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RESUMO

Este trabalho descreve um procedimento para autolocalizagdo de agrobots moveis e
auténomos em casas de vegetacdo. Isto ¢, a determinagdo da posi¢ao do robd em relagdo a um
sistema de coordenadas, usando procedimentos e recursos computacionais. O procedimento
proposto emprega técnicas de visdo computacional para reconhecer objetos marcadores na
casa de vegetacdo e, a partir deles, estimar a coordenada do robd em um plano paralelo a
superficie da estufa. A detec¢do da presenca dos marcadores na cena ¢ realizada através do
algoritmo SURF. Para viabilizar a estimativa das coordenadas, a partir de dados contidos em
uma unica imagem, o método de Rahman et al. (2008), que consiste em determinar a distancia
entre uma cadmera ¢ um objeto marcador, foi estendido para permitir o computo de
coordenadas. O desempenho do procedimento proposto foi avaliado em trés experimentos. No
primeiro experimento, o objetivo foi verificar, em laboratorio, a influéncia da resolucio da
imagem sobre a precisdo. Os resultados indicam que, ao reduzir a resolugdo da imagem, o
alcance do procedimento ¢ prejudicado para reconhecimento dos marcadores. Estes resultados
também mostram que, ao reduzir a resolugdo, o erro na estimativa das coordenadas em
relacdo a distancia entre a cAmera e o marcador aumenta. O segundo experimento executou
um teste que avalia o desempenho computacional do algoritmo SURF, em termos de tempo
de computagdo, no processamento das imagens. Isto ¢ importante pois agrobots usualmente
precisam executar tarefas que demandam capacidade de processamento em tempo real. Os
resultados deste teste indicam que a eficiéncia do procedimento cai com o aumento da
resolugdo da imagem. Um segundo teste comparou o tempo de processamento de duas
implementagdes do algoritmo. Uma que explora uma versdo sequencial do algoritmo SURF e
outra que usa uma implementacdo paralela. Os resultados deste teste sugerem que a
implementagdo paralela foi mais eficiente em todas as resolugdes testadas, apresentando uma
melhora proporcional quase constante. O terceiro experimento foi realizado em uma casa de
vegetacdo com objetivo de avaliar o desempenho do procedimento proposto no ambiente para
o qual foi projetado. Os resultados de campo se mostraram semelhantes aos do laboratério,
mas indicam que variagdes de iluminagdo exigem ajustes de pardmetros do algoritmo SURF.

Palavras-chave: Autolocalizagdo. Agrobot. Algoritmo SURF. Casa de Vegetagcdo. Visao
Computacional.



ABSTRACT

This paper describes a procedure for self-localization of mobile and autonomous agrobots in
greenhouses, that is, the determination of the robot's position relative to a coordinate system,
using procedures and computational resources. The proposed procedure uses computer vision
techniques to recognize markers objects in the greenhouse and, from them, estimate the
coordinate of the robot in a parallel plane to the surface of the stove. The detection of the
presence of markers in the scene is performed using the SURF algorithm. To enable the
estimation of coordinates, based on data contained in a single image, the method of Rahman
et al. (2008), which consists in determining the distance between a camera and a marker
object has been extended to allow the coordinate calculation. The performance of the
procedure was evaluated in three experiments. In the first experiment, the objective was to
verify, in the laboratory, the influence of image resolution on accuracy. The results indicate
that by reducing the image resolution, the range of the process is impaired for the recognition
of the markers. These results also show that by reducing the resolution, the error in estimating
the coordinates relative to the distance between the camera and the marker increases. The
second experiment ran a test that evaluates the computational performance of the SURF
algorithm, in terms of computing time, in the image processing. This is important because
agrobots usually need to perform tasks that require the processing power in real time. The
results of this test indicate that the efficiency of the procedure drops with the increase of
image resolution. A second test compared the processing time of two implementations of the
algorithm. One explores a sequential version of the SURF algorithm and another uses a
parallel implementation. The results of this test suggest that the parallel implementation is
more efficient in all tested resolutions, with an almost constant proportionate improvement.
The third experiment was performed in a greenhouse to evaluate the performance of the
proposed procedure in the environment for which it was designed. Field results were similar
to the laboratory, but indicate that lighting variations require parameter settings of the SURF
algorithm.

Keywords: Self-Localization. Agrobot. SURF Algorithm. Greenhouse. Computer Vision.



