o nivel de cinza de um indicador de presenca ou um ponto
de interesse. Por fim temos os métodos por modelo paramétrico que ajustam um
modelo de intensidade paramétrico ao sinal. Normalmente eles permitem uma acu-
racidade de fragoes de pixel, mas somente para tipos especificos de pontos, como as

arestas em L.
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Dentre as propostas descritas acima opta-se pelo método baseado na intensidade,
mais conhecido como detector de pontos de Harris [eMS88]. Entre suas qualidades
podemos citar que este detector apresenta uma forte invariancia a rotacgao, a troca

de escala, a variagao de iluminacao e ao ruido da imagem.

P\

Pontos de interesse Janela de tamanho reduzido

=

regiao homogeénea:  arestas: quinas: variagao
el varlagao em sell varlagao na significativa em
todas as diregoes diwegdo da aresta  todas as diregdes

Figura 2.3: Idéia basica do detector de Harris

A extracao de pontos de Harris, ver Figura 2.3, tem como idéia basica o fato
de utilizar uma janela de tamanho reduzido para reconhecer facilmente um ponto
especifico, pois ao deslocar essa janela em qualquer direcao observa-se uma grande

variacao de intensidade.

Variagoes de intensidade para um deslocamento de [u, v]:

E(U,’U) = ZUJ(CE’y)[I('r—’_UJy—’_U) —I(l’,y)]2

Y

onde I(x,y) ¢ a intensidade do ponto (z,y) e I(z 4+ u,y + v) é a intensidade

deslocada, w(z,y) é a janela que pode ser uma gaussiana por exemplo.
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Sendo F(u,v) = k uma elipse de valor constante, para pequenos deslocamentos

[u, v] tem-se a aproximagcao bilinear:

E(u,v) = [u,v] M !

onde M é uma matriz 2 x 2 calculada segundo as derivadas da imagem:

2 II
M= wy) | C 21)
oy 1.1, Iy2

Definimos A; e Ay como sendo os autovalores de M.

As variacgoes de intensidade serao detectadas através da analise de A\, Ay. Entao

a classificagao dos pontos é baseada nos autovalores de M.

Para facilitar a analise da resposta aplica-se:

R = det M — k(tr(M))?

onde o valor empirico de k ¢ constante e igual a 0.06, det M = A\ Ay e tr(M) =
A1+ Ag.

A variavel R depende exclusivamente dos autovalores de M - quando o valor de

R é grande! o ponto em questao é uma quina, para um valor de R negativo com uma
)

grande magnitude é uma aresta. Finalmente para um pequeno |R|, é uma regiao

plana.

O algoritmo do detector consiste em encontrar as quinas, R > limiar. Depois

disso sao mantidos apenas os pontos de méximo local de R, um exemplo aparece na

Figura 2.4.

lultrapassa um limiar préviamente estabelecido
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Figura 2.4: Extracao de pontos de Harris

2.2.2 Associagao de uma imagem a outra

A estimagao de movimentos inter-imagem incita a utilizar o casamento ou ras-
treamento, que nao ¢ nada mais do que o casar de primitivas da primeira imagem

com aquelas da segunda imagem.

Segundo Tomasi, [eTK91|, um grande problema esta em encontrar o desloca-
mento d de um ponto de uma imagem a seguinte pois um Unico pixel nao pode ser
rastreado, salvo raras excegoes em que o ponto tem uma luminancia muito diferen-

ciada dos demais, o que nao corresponde ao caso real.

Quando a aeronave tira imagens sucessivas do terreno, partimos da hipotese que
elas sao projegoes 2D de um mesmo detalhe 3D (falamos de “primitivas homologas”):
elas fazem referéncia & mesma cena com pequenas diferencas do ponto de vista. As
imagem tiradas em curto intervalo de tempo tém, na maioria dos casos, uma forte

correlagao entre si.

Em seguida é preciso fazer a correspondéncia dos detalhes visiveis nas duas ima-
gens como nos mostram as duas etapas descritas no fim da Secao 2.1. Esta operacao
é extremamente ambigua se as imagens sao pouco texturadas ou muito ruidosas. De
modo geral, o desempenho do casamento ¢é relativo ao conteido textural da regiao

considerada na imagem.

Realizar o casamento das primitivas de duas imagens de uma mesma cena ainda
¢ um problema em aberto para os pesquisadores da comunidade de visao computa-

cional.
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O rastreamento pode ser realizado de diversas maneiras, por exemplo pelos os
métodos que utilizam a similaridade entre as intensidades em nivel de cinza dos

pixels. As propostas abordadas podem ser classificadas em duas categorias:

1. Casamento por bloco: usando a hipotese de que os blocos “casados” sao de
tamanho reduzido (11 x 11). O procedimento realiza uma correlagao entre os
niveis de cinza da imagem, partindo da hipdtese que existe uma certa simila-
ridade entre as duas imagens e entre os nives de cinza correspondentes a cada
pixel. Esta hipotese é verificada em dois casos: zonas relativamente texturadas

e pares de imagens com pequenos deslocamentos inter-imagem.

2. Aparecimento por primitivas: o algoritmo realiza a extragao de primitivas, em
seguida o casamento entre os dois pontos de vista é efetuado. O casamento

pode ser igualmente feito sob um modelo paramétrico de movimento.

Quando se trata do projeto, inicialmente os pontos de interesse sao extraidos,
como ja foi tratado na Secao 2.2.1, para em seguida realizar o casamento. Vejamos

em mais detalhes o aparecimento de primitivas.

Rastreamento KLT (Kanade, Lucas e Tomasi)

O método de rastreamento de pontos estima o deslocamento entre duas imagens
sucessivas a partir de um modelo de movimento e pressupondo que um ponto deve

ser reencontrado em uma janela de tamanho fixo na imagem seguinte.

X
| Kﬂﬁ :

Figura 2.5: Rastreamento de primitivas

Na Figura 2.5, Pt1 ¢ um ponto da imagem [1, Pt2 o ponto corespondente na

imagem 72 e d a translacao ligando I1 a I2. O método KLT proposto por Kanade,
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Lucas e Tomasi [Luc81] é baseado numa extracao de pontos na primeira imagem,
e o rastreamento destes pontos nas imagens seguintes. Somente as vizinhancas dos
pontos caracteristicos sao tratadas na imagem seguinte. Supomos que no caso de des-
locamentos inter-imagem relativamente pequenos (camara se movendo lentamente),
que a vizinhanga do ponto Ptl perseguido na imagem /1 se encontra na imagem 12

por uma translacao:

I2(x,y) = 11(x — a,y — B) + n(z,y)

onde o vetor de translacio entre as imagens é d = [, 8|7 e n(x,y) é o ruido na

posigao (z,y).

O vetor d é entao escolhido de forma a minimizar o erro € calculado sobre uma

janela de vizinhaca W da seguinte maneira:

e= )Y [T —d) - I2(Z)]’w(T) (2.2)

TEW
onde w(T) é uma fungio de ponderagao e T = [z,y|T. Geralmente w(T) = 1
mas ela também pode tomar uma forma gaussiana caso seja do interesse dar mais
importancia ao centro da janela. Para minimizar ¢ nés diferenciamos a Equagao

(2.2). Escrevendo o desenvolvimento de Taylor em primeira ordem, obtemos:

Nn@-d=11(z)-gg" d

onde g — V11— [an(z) an(z)]

or = Oy

Desenvolvendo a Equagao (2.2) obtemos uma equagao do tipo:

o - { Z=% w99 w@)
€= wlI1(7) — 12(2)]g(T)w(T)
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O objetivo é estimar d na Equacio (2.3) conhecendo Z e €. Para determinar a
possibilidade de “rastrear” uma primitiva, é preciso que o sistema seja bem condici-
onado e robusto ao ruido. Para que isso acontecga, é necessario que a razao entre os
dois autovalores de Z nao seja muito grande (sistema bem condicionado) e que este
valor seja superior a um limiar (robusto ao ruido). E importante notar que o critério
de inversao do sistema seleciona aproximadamente os mesmos pontos de interesse
que o detector de Harris. Mais precisamente a matriz M, da Equagao (2.1), é uma

versao de Z para um derivador do tipo gaussiano.

Correlagao Ida e Volta

No contexto do casamento de primitivas, colocamos em evidéncia o método es-
colhido para o projeto. Uma descri¢cao sucinta deste método é: efetuamos o calculo
de similaridade entre as janelas englobando os pontos considerados nas duas ima-
gens e escolhemos as associagoes que maximizam essa similaridade, utilizando uma

estratégia de decisao ida/volta (associa¢ao de t — 1 para t, depois de ¢ para t — 1).

O principio é o seguinte:

1. detector de pontos de Harris é aplicado a cada imagem;
2. o casamento é realizado usando o modelo de translagao;

3. casamento ida: para cada ponto de Harris x; extraido na primeira imagem pro-
curamos seu correspondente entre os pontos de Harris detectados na segunda

imagem, x5 . Seja xa,, 0 ponto no qual x; apareceu.
) P

4. casamento volta: o mesmo teste é efetuado porém no sentido inverso. Procu-
ramos o correspondente do ponto ., entre os pontos de Harris detectados na
imagem /1. Seja 14, 0 ponto com o qual o ponto zy,, casou. O casamento
volta é uma etapa de verificagao ou de validacao do casamento ida. Na prética,

a quantidade de casamentos volta é diferente da quantidade de casamentos ida.

5. 1% estimagao do modelo afim (ver Segao 2.3.2) global baseado no rastreamento

de pontos e na minimizag¢ao de um erro quadrético.

6. rejeicao de pontos aberrantes e 2% estimagao robusta do modelo afim global

utilizando o M-estimador IRLS com apenas uma ponderacgao.
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O algoritmo extrai, utilizando um simples modelo de translagao, duas listas de
pontos de Harris nq e ny das imagens /1 e 12, respectivamente. Para ter mais pontos
rastreados na segunda imagem ny = an,, com a < 1. Além disso, podemos escolher

o numero de pontos que vamos reter, visando obter ny > n;.

Definindo x1; o ponto ntumero k da lista extraida da imagem I1, onde k =
1,...,n1, o problema estd em encontrar para cada ponto x1; seu correspondente xy

na imagem [2 entre todos os pontos xo; extraidos anteriormente onde, [ =1, ..., no.

Para buscar um candidato para o casamento de x1; com um ponto de Harris xy
da imagem /2 o método usa um critério de correlacao calculado sobre uma zona
de pesquisa na imagem [2, centrado em zy; de tamanho (2N + 1) x (2N + 1).
A zona de pesquisa usa o conhecimento prévio sobre o movimento que separa I1
de 12, por exemplo a translacao inter-imagem global dada pelos sensores a bordo,
neste caso um sensor GPS. A zona de pesquisa do ponto correspondente xo, na
imagem [2 se reduz a uma janela de pesquisa ao invés de varrer a imagem inteira.
A zona de pesquisa inclui um nimero de pontos de Harris detectados sob um total
de ny pontos detectados sobre toda a imagem /2. Seja zarey um ponto de Harris
detectado na imagem [2, compreendido nesta zona de pesquisa. Para encontrar
um candidato para o aparecimento de 1, com um ponto xarcs incluido na zona de

pesquisa estabelecida, o algoritmo minimiza a funcao “Score” a seguir:

Score(Tiy, Topef) = 1 — ZNCC (214, Tokef)

Onde ZNCC' é um critério de medida da semelhanga entre duas primitivas. Ele
deriva da NCC' (Normalized Cross Correlation), o critério mais utilizado, que é a
soma de dois produtos entre termos correspondentes, normalizados pelo produto das
médias quadraticas calculadas para cada janela, mas no caso da ZNCC' (Zero Mean
NCC) I1 e I2 sao valores médios nas regioes de interesse. Trata-se de um bom
critério por nao se alterar devido as variagoes uniformes de intensidade luminosa
em uma das duas imagens. Caso consideremos r = (i,7)7 e V. = {(,7)| = N <
i < N,—N < j < N}, dois pontos x; = [z1,y1]7 e Xo = [29,92]7 pertencendo
respectivamente as imagens I; e I, além de definir I(x) como sendo o valor médio

de I(x) na zona de pesquisa, obtemos a seguinte formula:
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ZNCC(x1,%3) = > ey M (x1+r) =11 (x1)][I2(x2+7)— 12 (x2)]

1/2

Yrevliatr)—T1(x1)12 Y ey o (x2+7)—T2(x2)]?

Quanto mais o Score(z1y, Torey) estiver perto de 0 (ele é definido entre [0,1]),
mais os pontos 1 € Togey serao parecidos em relagao a distribuigao de intensidades
em nivel de cinza numa janela considerada. Podemos entao notar que o ponto

correspondente ao ponto z; ¢ o ponto dado por:

Togape s = argmin[Score(x 1y, Toker)]

Seja A a quantidade de casamentos ida e volta. Temos que dentre os n; pontos
de Harris detectados na imagem I1, A (com Al =ny — Ay ) ndo foram casados.
Isso acontece porque A; pontos se encontram fora da zona de pesquisa pois os

deslocamentos inter-imagem sao superiores a zona de pesquisa. As solugoes para

combater esses inconvenientes sao:

e lancar mao de um conhecimento prévio sobre o deslocamento que separa as
duas imagens a partir de dados de bordo e compensa-los antes de realizar o

casamento.

e aumentar a zona de pesquisa para ter mais pontos perseguidos. Isto acaba por
aumentar consideravelmente o tempo de calculo, o que nao é do nosso interesse

por se tratar de uma aplicagao em tempo real.

e aumentar a cadéncia da tomada de imagens, ou seja as imagens serao separadas
por deslocamentos menores, logo a zona de pesquisa seré grande o suficiente
para encontrar os pontos. Isto também nao é interessante por aumentar o

ntmero de pares de imagem a serem tratados.

O casamento da volta consiste em encontrar para o ponto Togepes S€U corres-
pondente na imagem [;. Chamamos de Zixqper 0 ponto de Harris da imagem I;
corespondente de Zogqper . Para encontrar o ponto @igeper, 0 método usa o mesmo
critério de correlagao calculado sobre uma zona centralizada em @opqper, desta vez

na imagem /[;.
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Sendo A; a quantidade de casamentos da volta, geralmente A, é inferior a A;.
Assim decidimos quais pontos foram mal perseguidos. Se A; # Ay (o que acontece
normalmente na pratica) o método considera como casamentos vélidos os primeiros

A casamentos aparecidos dados por A = min(A;, As).

2.3 Modelo global robusto

Sabendo que trabalhamos normalmente com um par de imagens, tratamos de

homografias do plano, quer dizer em 2D.

Assumimos dois planos P e P’ munidos respectivamente dos referenciais proje-
tivos R e R'. Diz-se que uma homografia é uma aplicagao linear bijetiva de P para
P’ definida por uma matriz H nao nula de ordem 3 x 3, tal que a imagem de um
ponto S(z,y, z) do plano P seja um ponto S'(z’,y/, 2') do plano P’. Entdo podemos
dizer que S’ = HS.

Para aplicar homografias sobre as imagens, nos consideramos dois pixels p; e
po provenientes de um modelo em que dois pixels provenientes do mesmo ponto do
espaco sao projetados nas duas imagens. A geometria epipolar? se aplica a todos
os pontos da imagem em correspondéncia. Fagamos a hipdtese de uma informacao
geométrica complementar, digamos que os pontos 3D sao coplanares no espaco.
Neste caso, podemos passar pontos de um plano ao seu correspondente através de

uma tranformacao homografica.

2.3.1 Estimacgao robusta

Um estimador é dito robusto se ele é insensivel a pequenos desvios sob a hipo6-
tese para a qual ele foi otimizado. Existem dois sentidos para o termo “pequeno’
pequenas variagoes sobre todos os dados, ou desvios significativos sobre uma quan-
tidade reduzida de dados. O segundo aspecto é o mais dificil de ser tratado pelos

estimadores cléassicos.