LISTA DE ILUSTRACOES

Figura 1: Sequéncia de processamento de um sistema de visdo computacional...................... 19
Figura 2: Exemplo de casa de VEZEtaga0........eeueruieiiirieniieieiieieeie sttt 20
Figura 3: Esquema de funcionamento do método de Rahman et al. (2008) .........ccceevueevennnne. 22
Figura 4: Exemplo de detec¢do de marcador através do algoritmo SURF........c.cccceviiiinen 24
Figura 5: Processamento do algoritmo SURF de maneira sequencial...........cccccevevvenieniennnnne 25
Figura 6: Processamento do algoritmo P-SURF..........ccccoiiiiiiiiiiiicc 27
Figura 7: Pseudocddigo para destacar as maiores semelhangas..........cceevveveevenieneenieeiennene 30
Figura 8: Esquema com duas possiveis distancias laterais para 0 rob0..........cccceeeeveerueeiennenne 32

Figura 9: Dimensdes do laboratério; Corredor simulado; Proje¢do dos pontos de leitura em

IEIIMETIOS ...ttt 34
Figura 10: Marcadores digitaiS .........coeeierieriirienieieiieieeieeit ettt sttt 35
Figura 11: Objeto marcador no final do corredor..........c.oovirieriiiiiniiniiieieeeeeeeee 35

Figura 12: Exemplos de imagens de marcadores capturadas com variagdo de profundidade..38
Figura 13: Corredor simulado na casa de Vegetacao .........ccceeeeruerrieriinieeiienienieeiecieeie e 40

Figura 14: Grafico relacionando profundidade em metros e altura em pixels com ajuste de
funcdo para equacdo de segundo grau em imagens de 2MP. ...........ccccccveeiiennennnn. 45

Figura 15: Grafico relacionando profundidade em metros e altura em pixels com ajuste de
funcdo para equacdo de poténcia em imagens de 2MP. ..........ccceieviiiiiiniieninenne 45

Figura 16: Grafico comparando a relagdo 6 média com a profundidade em metros com ajuste
de fungdo para equagdo de poténcia em imagens de 2MP.............ccccveviiniiennnne. 47

Figura 17: Gréfico relacionando o tempo de processamento com o limiar hessiano............... 51

Figura 18: Relacdo entre o tempo de processamento, a profundidade méxima obtida e a
resolugdo utilizada para as implementacdes sequencial e paralela........................ 52

Figura 19: Exemplo de leitura na casa de vegetagao com profundidade de Sm....................... 53

Figura 20: Grafico relacionando profundidade em metros e altura em pixels com ajuste de
fun¢do para equagdo de poténcia em imagens de 1,28MP. ......c.cccccevvvriiniincnnne 70

Figura 21: Grafico relacionando profundidade em metros e altura em pixels com ajuste de
fun¢do para equagdo de poténcia em imagens de 0,72MP. ......c.cccocevvvrieniinennne 70



Figura 22: Grafico comparando a relagdo média com a profundidade em metros com ajuste de
funcdo para equacdo de poténcia em imagens de 1,28MP. ........ccccoecvievvieiienenne. 72

Figura 23: Grafico comparando a relagdo média com a profundidade em metros com ajuste de
funcdo para equacdo de poténcia em imagens de 0,72MP. ...........ccccvveviiriienenne. 72



LISTA DE TABELAS

Tabela 1: Resultados da profundidade obtidos em relacdo aos limiares de comparagdo e
hessiano com imagens de 2MP..........ccccooviiiiiiiiiiiieeeeee e 42

Tabela 2: Resultados da profundidade obtida em relacdo aos limiares hessianos e o limiar de
comparac¢do de 0,85 nas resolucdes de 0,72MP e 1,28MP.........ccceevvvevviiiienenne. 43

Tabela 3: Leitura manual da profundidade e leitura em pixels do objeto marcador em imagens

Tabela 4: Valores coletados manualmente para obtencao da equacdo para céalculo de distancia
lateral em imagens de 2MP...........cooiiiiiiiiieiiiieeeee e 46

Tabela 5: Média, desvio, maximo e minimo do erro para as estimativas da profundidade e
distancia lateral em imagens de 2MP .........cccoooiiiiiiiiiniiieiee e 48

Tabela 6: Relagdo entre o custo computacional de cada resolu¢do com o limiar hessiano em
SEEUINAOS ...veiieiiieiiieeiie ettt ettt ettt e e teeteeette e bt e esbeeseesabeenseesabeenseennbeenseeenneenseas 50

Tabela 7: Resultados das estimativas na casa de Vegetagao.........cccueerueerieeniienieerieenieesieeeaeans 53

Tabela 8: Residuos de profundidade para regressdo da Equagdo 6 de segundo grau em
IMAZENS dE 2MP ..o et 65

Tabela 9: Residuos de profundidade para regressdo da Equacdo 7 de poténcia em imagens de
2P ettt a e bt et n ettt nbe b nne s 66

Tabela 10: Residuos de relacdo 0 para regressao da Equacdo 8 de poténcia em imagens de
2P ettt a e bt et n ettt nbe b nne s 67

Tabela 11: Residuos de relagdo 6 para regressio da equagdo de segundo grau
6 = 181,28862-1486,36 + 3259 em imagens de 2MP .........cccoecvevveiieienieiennne 68

Tabela 12: Leitura manual da profundidade e leitura em pixels do objeto marcador em
1MAagens de 1,28IMP. ..c..ooiiiiiiiiiiieee e 69

Tabela 13: Leitura manual da profundidade e leitura em pixels do objeto marcador em
1MAgens de 0,72MP. ..c.ooiiiiiiiiie e 69

Tabela 14: Valores coletados manualmente para obten¢do da equagdo para calculo de
distancia lateral em imagens de 1,28MP .........cccoooiiiiiiiiiiiniiiiiieee e 71