E dificil extrair informacgoes visuais provenientes da imagem, ditas informacoes

2corlrespondente A estrutura geométrica entre duas vistas
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de alto nivel, com uma precisao consideravel. Os parametros de alto nivel como a
profundidade, a posicao da camara em relacao a cena, o deslocamento da camara
ou do rob6 entre outros pardmetros intrinsecos, nao sao facilmente extraidos se
as camaras fornecerem uma informacao de baixo nivel sobre o ambiente cheio de

detalhes.

Os modelos geométricos sao um exemplo de ferramentas bem adaptadas para a
modelagem do movimento inter-imagem. Quando se trata de imagens reais (mais
particularmente em aplicagdes robdticas em ambiente externo) a modelagem acaba

sendo inexata, logo algoritmos robustos sao necessarios.

Apresentaremos os dois principais grupos de algoritmos que demonstram o estado

da arte dos métodos de estimagao robusta usados em visdo computacional [Mal05].

E comum que a robustez seja traduzida pela resisténcia da estimacao aos dados
aberrantes. Nos a definimos matematicamente pela menor quantidade de dados ex-

tremos que modificam o valor da estimagao divididos pelo ntimero total de amostras.

RANSAC

O método de pesquisa aleatoria, RANSAC [Fis81|, é um método de voto pro-
babilistico proposto com a pretensao de reduzir o tempo de célculo dos métodos
classicos de voto. Partindo de um sub-grupo minimo de s sinais medidos é possivel
calcular os parametros numa situagao nao degradada. Em seguida, calculamos a

seguinte fungao de custo, onde 74 () representa os ruidos:

Clz) = plri(z))

0, se ri(z)<c
onde p(ry(z)) = e c=250
1, se ri(z) >c¢

O valor de ¢ é uma estimacao robusta do desvio padrao do ruido sobre as boas
medidas. Ele é normalmente tratado como uma varidavel de ajuste que é escolhida

de forma manual em fun¢ao de cada aplicagao em particular. De modo geral, para

apurar a precisao da detecgao de dados aberrantes, usamos a MAD (Median Absolute
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Deviation):

o = 1.48mediana(|r — medianage;|) (2.4)

onde medianag., corresponde a mediana dos residuos.

Seja p a probabilidade de encontrar a melhor solu¢ao, s o nimero minimo de
sinais necessarios para a estimacao dos parametros e r a porcentagem de “inliers”s.
O numero m de sorteios necessarios para ter uma probabilidade p de encontrar os

bons parametros do modelo sao:

_ log(1—p)
log(1 — (1 —7)%)

Por exemplo, na presenca de 20% de “outliers”™, apenas 5 sorteios sao suficientes
para obter uma probabilidade de 95% de se encontrar uma boa solu¢ao. Para 40%

de “outliers”, sao necessarios 13 sorteios.

LMedS (Least Median of Squares)

O método robusto LMedS minimiza a seguinte fungao de custo:

C(z) = mediana(ri(z), r3(x), ....,m2(x))

A mediana é vista como um estimador robusto porque ela nao considera os 50%

dos residuos mais significativos. Ha entretanto dois inconvenientes:

e a fungao de custo nao é diferenciavel na maioria das vezes. Os métodos de
minimizagao baseados no gradiente da fungao de custo sao dificeis de serem

implementados;

e a velocidade de convergéncia dos algoritmos de minimizagao pode ser extrema-
mente baixa, caso os residuos sejam distribuidos de tal maneira que a mediana

tenha um gradiente pequeno.

3medidas que confirmam o modelo
“medidas aberrantes
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M-estimadores

O principio dos M-estimadores é modificar a funcao de custo do Least Squares

penalizando os maiores residuos. A funcao de custo é descrita por:

Cla) =) plri(e))

onde a funcao p é ao menos C°. Diferentes funcoes p foram propostas na li-
teratura. Uma das mais usadas é a proposta por Huber. O ponto de breakdown
dos M-estimadores é teoricamente o 0 como para o LMedS. Entretanto, trata-se do
pior caso e veremos que é preciso ter medidas aberrantes antes de questionar o bom
funcionamento dos M-estimadores. A func¢ao p proposta por Huber é a que segue

abaixo:

i), if ri(z) <c

c(lrr(@)] = 5), if ri(z)>c

p(ri(x)) = { e c¢=1.3450
onde ¢ é um estimador robusto de desvio padrao. Geralmente usa a MAD,

Equacao (2.4).

IRLS

Na pratica os M-estimadores sao implementados com o método dos minimos
quadrados ponderados iterados IRLS (Iteratively Reweighted Least Squares). O
algoritmo visa resolver o seguinte sistema DAx = Db onde D = diag(wy, ..., wy)
é uma matriz diagonal. O célculo do peso w; associado a cada medida representa
a confianca que temos em cada uma delas. Este algoritmo funciona da seguinte
maneira: estimacao do peso usando um dos multiplos critérios robustos presentes na
literatura (Huber, Tukey), estimagao do valor de x resolvendo o sistema precedente
e reiteracao até a convergéncia. Os pesos w;, elementos da matriz D, refletem a

confianga em cada primitiva sendo definidos por Huber [Hub81|:

p(ds)
ds

w; =
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onde ¢(ds) = 0p(d;), 6; &€ o residuo normal dado por ¢; = A; — medianaA
(medianaA corresponde ao valor da mediana dos residuos). O parametro o repre-
senta o valor do desvio padrao do ruido sobre as “boas” medidas, podendo ter grandes
variagoes ao longo do procedimento de minimizagao. O valor o é geralmente tratado
como uma variavel de ajuste escolhida manualmente de acordo com cada aplicagao
em particular. Além disso, também é possivel, a fim de melhorar a precisao da
deteccao dos dados aberrantes, estimar o valor de ¢ paralelamente a minimizacao
do erro usando uma estatistica robusta. O MAD, Equagao (2.4), é um destes casos

estatisticos.

No caso do projeto RESSAC, utilizamos o método de penalizacao:

{At} = argmin Y wy||ix — (Ax} +1)|
k

Em um primeiro momento colocamos todos os pesos wy com o valor igual a 1
para contar com todas as amostras. Em seguida, numa segunda iteracao atribuimos
seu peso correspondente, os mais diferentes terao seu peso igual a 0, sendo assim

eliminados.

2.3.2 Modelos de transformacao vislumbrados

Afim

E uma aplicagao entre dois espacos afins que envia as retas, planos, espacos,
em outras retas, planos, espacos. Sempre preservando a nocao de paralelismo, ver

Figura 2.6.

—>

Figura 2.6: Ilustragao de uma transformacao afim.
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¥ =Ax+T
' a; Qs T as
= + (2.5)
?/ asz Gy Yy Qe

Hipotese : campo estreito, cena plana.

Procuramos a translacao afim (A, T) para minimizar (I,(k) — I(Ak + T))%. Os

inconvenientes deste tipo de translagao sao que muitas zonas da imagem sao intteis.

Quadratico 2D

Derivada do modelo homografico. E um modelo de transformacéo de parametros
que representa uma boa aproximacgao em relagao as deformacoes do plano imagem

causadas pelos movimentos do helicoptero, ver Figura 2.7.

. ——
u

Figura 2.7: Tlustracao da transformagao quadréatica.

7' = ax + by + cx® +dry +e

Um dos pontos favoraveis é que ela se trata de uma transformacao que depende
de forma linear dos parametros. Sendo assim podemos calcular seus coeficientes

mais facilmente.
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2.4 Tipos de movimento na imagem

As imagens tratadas neste projeto representam projecoes de cenas reais. Logo o
movimento observado (ou movimento aparente) numa sequéncia temporal de ima-
gens vai representar a projecao do movimento 3D relativo a camara no plano da
imagem. O objetivo da estimag¢ao do movimento é estimar o campo de movimento
2D ou 3D a partir de uma seqiiéncia temporal de imagens 2D ou 3D nas quais o

contetido varia em funcao do tempo. Para tal devemos distinguir:

e movimento real;
e movimento aparente;

e movimento estimado.

2.4.1 Campo de movimento real e aparente

O movimento real anima a cena real, ou seja, o espago real 3D. Esse movimento
real é observado por um ponto de vista que nos fornece o registro do movimento
observado (aparente) sob a forma de uma seqiiéncia temporal de imagens. Se nos
basearmos apenas na intensidade dos pixels normalmente, nao é possivel medir o
campo de movimento real diretamente: o que observamos de fato sao as mudancas
de distribuicao espacial da intensidade luminosa. O movimento assim constatado
¢ chamado de “movimento aparente” ou “fluxo 6tico” que, em geral, ¢ diferente do

campo de movimento real.

O campo de movimento aparente representa, em geral, a projecao (ortografica
ou projetiva) do movimento real 3D no plano imagem. E por isso que o movi-
mento aparente também é chamado de “movimento projetado”: ele representa uma

aproximag¢ao do movimento real, veja a Figura 2.8.

Suponhamos que o ponto P; de um objeto real 3D, no instante ¢, vem a ser o
ponto P, no instante t+1. As projecoes perspectivas dos pontos P; e P, 1 no plano
imagem sao representadas por p; e pyy1, respectivamente, com Iy(x,y) e I;11(z,y)
sendo suas intensidades. Na Figura 2.8 notamos que o deslocamento aparente p;p;.1

—
corresponde & projecao perspectiva do movimento real P,P;,;. Todos os vetores
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de deslocamento em que suas extremidades pertencem a retas pontilhadas corres-
pondendo a operacao de projecao tém o mesmo vetor 2D de deslocamento aparente
(ou projetado). A ilustracao presente na Figura 2.8 é vélida para uma seqiiéncia
de imagens adquirida com uma camara de video. Lembramos que ter uma camara
movel num ambiente fixo é interpretado da mesma forma que ter uma camara fixa

num ambiente moével quando se trata de movimentos gerados.

No caso continuo, o campo de deslocamento aparente ou projetado é definido por
todos os pontos p(x,y,t) do plano imagem por uma fungao vetorial de deslocamento,

d(z,y,t), com valores em R

No caso discreto, o campo de vetores de deslocamento entre os instantes t; e
tkanr = to + k.At, onde k € Z e At é o passo de amostragem temporal, constitui

uma representacao amostrada da fungao definida no caso continuo.

Em suma, o campo de deslocamento representa a totalidade dos vetores de des-
locamento, d(i, j, t;) onde (i, j,t,) € A3, A3 sendo um sub-espago discreto do espago

(2D+tempo).

e _,-' Centro de projecio
Objeto 3Dno |

instante t+1 T\

/ <4e—— Plano Imagem

/ ) y2

Vetor de ; Vetor de

movimento movimento
real projetado

Objeto 3D no instante t

Figura 2.8: Movimento real e aparente num sistema 6tico [Gra03|
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2.4.2 Campo de movimento aparente e estimado

O vetor de deslocamento estimado d(p) = (d.(p),d,(p)) corresponde ao movi-
mento do ponto p = (z,y) no plano imagem. Ele ¢ determinado a partir do campo de
movimeto aparente, quer dizer a partir de variacoes locais de intensidade luminosa
I;(x,y) entre os instantes t e t+ At, onde At é o intervalo de tempo entre as imagens.
O vetor de velocidade estimada v = (v,(p), v, (p)) ¢ definido como a variagao tempo-
ral do deslocamento por unidade de tempo, (v, 1,) = (fl—z, j—f). Isto explica porque
uma seqiiéncia temporal de imagens, permite apenas estimar o campo de movimento
(velocidade ou deslocamento) aparente observavel em uma sequéncia e ndo o campo
de velocidade real. Determina-se o campo de deslocamento (velocidade) estimado

com um método qualquer.

Em otica por exemplo, a diferenca entre o campo de velocidade estimado e o

aparente, pode existir se :

O gradiente espacial é muito fraco : Para que o movimento real seja bem ob-
servado, é preciso que haja variagoes em nivel de cinza (ou em cores) sufici-
entemente grandes nas regidoes onde ha movimento. O exemplo classico que
comprova esse fator, seria uma esfera com distribui¢ao uniforme de intensidade
(iluming¢ao homogeénea), realizando uma rotagao em torno de seu proprio eixo,
numa cena também com iluminacao constante. Mesmo existindo movimento
na realidade, ele nao pode ser observado a partir de uma sequéncia temporal
de imagens em nivel de cinza, porque nao hd nenhuma variacao aparente em

nivel de cinza interferindo durante o movimento.

A iluminagao da cena varia : Um movimento observavel numa seqiiéncia de
imagens de intensidade nem sempre corresponde a um movimento real. A
mesma esfera do exemplo anterior, desta vez imével submetida a iluminacao
variavel ao longo de uma seqiiéncia gera movimento aparente artificial (ou seja

uma varia¢ao de intensidade).
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2.5 Processamento estéreo

A estereoscopia monocular aplicada no projeto, consiste em explorar conjunta-
mente duas imagens sucessivas de uma cena supostamente rigida, para estimar as
elevagoes do terreno a partir do calculo da velocidade de deslocamento dos pontos

(fluxo 6tico).

A
v

Figura 2.9: A esquerda: informacao invalida. A direita: carater estéreo suficiente

A precisao desta estimacgao, ou carater estéreoscopico do par de imagens consi-
derado, em primeira ordem, é dado pela razao entre a distancia horizontal entre as

imagens no terreno (a base B) e a altitude de voo (altura H), ver Figura 2.9.

valor de B/H
02 T T ) 1

(%]

nogfy Al e | Lol
TN | £ ! . o L)

\ { \ [ e | | % T

0O |- | I ] i ! i | | .
| 13 | | 1

D04 - | Lient f , 1

002 -

[+ 1 1 1 b 1 ; .'l .-
a 20 40 a0 L 100 170

mimero da itmagem

Figura 2.10: Razao base (B) sobre altura (H) dos pares de imagens sucessivas da

seqiiéncia Esperce80
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Analisando a Figura 2.10, percebemos os quatro vales que estao abaixo do li-
miar constante 0.07 representam as curvas realizadas pelo helicoptero durante sua
trajetoria descrita na figura 2.2 (quinas do “S”): nesses casos o movimento 3D do
helicoptero é essencialmente uma rotacao, tendo o carater estereoscopico é muito
fragil. Dessa forma, esses pares de imagem serao descartados nao fazendo parte do

processamento.

2.6 Deteccao de zonas de relevo

O principio da deteccao de zonas de relevo se baseia nos pixels “fora do chao”,
que sao mal reajustados pelos métodos descritos até entao, essa caracteristica nos

permitira classifica-los como zonas nao-planas.

Neste caso, podemos pensar de duas formas distintas para estimar os movimentos

residuais, sendo elas: o modo esparso, ou o modo denso.

No caso esparso apenas os pontos identificados como pontos de interesse serao
rastreados. Ja no caso denso todos os pontos da imagem sao considerados, seja
fazendo a estimacgao do fluxo 6tico ou a deteccao de movimentos residuais pelo

método de Odobez-Bouthemy [ePB97].

2.6.1 Modo esparso

O casamento esparso corresponde a eleger os pixels das duas imagens, contendo
a textura mais heterogénea: os pontos de interesse. Usamos neste caso o detector de
pontos de Harris, apresentado na Secao 2.2.1, parametrizado segundo as indicagoes
presentes no artigo de C. Schmid [CS00]. Em seguida procuramos as associagoes
entre esses pontos, como visto na Secao 2.2.2. Depois efetuamos um célculo de
similaridade entre janelas englobando os pontos considerados nas duas imagens e
escolhemos as associagoes que maximizam esta similaridade, utilizando a estratégia
de decisao ida e volta (associagao de t-1 para t, depois de t para t-1). Um exemplo

de pontos extraidos e rastreados é apresentado na Figura 2.11.

Para identificar se cada ponto faz parte ou nao do solo, é estabelecido um va-

lor maximo para o seu deslocamento inter-imagens, quando o ponto em questao
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ultrapassa esse valor é classificado como um ponto que faz parte do relevo. Esse
valor maximo permitido é atribuido apés a analise de uma série de fimes de forma

empirica.