Tabela 15: Valores coletados manualmente para obten¢do da equagdo para calculo de
distancia lateral em imagens de 0,72MP .........cccoevieiiiiiiieniienieeee e 71

Tabela 16: Resultados de localizacdo para cada uma das coordenadas de aquisicio em
IMAZENS dE 2MP ..ot 73



Tabela 17: Resultados de localizacdo para cada uma das coordenadas de aquisicdo em
1MAgens de 1,28 MP .....ccoooiiiiiee e 77

Tabela 18: Resultados de localizacdo para cada uma das coordenadas de aquisicio em
1MAgENs de 0,72MP .....c.oiiiiiiiee e e 80



SUMARIO

1 INTRODUGAQ accuuinninniinscascssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssses 13
1.1 OBJETIVOS ...ttt ettt sttt ettt e e sae e 15
8 B € 1< 1 OO UROUUPURPRRRRRRTRO 15
L.1.2  ESPECIIICOS: toutiiiiieiiieiieeite ettt ettt ettt ettt ettt et e et e et e et e enbeeseeenseensaesnseans 15
2 REVISAO BIBLIOGRAFICA .....cuucuniunsincinsesssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasess 17
2.1 AUTOLOCALIZACAO DE ROBOS MOVEIS AUTONOMOS........cccovvvierennn. 17
2.2 CASAS DE VEGETACAO E ROBOS MOVEIS AUTONOMOS.........cooovveeennnn 20
2.3 ESTIMATIVA DE DISTANCIAS USANDO METODOS DE PROCESSAMENTO
DIGITAL DE IMAGENS ..ottt ettt eae e 21
2.4 O ALGORITMO SURF ..ottt 24
2.5 COMPUTACAO PARALELA E O ALGORITMO SURF ........cocoooevieeeieeeennen. 26
3 METODOLOGIA .....uouiuiiinininsensaissississississsssssssssssssississsssssssssssssssssssssssssssssssssssns 28
3.1 PROCEDIMENTO PARA AUTOLOCALIZACAO DE ROBOS E METODO PARA
ESTIMATIVA DE DISTANCIAS EM IMAGENS DIGITAIS .....oooiieeeeeeee e, 28
3.1.1  Treinamento dos parametros do método de Rahman ...........cccccoceniininiininncnnennne 29
3.1.2  Extragdo de caracteristicas e detec¢do de objetos marcadores através do algoritmo
SURF 29

3.1.3  Determinacao da coordenada do 100 .........c..ccevuiiiiiiiiiiiieeiie e 31
3.2 PROTOCOLO EXPERIMENTAL.....ccoeitiiiieiiiieieieesee et 32
3.2.1  Infraestrutura utilizada na realizagdo dos eXperimentos ...........c.ceccveeveerueenveerieennneans 33
3.2.2  AQUISICAO € IMAZENIS. .....ueerereeiieeiiietieereeieeeieeteeereeteesateeseessseeseesaseeseessseesaesnseans 36
3.2.3  Calibragao dO SIStEIMA.........cccuiieeuiieeiiiieeiiieeeieeeeteeeeieeeeteeeeereeeaaeeeeaaeeereeeearaeeeareeenens 36
3.2.4  Experimentos de autolocaliZaGao .........ccueevuieriieriieiiieiieeii ettt 38
3.2.4.1 Andlise dos reSUltAdOS...................ccccoeiiiiiiiiieiii e 39
3.2.5  Experimentos de teSt€ €M CAMPO ....cueereveeriieriieiieeieeiie e eiteeveeteesareeaeessneensaesneeens 40
4 RESULTADOS E DISCUSSAOQ ..uucuiuiuncnninsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssses 41
4.1 RESULTADO DO PRE-PROCESSAMENTO.......c.ooovieieeeeeeeeeeeeeeeeeeeseeseneen 41
4.1.1  Treinamento dos parametros do algoritmo SURF............ccccoviiiiniininniniiicienene 41
4.1.2  Obtencao de equagdes para profundidade e distancia lateral..............cceecvveniennennnen. 43
4.2 RESULTADOS DE LOCALIZACAO ..ottt 48
4.2.1  Obtengao das coordenadas do rob0 no ambiente ............c.cceveeevireeiieeeiieeccieeeieeeas 48
4.3 AVALIACAO DO CUSTO COMPUTACIONAL ......oovoveveieeeeeeeeeeeeeeereeenn, 49
4.3.1 Utilizacao de algoritmo paralelo para redu¢ao do custo computacional.................... 51
4.4 RESULTADOS DE CAMPO ..ottt 52



4.5 DISCUSSAO ..ot e et e et e e e e e e e e e e s e s e e es e s e e e e s e s ereeseseseaenes 54

5 CONCLUSOES .....ooouierrnensrssnssnesessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssessssssesssssssssasss 57
5.1 TRABALHOS FUTUROS ...coiiiiiiiitiiteet e ettt ettt e e e e e eeeataeeeeeeeeeeesnsrnneeeseeeens 59
REFERENCIAS......ovvevtestestessessesssssssnssesssssessessessessesssssssssssssessessessessssessessesssssssssssssassassessesses 60
APENDICE A ..ccooveueereeresnesnssnsssssssssessessessessessessessssssssssassessessessssessessessesssssesssssssessessassessesses 65
APENDICE Bu....ocvcueeteeuesnesnssnssnssssssssessessessessessessssssssssassessassessessessessessesssssesssssssessessessessesses 66
APENDICE C ..ccvevrveereeresnesnssnsssssssssssessessessessessessssssssssassessessessessssessessesssssssssssssassessassessesses 67
APENDICE D ...ccveeeteeuesnesnssnssessssssssessessessessessesssssssssssssessessessssesssssessesssssesssssssessassessessesses 68
APENDICE E.....ocveueereereenesnssnssnssssssessessessessessessessssssssssessessessessessesssssessesssssssssssssassessessesssses 69
APENDICE Fl....ooveueeteetesnesnssnssnssssssssessessessessessessssssssssassessessessessssessessessssssssssassassassessessesses 73
APENDICE G ..ccveevrueereeresnssnssnssnssssssessessessessessessessssssssssassessassessessesssssessesssssesssssssessassassessesses 77

APENDICE H aeoeeeeeveveneeeesesesessssssssssssssssssssssssssssssssssessassssssssssssssssssssessasssssssssssssssssssssnsassssssess 80



13
1 INTRODUCAO

As casas de vegetagdo sdo construgdes que fornecem uma estrutura para o cultivo de
plantas que necessitam de um ambiente protegido e o controle de condi¢des ambientais para
se desenvolverem. Com o objetivo de reduzir custos e aumentar a produtividade, as casas de
vegetacdo tém passado por um processo de automacdo. Atualmente, muitas unidades de
produgdo tém dispositivos que permitem controlar a temperatura, a umidade e a luminosidade
sem a intervengdo humana. Ainda assim, diversas tarefas realizadas em uma casa de
vegetacdo necessitam de mao de obra humana.

Algumas dessas tarefas sdo repetitivas, exigem mobilidade ou o trabalho em ambiente
insalubre, como por exemplo a pulverizacdo de pesticidas e a inspecdo para controle de
pragas. O desenvolvimento de solu¢des baseadas em robos modveis autonomos pode prover
reducdo de riscos e custos associados a estas atividades, pois elimina a necessidade do ser
humano estar em contato direto com substancias nocivas a saude e reduz a quantidade de mao
de obra necessaria para realizagdo de tarefas. O emprego de agrobots (robds agricolas)
também pode contribuir para aumentar a precisdo na execucdo de tarefas que atualmente sao
executadas por pessoas, similarmente ao que acontece com o uso de robds na industria. Além
disto, os robds podem trabalhar ininterruptamente por mais tempo sem que seu desempenho
seja reduzido significativamente.

Um rob6 ¢ dito autdbnomo quando ¢ capaz de determinar sua posi¢cdo, planejar agoes,
identificar objetos e se locomover no ambiente em que opera. Neste cendrio, a capacidade de
determinar sua localizagcdo no ambiente ¢ fundamental, pois viabiliza a realizagdo das demais
tarefas tais como a navegacdo e a tomada de decisdo como se aproximar de objetos, podar,
pulverizar ou monitorar plantas em uma casa de vegetacdo. Esteves (2005) e Gouveia (2008)
colocam que a tarefa de autolocalizacdo de robds pode ser definida como a determinagdo da
sua posicao e da sua orientagdo, realizada a partir do proprio robd ou de um sistema externo,
em cada instante de tempo.

O emprego de métodos baseados em visdo computacional tem fornecido uma
estratégia para abordar o problema da localizacdo de robds. Nesta estratégia, a ideia ¢ aplicar
métodos que combinam um conjunto de dados coletados por uma camera com intuito de
estimar as coordenadas que especificam a posi¢cao do robo no seu ambiente de operacdo. Isto
¢, a determinacdo da localizacdo ocorre com o emprego de procedimentos que detectam e

reconhecem objetos em imagens capturadas pelo robd e aplicam algum mecanismo de
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raciocinio automatico ou geométrico que usa estas informacdes para estimar a posi¢ao deste.
Uma abordagem ¢ a utilizacdo de objetos a serem reconhecidos como marcadores dispostos
em posi¢des conhecidas da estufa, chamados objetos marcadores. Um objeto marcador ¢ um
objeto que se diferencia facilmente no ambiente, com intuito de servir de referéncia para o
sistema de localizagao.

Rahman et al. (2008) apresentam um método para determinar a distancia entre uma
camera e um objeto a partir da identificacdo deste Gltimo como um objeto marcador. O
método calcula previamente a profundidade e a distancia lateral entre o objeto e a camera,
através da aplicacdo de métodos de visdo computacional, esta para encontrar a altura em
pixels do objeto na imagem capturada. Naquele trabalho, a deteccdo dos objetos marcadores
foi realizada de maneira manual, ou seja, um operador aplicava filtros de processamento
digital de imagens para redu¢@o de ruidos e defini¢do do contorno dos objetos. Este esquema
de processamento nio ¢ adequado para um robd auténomo, visto que para este ser autonomo
ndo pode depender da interven¢do humana no tratamento dos dados.