Como processamos um numero reduzido de pontos da imagem, o modo esparso
se torna vantajoso pela velocidade. Seu resultado é valido uma vez que os pontos de
interesse encontrados fazem parte do relevo, como no caso da Figura 2.11 a esquerda,
o arbusto que foi bem classificado como relevo por ter diversos pontos de interesse
(indicado pelos circulos verdes). Entretanto na imagem a direita, em que temos uma
arvore sem folhas (inverno europeu), podemos constatar que ha poucos pontos de
interesse detectados sobre a arvore, logo ela nao é identificada como relevo. Por esse

fator esse método foi considerado ineficaz para o projeto, sendo descartado.

2.6.2 Modo denso

Apo6s o processo de reajuste pelo modelo quadratico robusto passamos a uma
fase de processamento sobre os pares de imagem através das imagens de diferenca’,
realizando o fluxo 6tico por casamento de blocos, ou “block-matching”, a correlacao

de janelas para todo pixel k, ou pela detecgao de Odobez, [ePB97].

Smais conhecida como DFD : Displaced Frame Difference

Figura 2.11: Imagens da seqiiéncia Esperce80
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2.7 Fluxo 6tico

A deteccao e estimacgao do movimento em seqiiéncias temporais de imagens bi-
dimensionais (2D) e tridimensionais (3D) é um dos problemas fundamentais no pro-
cessamento e analise de imagens. Este dominio recente de pesquisa tem sua origem
em diversos problemas em aberto para os quais nao existe nenhuma solucao geral e

satisfatoria.

O fluxo 6tico é uma aproximacao do movimento da imagem, definido como a
projecao da velocidade dos pontos das superficies 3D no plano imagem do captor

visual [BB95|.

A hipoétese inicial para medir o movimento da imagem é ter iluminacao constante,
ou seja, a luminosidade aparente de um ponto p(t) = (p1(t), p2(t)) de uma seqiiéncia
temporal de imagens é constante ao menos por um curto intervalo de tempo. Entao
a observagao de uma variacao de intensidade na imagem é traduzida necessariamente

pela existéncia de movimento na cena.

Formalmente, dizemos que a luminosidade aparente de um ponto p(¢) néo varia

com tempo ¢, o que nos leva a escrever:

I(t;p(t)) = Lo

Chegando a equagao do fluxo 6tico descrita abaixo,

ol dp
— I.— =0
o TV
ou ainda,
ol
-VI+—=0 2.6
v-VI+ T (2.6)

A Equagao (2.6) nao pode ser resolvida pontualmente, pois em cada ponto dis-
pomos apenas de uma unica grandeza escalar para encontrar duas incognitas (vy, vs)
ou mais. E o que chamamos de problema de abertura, ver Figura 2.12. Enquanto
nenhuma informacao suplementar sobre o fluxo a estimar estiver disponivel, a tnica

equagao que dispomos ¢é a equagao do fluxo 6tico. Logo o problema estd mal posto.
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Podemos considerar uma imagem regular como localmente invariante por trans-
lagao. Somente a componente paralela ao gradiente VI do deslocamento entre t = 0

e t =1 pode ser estimada. A componente ortogonal nao pode ser medida.

A tnica maneira de impedir esses problemas reduzindo o nimero de solugoes, é
fazer uma hipotese suplementar sobre o fluxo . Isto se aplica a todas as técnicas de
medida do fluxo, sem excegao. Por exemplo, Horn e Schunck [eBGS81] substituiram
o sistema linear nao inversivel constituido por todas as equagoes do fluxo para todos
os pontos de medida p possiveis em um sistema proposto fazendo a hipotese de que

a “melhor” solucao deste sistema ¢é a soluc¢ao mais regular.

O que quer dizer, minimizar a fungao:

M[U]://(U-V1+%)2dp1dpg

No caso do projeto RESSAC foi desenvolvido no centro ONERA de Chatillon, o
algoritmo FOLKI [eFCO05]. Se trata de um algoritmo réapido, iterativo e convergente.
Por outro lado, para aplicacoes em tempo real, a aplicacao do fluxo 6tico demandou
um alto tempo de célculo. Para contornar problemas oriundos do algoritmo de fluxo

otico vejamos o método explicitado a seguir.

2.8 Deteccao de Odobez-Bouthemy

Um método recente proposto por Odobez-Bauthemy, [ePB97|, consiste em detec-
tar as regioes onde o movimento aparente nao estéd em conformidade ao movimento

dominante do fundo decorrente da movimentagao da caAmara. Atualmente, é a solu-

Imagem cm t = U Imagcm €m t = 1

Figura 2.12: Ilustragao do problema de abertura.
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¢ao implementada nos helicopteros do projeto RESSAC.

Ele se baseia no fato de o movimento aparente induzido pela camara moével
ser representado por um modelo de movimento paramétrico 2D, compensado pelo
uso de valores de parametros do modelo de movimento estimado por alguma das
técnicas robustas estatisticas de multiresolugao. Em seguida, as regioes sob as quais
o movimento nao ¢ descrito por este modelo global, estimado sobre toda a imagem,

sao extraidas.

Estimacao do movimento

Para estimar o movimento dominante entre duas imagens sucessivas I; e [,
utilizamos uma estimacao robusta multiresolu¢ao baseada no gradiente. A dificula-
dade consiste em manter a luminosidade de uma projecao dos elementos da superficie
constante segundo sua trajetoria 2D [eBGS81|. O vetor do parametro estimado é

dado por:

sendo DFDy(p) = Ii11(p+ @)e(p)) — L(p)

onde Wy é o modelo paramétrico de movimento, R(t) é toda a imagem e p(z) é
uma fungao compreendida pelos autovalores de x (usamos uma fun¢ao de Tukey du-
plamente ponderada). Se queremos detectar os objetos em movimento, a estimagao

baseada em R(t) leva em conta toda a imagem.

Algoritmo de deteccao de movimento

Depois de estimar o modelo dominante de movimento 6, entre as imagens t e
t + 1, é preciso encontrar todos os pontos p da imagem onde o verdadeiro vetor de

imento W 6 diferente do vetor de fl timado w E id
movimento w.(p) ¢ diferente do vetor de fluxo estimado w (p). Em seguida,
antes de chamé-los de “ponto moveis”, os chamamos por um instante de “pontos nao

conformes”.
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Introduzimos um limiar para poder definir estes tipos de pontos:

{ se ||Werr(p)|| >0 entdo p é considerado um ponto ndo conforme

com E}em«(p) - E>true(p) - E}ét (p>

Uma simples maneira de avaliar a estimacao do modelo de movimento dominante

consiste em deformar uma imagem sobre a outra. Mais precisamente nés definimos

L(p) e Ii11(p) segundo:

I(p) = L(p) € Iy11(p) = Lipa(p + W5, (p))

Os valores de I;11(p + E}ét (p)) sdo obtidos por uma interpolacao linear pois
P+ E)ét (p) normalmente nao faz parte da malhagem da imagem. Entao o campo de
movimento entre ]~t e ft ¢ exatamente W ... Se assimilamos a derivada temporal 8%

com a diferenca entre I, — I;, a equacao de intensidade luminosa nos déa:

—

FDt(p) = it+1(p) - It(p) = —Vjt(p) : wer?“(p) (2‘7>

A diferenca de quadros® F'D, nao ¢ uma medida local apropriada para a detec-
¢ao de movimento. Uma boa medida deve ser mais significativa nas regioes nao
conformes e menos significativa nas regioes bem compensadas, de preferéncia com
um comportamento continuo ao meio. Considerando a Equagao (2.7), usando a

diferenca de quadros:
1. a resposta é pequena em regioes de mesma intensidade em qualquer regiao,
2. a medida ¢é geralmente grande em arestas com alto contraste, mesmo se existe

um pequeno erro de compensagao.

Tudo isso nos indica que a resposta ¢ dada sobretudo gragas ao gradiente espacial
de intensidade e nao gragas aos movimentos residuais. Sendo assim faz-se neccessario

considerar uma outra medida local atrelada aos erros de compensagao de movimento.

6FD: frame difference
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Para tal consideremos o fluxo normal de erro residual do deslocamento par um ponto

D:

FD(p)
Up = ——S=-—
IV L,(p)l]
Nesta etapa ainda temos problemas. A deteccao ainda é incerta em regioes
uniformes e caso o deslocamento residual w,,..(p) seja perpendicular & direcdo do

gradiente espacial de intensidade, a medida seré igual a zero (problema de abertura),

mesmo se existe movimento.