O algoritmo SURF' (Speeded Up Robust Features) permite a identificagdo de objetos
marcadores em imagens pois ¢ um detector e descritor de pontos de interesse invaridvel a
escala e rotacdo. O algoritmo exige um banco de dados contendo os objetos marcadores a
serem verificados nas capturas do robo. Neste algoritmo, a detec¢ao de um objeto marcador ¢
realizada via comparagdo da similaridade de um conjunto de descritores (pontos de interesse)
extraidos da imagem capturada com os descritores do objeto marcador. A similaridade ¢
computada por um escore que calcula uma distancia entre os pontos de interesse da imagem e
do objeto marcador. Para realizar este cdlculo ¢ necessario definir previamente um limiar para
o percentual minimo de proximidade. Quando a distancia ¢ inferior a este limiar, o objeto
marcador ¢ aceito, portanto, este parametro tem grande influéncia sobre a precisdo do
algoritmo na identificacdo do objeto marcador correto. O algoritmo também tem por
pardmetro um limiar que regula o niimero de pontos de interesse a serem detectados na
imagem. O valor deste pardmetro influencia a precisdo e o custo computacional do sistema.

Considerando o exposto, este trabalho propde estimar a localizagdo de um agrobot em
uma casa de vegetagdo, empregando procedimentos que extraem informagdes por
processamento digital de imagens. Mais detalhadamente, objetiva-se detectar objetos que
servem de marcadores no ambiente em que o robd trabalha, a partir de imagens coletadas por

uma camera embarcada no mesmo utilizando o algoritmo SURF. Além disto, pretende-se

! SURF = Detector Robusto Acelerado de Caracteristicas
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estender o método proposto por Rahman et al. (2008), de forma que ele possa estimar as
coordenadas do robd na casa de vegetagdo. Vale frisar que este trabalho ndo aborda a
orientacao do robd.

Dado este objetivo, ¢ importante destacar que a autolocalizacdo de robds exige o
processamento de dados em tempo real. No entanto, os procedimentos de visao podem ter um
alto custo computacional, em termos de tempo de processamento, dificultando seu emprego
em sistemas de tempo real.

Uma forma de reduzir o tempo de computagdo ¢ empregar a computacdo paralela.
Considerando isto, este trabalho também propde o uso de uma solugdo de programagao
paralela através de GPU? (Graphics Processing Unif) na implementagdo do método proposto.
Busca-se, com isso, aumentar a eficiéncia do procedimento de autolocalizacdo sem reduzir a
precisdo do mesmo. Os desempenhos da solucdes baseadas em GPUs e das implementagdes

sequenciais sdo comparados.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Geral:

a) Desenvolver um procedimento baseado no método proposto por Rahman et al.
(2008) para determinar a autolocalizagdo de agrobots em casas de vegetacdo a

partir da deteccdo de objetos marcadores em imagens com o algoritmo SURF;

1.1.2  Especificos:

a) Estender o método de Rahman et al. (2008) para identificar as coordenadas de
aquisicdo da imagem no ambiente;

b) Elaborar um procedimento de autolocalizagdo que integre o algoritmo de detecg¢ao
de objetos SURF a versao estendida do método de Rahman et al. (2008);

c) Determinar experimentalmente, para o algoritmo de detecc¢do proposto, a distancia
maxima em que um objeto marcador ¢ identificado, conforme a resolucdo das

imagens analisadas;

2 GPU = Unidade de Processamento Gréfico
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)
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Mensurar o erro no calculo das coordenadas obtidas em relagdao as coordenadas
reais através do procedimento proposto neste trabalho;

Desenvolver uma versdo do procedimento proposto neste trabalho que explora
recursos de programacao paralela;

Comparar experimentalmente o tempo de computacdo das versdes sequencial e
paralela do procedimento proposto;

Avaliar o desempenho do sistema em uma casa de vegetacao.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este trabalho aborda o problema da autolocalizacdo de robos em duas etapas. Na
primeira etapa, procedimentos de visdo computacional sdo usados para detectar objetos
marcadores na cena. As dimensdes dos objetos marcadores sdo conhecidas e esta informagao
¢ explorada na segunda etapa do procedimento, que ¢ a de calcular a distdncia do robd ao
objeto marcador detectado na primeira etapa. A distancia ¢ calculada com o método proposto
por Rahman et al. (2008) e a partir dos dados de distancia determina-se a localizacdo do
agrobot na casa de vegetagao.

Este capitulo apresenta os principais elementos do problema proposto e descreve os
procedimentos usados no desenvolvimento do projeto. Assim, a se¢do 2.1 apresenta os
principais conceitos e elementos do problema de autolocalizacdo de robds em ambientes
fechados e aborda o uso de visdo computacional na sua solucdo. A se¢do 2.2 apresenta um
resumo sobre casas de vegetagdo e sua importancia para a agricultura. Esta secdo destaca os
avancos advindos do uso da roboética na operagdo de casas de vegetacdo. A secdo 2.3 descreve
o procedimento de céalculo de distincia proposto por Rahman et al. (2008). A secdo 2.4
descreve o algoritmo SURF.

Uma vez que um dos objetivos deste trabalho ¢ comparar o tempo de processamento
de uma implementagdo paralela do procedimento proposto com a implementacdo sequencial,
este capitulo também traz um resumo sobre computagdo paralela. Mais precisamente, a se¢ao
2.5 descreve conceitos de programagdo paralela usando a arquitetura CUDA® (Compute

Unified Device Architecture), bem como apresenta uma versao paralela do algoritmo SURF.

2.1 AUTOLOCALIZACAO DE ROBOS MOVEIS AUTONOMOS

Os robds autonomos sdo maquinas inteligentes capazes de tomar decisdes que
objetivam atingir as metas especificadas sem a interven¢do de ser humano para controlar suas
escolhas (RUSSEL; NORVING, 2004; BEKEY, 2005). Um robé mével autdbnomo, por sua
vez, ¢ dotado de um sistema de navegacdo. Isto ¢, um sistema que, dadas as percep¢des do

ambiente coletadas pelos sensores do robd e uma abstragdo do espago de trabalho, planeja sua

> CUDA = Arquitetura Unificada de Dispositivos de Computagao.
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trajetoria de locomocdo (BALTZAKIS; TRAHANIAS, 2002; RUSSEL; NORVING, 2004;
GOUVEIA, 2008; NAKHAEINIA et al., 2011; YAGHOUBI et al., 2013).

Um dos pontos de partida para a elaboracao e verificagdo de planos de navegacdo ¢ a
determinagdo da posi¢ao do robd através da autolocalizacdo. A tarefa de autolocalizagdo de
robds pode ser definida como a estimativa da sua posicdo e da sua orientacdo, em cada
instante de tempo, realizada a partir de um sistema embarcado no proprio rob6é ou de um
sistema externo (ESTEVES, 2005; GOUVEIA, 2008). A autolocalizagdo pode ser obtida de
maneira relativa ou absoluta. A autolocalizagdo relativa ¢ realizada considerando um dado
referencial inicial, onde o robd necessita sempre de um ponto de partida. A autolocaliza¢ao
absoluta ¢ realizada de modo que o robo tem a capacidade de adquirir o conhecimento de sua
localizagdo sem a necessidade de um marco de referéncia (FOX, 1998).

Os sensores usados para a coleta de dados para determinagdo da localizagdo do robo
podem ser passivos ou ativos (MOREIRA, 2005). Os sensores ativos possuem um sistema de
radiagdo, ou seja, ndo necessitam de uma fonte externa para irradiar seu alvo. Os sensores
passivos medem a radiacao refletida e/ou emitidas pelos alvos que provém de uma fonte
externa, como o sol, pois ndo possuem radiacdo propria. Este trabalho considera o uso de
cameras digitais, que sdo sensores passivos, ou seja, necessitam de uma luz externa refletida,
para coleta de informagdes sobre o ambiente e, métodos de visdo computacional para
obtenc¢ao da localizag¢do do robo.

A visdo computacional (VC) consiste basicamente no uso de métodos numéricos e
algoritmos para transformar os dados obtidos através de cdmeras em uma nova representacao
da informagdo. A intencdo ¢ que as informacdes obtidas permitam a tomada de decisdo com
respeito a detec¢do ou o reconhecimento de objetos (BRADSKI; KAEHLE, 2008). O ciclo de
processamento da visdo computacional pode ser dividido nas seguintes etapas: aquisi¢cdo, pré-
processamento, segmentagdo, extracdo de caracteristicas, reconhecimento e interpretacao
(MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999). A Figura 1 ilustra a sequéncia de
processamento de um sistema de visdo computacional.

Na Figura 1, a etapa de aquisi¢do compreende a captacdo de imagens do ambiente
através de cameras. O pré-processamento, por sua vez, ¢ realizado com intuito de retirar
ruidos provenientes da etapa de aquisicdo através da aplicacdo de filtros nas imagens. A
segmentacdo consiste em dividir a imagem em unidades significativas, ou seja, dividir a
imagem em regides ou objetos com intuito de simplificar ou alterar sua representacdo de
acordo com o critério estabelecido. A extracdo de caracteristicas visa extrair detalhes da

imagem com a finalidade de descrever pontos de interesse comuns, isto ¢, pode ser definida
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como sendo a captura das informacdes mais relevantes para gerar uma classificacdo de um
dado fornecido como entrada (DEVIJVER; KITTLER, 1982, apud CRUZ; CAVALCANTI;
REN, 2008). Por fim, os pontos de interesse sdo classificados em rotulos conhecidos através

da interpretacao.

Figura 1: Sequéncia de processamento de um sistema de visdo computacional

Problema
Aquisicao -
Pre-processamento il
Segmentag 3o -
Base de
’ Conhecimento
Extracdo de
Caracterislicas P
Reconhecimento
e Interpretac do -

Resultado

Fonte: Marques Filho, Vieira Neto (1999).