Por outro lado essas dificuldades podem ser amenizadas a partir da anélise de
diversos tipos de estimacao do fluxo 6tico |[BFBJ. Foi demonstrado que ||§>I~ (p)|| €
uma medida mais confiavel de estimacao do fluxo normal v,,. Neste caso ao invés de
calcular uma simples média do fluxo normal, usamos a média ponderada proposta

por Irani e Russo [Ira94]:

Y IVI@IR - valg)
Maz(E,e i IV I(@)]20 - G2,)

esg, (p)

_ YuerwIVI@Il - IFDug))
Max(Y e p IV I(@)|Pon - G2)

(2.8)

onde F(p) ¢ uma vizinhanga (normalmente 3x3) do ponto p que contém n pontos,
e G,, é uma constante que representa o ruido das zonas uniformes. Supondo que o
pixel p e seus vizinhos realizam o mesmo deslocamento de moédulo § e direcio ', a
partir do estudo das variacdes desta medida em relacdo a direcdo de u, podemos
delimitar duas fronteiras [, e L, pelas quais para qualquer direcao U a seguinte

inequacao é respeitada.

o <I(p) < Mesy (p) < L(p)

Em [Odo94]|, o autor determina as duas fronteiras. Considerando a Equagao de

intensidade (2.7), temos:
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{L(p)=5
llp)=npxdx A .

—
Suerin ¥ 0P
Mazx(n x GWquy: ||VI( M%)

sendo n =

e /\/ )\min

min = N ax + Amin

onde A\nin € Az S20 respectivamente o menor e o maior autovalor da seguinte

matriz (VI(q) = (I.(q), I,(q))):

M:< Zoer Lol ZWWL@@@>
S peron L @1(0) Sy (@)

Para obter fronteiras mais finas, os autores modelaram uma iso-intensidade de
contorno, que passa através do pixel p, como uma uniao de dois segmentos que se

reencontram em p>. A partir deste modelo, eles definiram novas fronteiras.

{ = 775 \/)‘mm mm)
Lp :6\/1_)\gmn

Considerando [ e L dependentes da distribuicao local de dire¢oes do gradiente
espacial de intensidade, isto indica que a estrutura local de intensidade da imagem
nos permitindo tratar o problema de abertura. Se a iso-intensidade linear do con-
torno desliza sobre si mesma, a medida dada pela Equacao (2.8) sera proxima de
zero, mesmo existindo movimento real. Entretando, neste caso a fronteira [ tam-
bém estara muito proxima de zero. Podemos concluir que uma pequena medida vai

indicar uma zona segura em conformidade no caso de ser menor que a fronteira [.

Querendo detectar o movimento residual w,,, de uma magnitude maior que o
valor de §, as medidas locais dadas pela Equagao (2.8) serao classificadas em trés
classes, ver Figura 2.13. Primeiramente uma observa¢do menor que [(p) nos asse-
gura que a magnitude do deslocamento residual ||W.,|| ¢ menor que 6, classificando

o ponto como solo. Em segundo lugar, quando a observacao local é maior que L
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podemos dizer que a magnitude do deslocamento residual é maior que 9, classifi-
cando o ponto em questao como relevo. Finalmente, quando os valores observados
cairem entre as duas fronteiras, nao podemos tirar nenhuma conclusao. Neste caso,
poderiamos usar outro contexto espacial e temporal para classificar corretamente o

pixel correspondente.

]
regiéo de

[@err(P)|| < 6. incertera |@err(p)[| > &

i | _
| |

—

0 l(p) L(p) observacdes

Figura 2.13: Classificagao de medidas.

2.9 Trabalhos realizados

Minha contribuicao com a parte de visao do projeto se deu inicialmente com o
estudo completo do problema. Em seguida implementei um detector de pontos de
Harris usando a biblioteca de visao computacional OpenCV. Essa implementagao
serviu para aprimorar o detector existente e determinar um bom compromisso entre

o nimero de pontos detectados e o reajuste entre as imagens.

Como o modo esparso foi tema de uma pesquisa anterior e nao apresentou resul-
tados satisfatorios, concentrei minha pesquisa na modelagem densa do ambiente, ha-

vendo duas possibilidades de escolha, o fluxo 6tico ou a detecgao Odobez-Bouthemy.

Para o fluxo 6tico havia uma solucao ja implementada denominada FOLKI. Para
a solucao que compreende a detec¢ao de Odobez-Bouthemy foi preciso escrever roti-
nas complementares de forma a adequa-la a realidade do projeto. Ficou constatado
que o algoritmo de Odobez-Bouthemy é mais eficiente para o nossa objetivo, visto

que usa parte dos calculos de reajuste da imagem realizados anteriormente.
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O processamento estereoscopico envolve diversas etapas, cada uma com parame-
tros variaveis, a exemplo do tamanho da janela do detector de Harris e do niimero
de pontos usados na correlacao ida e volta. Para o bom funcionamento da solugao,
realizei diversos testes com imagens reais para escolher os melhores parametros de
forma a obter o bom resultado para a nossa aplicacao. Além disso, esses testes
serviram para determinar o valor ideal para a razao B sobre H, medindo o carater

estéreo dos pares de imagem.



CAPITULO 3

A CARTOGRAFIA DO TERRENO

A necessidade de informagoes cartograficas em meio urbano ou rural, em matéria
de urbanismo ou planejamento territorial, resgate, telecomunicagoes ou defesa sao

extremamente importantes [Cor04].

As técnicas de decisao embarcada estao no coracao do projeto, dessa forma bus-
camos a operagao completamente independente do helicoptero em relacao a seus

objetivos.

Neste capitulo, detalharemos os procedimentos para a constitui¢ao da cartogra-
fia da zona explorada pela aeronave. Apoés realizar o processamento de imagens
explicitado no capitulo anterior, é preciso acumular as decisoes feitas sobre os pares

de imagem em um modelo da zona explorada.

3.1 O helicéoptero

Segundo a defini¢ao oficial, um helicoptero é “uma aeronave de asas rotativas
propulsada por um ou mais rotores horizontais maiores (propulsores) que, quando

girados pelo motor, criam sustentacao e propulsao necessdrias para o v60.”

Cada rotor de sustentacao, com o eixo na direcao vertical, é uma espécie de

hélice com variagao de passo, e comporta duas (no caso do nosso projeto) superficies
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aerodindmicas mais conhecidas como pas, que servem para deslocar o aparelho tanto

verticalmente como horizontalmente.

Figura 3.1: Movimentos 3D de uma aeronave

Comparando com os avioes, os helicopteros sao muito mais complexos, mais caros
na aquisicao e manutencao e operam com velocidade reduzida, com pouca autonomia
e com pouca capacidade de carga. A vantagem obtém-se na capacidade de manobra:
helicopteros podem pairar, inverter a trajetéria e, acima de tudo, podem decolar e
pousar com voo vertical. Dependendo do reabastecimento e da quantidade de carga,
um helicoptero pode viajar para qualquer lugar e aterrissar em qualquer lugar desde

que haja espaco no local.

Como mencionado acima, ele possui uma vantagem consideravel sobre o aviao:
sua possibilidade de realizar um voo estacionario! e realizar um voo com velocidade
reduzida, o que é importante para a nossa aplicacao ja que visamos explorar uma

determinada area do terreno.

3.2 Movimentos 3D do helicoptero

Antes de considerar os resultados dos algoritmos de processamento de imagem,
iremos esclarecer as possiveis situagoes e referenciais. Uma vez que a camera é
fixada perpendicularmente & parte inferior do helicoptero, a tomada de imagens é

feita sob posi¢oes e angulos diferentes, ver Figura 3.1. As condig¢oes do voo nunca

Ymanter uma posicio fixa em voo
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serao idénticas, mesmo se a missao carregada for igual tendo os mesmo pontos de

passagem, pois teremos influéncias externas como o vento por exemplo.