Para Hayet, Lerasle e Devy (2007), a visdo computacional tem se tornado o principal
elemento na navegacdo de robds porque tem apresentado resultados com alta precisdo e
propicia uma descri¢do detalhada do ambiente ao redor. O uso de técnicas de VC em
problemas relacionados a navegagdo de robos pode ser abstraido em duas etapas. Na primeira
etapa, os procedimentos de VC supracitados na Figura 1 s3o executados para detectar,
identificar e reconhecer caracteristicas ou objetos especificos na imagem. Na segunda etapa ¢
realizado uma tarefa especifica para estimagdo da posicao (localizagdo), rastreamento,
inferéncia de deslocamentos ou identificacdo de objetos e obstaculos (ROCHA; OLIVEIRA,
2010; HOLANDA et al., 2010).

A tarefa de autolocalizagdo em robds mdveis autdbnomos encontra alguns obstaculos,
dentre eles o custo computacional, as variagdes do ambiente de trabalho e a precisdo. O tempo
de processamento ¢ um fator importante no desenvolvimento de sistemas embarcados de

visdo computacional em robos méveis que devem realizar tarefas em tempo real. No caso da
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autolocalizagdo, esta questdo ¢ fundamental porque o robo, idealmente, deve determinar sua
posi¢do com precisdo em um intervalo de tempo limitado (RAHMAN et al., 2008; LEAO et
al., 2010).

2.2 CASAS DE VEGETACAO E ROBOS MOVEIS AUTONOMOS

Para Cermeno (1990), uma casa de vegetagdo consiste em uma estrutura coberta e
abrigada artificialmente por materiais transparentes, com intuito de proteger as plantas de
agentes meteoroldgicos exteriores, permitindo o desenvolvimento das culturas nela abrigadas
em todo seu ciclo vegetativo. Brito (2000) relata que, com a finalidade de atender as
exigéncias ambientais dos vegetais e prover condi¢des apropriadas para um melhor cultivo e
desenvolvimento, surgiram, ao longo do tempo, casas de vegetacdo com solugdes
arquitetonicas diversas, cada uma para atender as condi¢des climaticas da regido. Tais casas
de vegetagdo permitem hoje um controle parcial ou total das condi¢cdes de exposi¢cdo impostas
pelos agentes ambientais. A titulo de exemplo, a Figura 2 mostra uma casa de vegetacao
localizada no Campus Uvaranas da Universidade Estadual de Ponta Grossa construida com

finalidade de estudos cientificos.

Figura 2: Exemplo de casa de vegetacdo

Fonte: Noticias UEPG*

* Disponivel em: <http://portal.uepg.br/noticias.php?id=5527>. Acesso em: abr. 2015
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A aplicagdo de técnicas de automagdo e controle em casas de vegetacdo tem buscado
adaptar-se as demandas e exigéncias do mercado (TERUEL, 2010). O desenvolvimento de
sistemas de gerenciamento para casas de vegetacdo vem crescendo nas ultimas décadas para
as mais diversas situagdes, incorporando mudangas tecnologicas em todo o sistema, inclusive
aspectos relacionados a sustentabilidade destas (MIRINEJAD et al., 2008; PARK et al., 2011;
TERUEL, 2010). A automacdo destas tarefas reduz a necessidade de interven¢do humana e
consequentemente a exposicdo das pessoas a agentes e condi¢cdes ambientais potencialmente
nocivas.

A introducdo de agrobots em casas de vegetacdo permite o desenvolvimento de
sistemas autonomos capazes de realizar tarefas que usualmente exigem mao de obra humana.
Isto possibilita reducdo de riscos e custos e, o aumento de precisdo na execugdo das tarefas
(VAN HENTEN et al., 2002; SAMMONS; FURUKAWA; BULGIN, 2005; GONZALEZ et
al., 2009; SANCHEZ-HERMOSILLA et al., 2013). Por exemplo, Sanchez-Hermosilla et al.
(2013) desenvolveram um agrobot autonomo para pulverizacdo de defensivos, poda e
transporte de plantas. Sammons; Furukawa e Bulgin (2005) desenvolveram um agrobot
autonomo para pulverizar pesticidas. Acaccia et al. (2003) propuseram um agrobot para
inspecdo, pulverizagdo e tratamento de plantas em geral. Por sua vez, Van Henten et al.
(2002) desenvolveram um agrobot para colheita de pepino.

Neste cenario, a autolocalizacdo de robds pode ser util, pois permite que o agrobot
navegue no ambiente e tome decisdes sem a necessidade de intervencdo humana, da mesma

forma que dispensa aparatos adicionais, tais como trilhos, faixas, esteiras, dentre outros.