No voo estacionario, Figura 3.2, o plano da camara esté horizontal ao solo, sendo

o caso ideal para o processamento de imagens a ser realizado a posteriori.
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Figura 3.2: Helicoptero em posicao estacionaria

No voo horizontal, o controle de passo de hélice é ajustado para que o angulo de
cada lamina aumente & medida que ela se move para a parte de tras de sua varredura.
Isto faz com que a aeronave se incline para a frente, dando-lhe uma componente de
empuxo horizontal, além de sustentacao. Neste tipo de vbo para que o helicoptero

avance, ¢ preciso que haja uma componente de forca horizontal, ver Figura 3.3.

O principio é o mesmo para qualquer movimento desejado.
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Figura 3.3: Helicoptero em deslocamento

Além disso nestes movimentos o helicoptero ainda é suscetivel a inclinagoes la-
terais e para tras, além do fendmeno de derrapagem que é intrinseco ao voo destes

equipamentos.
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Para tentar compensar essas caracteristicas no momento que cada imagem é
tirada, armazenamos também informacoes referentes a inclinagao e posi¢ao da aero-
nave. Estes dados auxiliares serao em seguida usados para fazer as transformagoes
de coordenadas necessarias, de modo a reajustar no mesmo referencial o par de

imagem a ser processado.

O movimento do helicoptero em relagao a um referencial, engloba seis coorde-
nadas descrevendo a posigao espacial do seu centro de massa, além de trés angulos,

chamados angulos de Fuler, que descrevem sua orientacgao.

3.2.1 Situacoes

No que tange a representacao das situagoes, por definicao, a situacao S;; do
referencial R; ¢ a expressao no referencial R; do deslocamento D;; que leva ao
referencial R; sobre o referencial ;. O conjunto de deslocamentos de uma espago
euclidiano afim é um grupo continuo; de dimensdo 6 se o espaco se trata de R?,

entao sua expressao no referencial depende de 6 parametros.

De modo geral, consideramos todo deslocamento D composto por uma rotacao
R e uma translagao T'. Dizer que o ponto M5 é imagem do deslocamento D do ponto

My, é o mesmo que:

My = D(M)

sendo equivalente a dizer que o vetor Vo, = OM, é obtido do vetor V; = OM;

pela expressao:

Vo=RV))+T (3.1)

qualquer que seja o ponto O escolhido em R3.

O deslocamento D; ; ¢ composto de uma transal¢ao 7; j, que desloca a origem de
R; sobre a de R; a ainda de uma rotacao R;; que alinha os dois referenciais. Em
conseqiiéncia, a situacao S;; é composta por uma posicao F;; que exprime 7;; em

R; e uma orientagao O; ; que exprime R;; em R;.
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Classicamente P; ; é representado por uma matriz coluna de 3 parametros, e O;
por uma matriz quadrada 3 x 3 da qual as colunas sao vetores de base R; expressos

em Rl

A translagao T; ; e a rotagao R;; sao objetos geométricos intrinsecos que talvez
possam ser necessarios fora deR;. Se fizermos a notacao - proviséria - A; ; como a
matriz de mudanca de base entre R; e R; (levadas a mesma origem), ¢ T); (R/;)
expressao em R; do vetor de translagdo T' (do operador de rotagdo R), o elo entre a

situagao e o deslocamento se entende por:

Pi,j = E,j/i

Oij = Rijyi

e as formulas de mudanca de base:

Tijim = AT

Ri i = AraRij A

As defini¢oes da matriz de orientacao O; ; e da matriz de mudanca de base A4, j,

nos conduzem a identificad-las e obtemos:

Tk = Or T
Ri = Ok,lRi,j/lOl;ll

Notaremos M; a posigao do ponto M em R;, a Equagao (3.1) - escolhendo como

origem O de R; - expresso em R; leva a:

Mi — OZ"]'MJ‘ + Pi’j

Mostrando que a matriz de representacao é uma versao melhor adaptada para
avaliar a posicao de um ponto qualquer pertencente ao objeto obj;, do ponto de
vista do referencial agregado ao objeto objs, se conhecemos a situacao do obj; do

ponto de vista do objs.
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As matrizes de orientacao sao definidas por 9 paramtros, ou elas sao unitarias
dependendo apenas de 3 parametros que fornecem uma representacao alternativa

das orientagoes.

Propomos a utilizacao dos angulos de Euler associados as trés rotagoes sucessivas

em torno dos eixos ZXY.

3.2.2 Os angulos de Euler

Os angulos de Euler, ver Figura 3.4, servem para representar a orientagao do
helicoptero em relagao a um referencial fixo. No caso do projeto RESSAC usamos
os angulos associados as trés rotagoes sucessivas em torno dos eixos ZXY. Outras
orientagdes podem ser efetuadas (ZXY para os giroscopios, ou ZY X em aeronau-
tica), mas este trio de angulos (I, ¢,7) - [ para lacé, t para tangagem e r para rulis

- associado ao trio de rotacoes ZXY ¢é classico em robotica.

Fazendo a notagao ¢, para cos(z) e s, para sin(z), a matriz de orientagao O

associada ao trio (I,¢,r) é:

Ci1Cr — S18tS, —S8i1C  C1Sy + 81S:Cp
X = | s8¢ +c15:5, ¢t 818y — C1S1Cy

—CtSy St CtCyr

Reciprocamente fazemos a notacao o; j os elementos da matriz O obtemos:

[ = arctan2(—o12, 092)
t = arcsin(o3z)
r = arctan2(—oz1, 033)

na qual a funcdo arctan2(y,z) = arctan(y/x) fornece um angulo definido por

cerca de 27.

Fora a singularidade ¢t = +7/2, a correspondéncia entre a matriz O e o trio (I, ¢,r)
¢ bijetora (porque a fungdo arcsin fornece t € [—m/2,7/2]) e o termo de orientagao

recobre uma das duas representacoes segundo o contexto. Porém, recomenda-se
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Figura 3.4: Angulos de Euler

que no caso de uma orintacao suscetivel a variagoes deve-se evitar a vizinhanca de
singularidade e realizar a escolha em virtude do eixo Y do segundo referencial o mais

longe possivel do eixo Z do primero.

3.2.3 Projecoes no solo

Para compor corretamente o mapa topografico deve-se levar em conta o estado do
helicoptero no momento da tomada das imagens. Quando o dispositivo embarcado
captura uma imagem, sao associados os dados referentes aos seis parametros relativos
da aeronave ao mesmo tempo. Os dados serao registrados referentes as posi¢oes
x,y, z, e também aos angulos [,t,r, além disso é essencial gravar o momento exato
em que a imagem foi tirada para a parte de processamento. O intervalo de tempo

servird para calcular o carater estéreo através da razao base (B) sobre altura (H).

A Figura 3.5 mostra o angulo de visao da camera projetada no solo. A Figura 3.6
mostra a rotacio em torno do eixo Z, angulo lacé. E possivel perceber o movimento

de rotacao da projecao da camera.

Supondo uma variagao no angulo de tangagem, em torno do eixo X, quando o
helicoptero se inclina para frente ou para tras tem-se uma deformagao da projecao

feita pela camera no solo, como na Figura 3.7

Para finalizar, quando o helicoptero se inclina de lado tem-se uma variagao no

angulo rulis como observado na Figura 3.8.
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Figura 3.5: Projecao da camera no solo

Figura 3.6: Movimento em torno do eixo Z
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Figura 3.7: Movimento em torno do eixo X e proje¢ao no solo
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.}?

Figura 3.8: Movimento em torno do eixo Y e projecao no solo

O algoritmo Odobez-Bouthemy, associa a cada pixel uma variavel que pode ter
3 valores. Tais valores serao projetados no solo suposto Z = 0 sobre uma malhagem
fixa (células de 0,5 x 0,5m?), compreendendo a situagao do helicoptero, ou seja, a

situagao da camera no momento da tomada de imagens.

As células sobre esta malhagem sao estocadas em urnas (aceitavel se < [, inacei-

tavel se > L) que fornecem uma cartografia bruta da zona sobrevoada.

A partir da cartografia bruta sao calculadas as zonas de interesse e de obstaculos.

3.3 Trabalhos realizados

Minha contribuicao com a parte da composicao dos mapas, se deu na imple-
mentagao da interface grafica para o campo de testes de Caylus usando o toolkit
multi-plataforma GTK+? . Essa implementacao consistiu em usar uma foto aérea

do terreno para projetar os resultados obtidos na anélise de cada par de imagens.

2www.gtk.org
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Em seguida realizei testes para os diversos filmes registrados pelo helicoptero. De
acordo com a classificacao de cada célula do terreno obtem-se a cartografia bruta.

Esse processo, assim como na parte visao, também serve para validar o algoritmo.

Partindo dessa cartografia bruta, separo duas zonas: as classificadas como obs-
taculos e as classificadas com planas. Na seqiiéncia, a partir de um esqueleto das
zonas planas ¢ adicionado uma margem de seguranca para impedir que o helicéptero

se aproxime dos obstaculos. Tal procedimento serd ilustrado no préoximo capitulo.



CAPITULO 4

RESULTADOS

4.1 Sintese dos resultados

Como ja mencionado ao longo do texto, o inconveniente do modo esparso é nao
detectar zonas de relevo quando nao ha pontos de interesse sobre a superficie em re-
levo a serem reastreados. Diversas arvores presentes nas cenas nao foram detectadas
em virtude dos pontos a serem rastreados apresentarem baixo contraste, além disso,
os fenomenos de ocultacao entre a arvore e o solo atrapalhavam o casamento. Para
definir a qualidade de cada pixel (no solo, em relevo ou indefinido) pode-se pensar
em um teste sobre todos os pixels da imagem. Trata-se do modo denso que fornece

uma decisao por pixel.

Na Figura 4.1 aplicou-se o algoritmo de calculo do fluxo 6tico, FOLKI , entre as
imagens 9 e 10 (reajustadas pelo movimento dominante) da seqiiéncia Esperce80. O
algoritimo realiza a estimacao do fluxo 6tico residual. O deslocamento e o modo de
estimacao local é um indicador do relevo, sobre certas hipotéses. A esquerda ha a
representagao em campo vetorial (percebe-se que os vetores proximos apresentam a
mesma diregao, o que é resultado essencialmete de um efeito de paralaxe), a direita
esta a norma do deslocamento, onde as drvores estao distintas, e ao centro da imagem
h& uma pequena depressao em relagao ao solo estimado, representada pela norma

mais baixa.
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4.1 Sintese dos resultados
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Figura 4.1: Estimacgao do fluxo 6tico residual entre as imagens 9 e 10

R

e

Figura 4.2: A esquerda a imagem de DFD, & direita a imagem com o resultado da

deteccao
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Na Figura 4.2, temos a esquerda a imagem de DFD entre as mesmas imagens 9 e
10 (trata-se da imagem de diferengas reajustada por uma transformacao quadratica
dominante). A direita esta a imagem com o resultado da deteccao. Os pontos verdes
indicam o solo, o relevo esta indicado pelos pontos vermelhos e os indefinidos estao

indicados em cinza. O limiar de deslocamento escolhido é de 1.5 pixel.

4.2 Analise dos filmes

Diversos ensaios de campo foram realizados até o momento. Eles sao essenciais
para o desenvolvimento dos dispositivos de navegacao, e também para o ajuste dos
parametros relativos a visao. O objetivo ¢é realizar os testes do hardware embarcado
que sejam necessarios para valida-los numa situacao real permitindo a repetibilidade

das manobras.

Os voos do helicoptero foram feitos principalmente no aerédromo denominado
“Esperce”, localizado a alguns quilometros da cidade de Toulouse. O helicoptero
também realizou algumas experiéncias numa zona militar denominada “Caylus”. As
seqiiéncias dadas como exemplo tém esses nomes em referéncia ao local onde as
imagens foram registradas. O campo de Caylus é muito interessante para a parte do
projeto compreendida neste relatorio, a visao, pois somente neste local foi possivel
sobrevoar uma regiao composta por casas, estradas e vegetacao. A limitacao imposta
pelos orgaos reguladores do espaco aéreo dificultam a realizagao de testes em areas

habitadas.
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Nas Figuras 4.3 e 4.4, vé-se a saida do algoritmo de detec¢ao implementado. As
zonas vermelhas sao consideradas como obstaculos, as zonas verdes sao consideradas

planas e aquelas em que nao ha cor foram consideradas indefinidas.

Figura 4.3: Detecgao sobre o par de imagens 183-84, do filme Caylus000

E possivel observar na Figura 4.3 que as quinas do telhado, assim como a fiacao
elétrica, foram detectados como obstéculos. Por outro lado, regides como a estrada
e o meio de telhado foram consideradas como indefinidas devido a homogeneidade

dos pontos.

Na Figura 4.4 observa-se a deteccao de drvores em dois pares distintos de imagem

do mesmo filme Caylus002.
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Figura 4.4: A esquerda: par de imagens 177-178. A direita:
filme Caylus002

par de imagens 192-193,
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Na etapa seguinte de cartografia do terreno, a imagem aérea do campo de testes
Caylus, ver Figura 4.5, serve de base para a projecao da saida do algoritmo de
deteccao aplicado a cada par de imagens, chegando finalmente & composicao das

zonas de aterrisagem, Figura 4.6.

Figura 4.5: Campo de teste Caylus

A cartografia s6 pode ser feita nas zonas varridas pela aeronave. As regides
coloridas da Figura 4.6 representam o trago da camara no solo. Para cada ponto
que faz parte do trago da camara projeta-se no terreno o resultado do algoritmo de
deteccao. Como existe superposicao dos pares de imagem no solo, a classificagao foi
determinada em fun¢ao do ntmero de vezes que cada ponto foi classificado como um
obstaculo ou como uma zona plana, para finalmente atribuir a cor vermelha para o

obstéculo e a cor amarela para a zona plana.
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Constata-se ainda para as imagens da mesma Figura 4.6, no alto a esquerda, a
foto aérea da regiao sobrevoada. No alto & direita, os quadrados vermelhos repre-
sentam os obstéculos identificados e a zona amarela é vista como sem obstéaculos.
Em baixo a esquerda, realiza-se um zoneamento de regioes de aterrisagem a partir

de um esqueleto das zonas amarelas. Finalmente, em baixo a direita, mostra-se as

possiveis zonas de aterrisagem em verde.

Figura 4.6: Cartografia de Caylus001

A borda amarela em torno das regides verdes representa o raio de seguranca, ou
seja, atribui-se um limite de proximidade dos obstaculos para impedir que a aecronave

véa além dessa marcagao.

Agora sobre a Figura 4.7, é realizado uma aproximagao sobre a regiao explorada
para vé-la em mais detalhes. Continuamos tendo no alto a direita os quadrados que
identificam os obstaculos, em baixo a esquerda o esqueleto da zona sem obstaculos,

e, finalmente, em baixo a direita as zonas verdes de aterrisagem.
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E interessante observar que o telhado da casa nao é identificado como um obs-

taculo pela solugao proposta. Como os pixels sao homogéneos nosso algoritmo os

classifica como uma regiao indefinida.

Figura 4.7: Cartografia de Caylus001 com zoom
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4.3 Conclusao

Apos explicar o principio da parte visao do projeto RESSAC, principalmente
a escolha de uma zona de aterrisagem com uma modelagem densa do ambiente,

explicitamos as técnicas estudadas e implementadas.

Em suma, o modelo proposto é capaz de discernir corretamente os obstéaculos
e determinar as zonas de aterrisagem, chegando a uma solucao operacional que
permite resultados satisfatérios. Atualmente o projeto encontra-se em fase final,
espera-se que o conhecimento adquirido possa solucionar problemas semelhantes no

futuro.

Uma limitagao a ser trabalhada é o elevado tempo de calculo. A taxa atual nao
é alta o suficiente para um processamento em tempo real, o que era uma das metas

especificadas.

Outra perspectiva para trabalhos futuros é a melhoria da precisao da deteccao
de forma a obter uma estimativa da profundidade em Z. Além disso, é possivel

integrar outros sensores, a exemplo do laser, para melhorar a deteccao.

Este trabalho me permitiu adquirir sélidos conhecimentos em visao computa-
cional e processamento de imagens. O fato de ter participado de tal projeto em
um laboratoério de grande importancia como a ONERA ¢é, na minha opiniao, uma

experiéncia de grande valor para o futuro.
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