2.3 ESTIMATIVA DE DISTANCIAS USANDO METODOS DE PROCESSAMENTO
DIGITAL DE IMAGENS

Rahman et al. (2008) desenvolveram um método para calcular a distdncia de um robo
até objetos marcadores pela andlise de imagens adquiridas por uma unica camera. A Figura
3a) demonstra os elementos do problema através de uma vista superior. O método proposto
pelo autor consiste em medir a altura em pixels do objeto marcador e a distancia do centro
deste objeto ao centro da imagem em pixels para, posteriormente, obter a profundidade e a
distancia lateral deste ao centro de visdo do robd. A Figura 3b) mostra a visdo frontal da

camera no momento da aquisicdo da imagem, ilustrando a altura e a distancia lateral em
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pixels. Com a informacao da distancia lateral e da profundidade, é possivel identificar a que

distancia o robo se encontra do objeto visualizado através de trigonometria.

Figura 3: Esquema de funcionamento do método de Rahman ef al. (2008)

a) Vista Superior b) Vista Frontal
Distancia Lateral Campo de Visdo da Camera
- Objeto
1 Cc
-
A ¢
t
r
o
Profundidade )
Distancia a
' i Altura em
m pixels
a m do objeto
9 marcador
-
m
‘ Distancia Lateral
em pixels do centro da
imagem ao centro do
Camera objeto marcador

Fonte: O autor.

O método exige uma etapa inicial para treinamento do sistema. Para tanto, ¢é
necessario posicionar a camera em frente ao objeto em n posi¢cdes distintas e realizar
aquisi¢do de imagens do objeto marcador. Para cada uma das n posi¢des devem ser medidas a
profundidade e a distancia lateral distintas ao objeto. Para cada imagem capturada, a altura e a
distancia lateral em pixels sdo medidas e acrescentadas aos registros da posi¢cdo. Apds a

execucao destes passos, os seguintes dados estardo disponiveis:

a) profundidade em metros (denotado por 9);
b) distancia lateral em metros (denotado por 4);
c) altura do objeto em pixels (denotado por p);

d) distancia lateral em pixels (denotado por ).

As leituras de altura obtidas sdo usadas para determinar uma equacdo polinomial de
segundo grau que relaciona a altura em pixels do objeto com a profundidade da camera ao
mesmo, representada pela Equacdo 1. Nesta equacdo, as literais a, b e ¢ sdo os coeficientes

numéricos.
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S=a*p’+b¥p+c (1)

Para determinar a distancia lateral, conforme a Figura 3, primeiramente ¢ preciso
aplicar uma relagdo 6, representada pela Equagdo 2, entre a distancia lateral f na imagem e a
distancia lateral 4 entre o robd e o objeto, para cada profundidade encontrada. Esta relacao
permite que o método seja usado para identificar a distancia lateral para cada profundidade
em que o robd se encontrar, pois # ¢ praticamente invariante a J, ou seja, independente da

variagdo da profundidade J, a variagao de € € muito proxima de uma constante.
O=p/4 (2)

Uma vez determinados os valores da profundidade ¢ e da relacdo 6 ¢ possivel obter
uma equacao polinomial de segundo grau (Equagdo 3) que relaciona a profundidade & com a

relacdo 6. Nesta equacdo d, e e f'sdo coeficientes.
0=d*s" +e*d+f (3)

Apo6s o treinamento das equagdes polinomiais para calculo da profundidade e da
relacdo entre esta e a distancia lateral € possivel usar estas equacdes para obter a profundidade
o0 e a distancia lateral 4, a partir dos dados de uma imagem. Para a profundidade, basta saber a
altura do objeto marcador em pixels e substituir este valor na Equacdo 1. Desta maneira,
obtém-se a profundidade em metros do robo ao objeto.

Para calcular o valor da distancia lateral em metros 4, primeiramente ¢ necessario
substituir o valor medido anteriormente da altura em pixels na Equacdo 3 para obter o valor da
relacdo 6. Posteriormente, deve-se coletar a distancia lateral do centro do objeto marcador ao
centro de imagem em pixels f e inverter a Equacdo 2 de modo a isolar a varidvel 4, como
descrito na Equagdo 4. Por fim, deve-se substituir os valores de 6 e f na Equagao 4 através do
resultado da Equagdo 3 e da leitura em pixels da distdncia lateral respectivamente. Deste

modo, o valor 4 podera ser obtido.

1=0/8 (4)
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2.4 O ALGORITMO SURF

Para calcular a distdncia de objetos usando o método proposto por Rahman et al.
(2008), ¢ necessario empregar procedimentos para detectar e localizar em imagens a presenca
de objetos cujas dimensdes sejam conhecidas. O algoritmo SURF prové uma abordagem para
isto. Proposto por Bay; Tuytelaars e Van Gool (2006) e, inspirado no algoritmo SIFT” (Scale
Invariant Feature) desenvolvido por Lowe (1999), o algoritmo SURF ¢ um detector e
descritor de pontos de interesse em imagens. Entre as suas propriedades estdo a invariancia
em relacdo a escala e a rotagao.

O algoritmo SURF tem trés etapas. Na primeira, ocorre a detecgdo de pontos de
interesse, os quais sdo responsaveis por identificar caracteristicas ou padrdes especificos do
objeto que se quer reconhecer, que sdo Unicos, de modo a servir para posterior rastreamento €
comparac¢do. Na segunda etapa, € realizada a descrigdo destes pontos, ou seja, a vizinhanga do
ponto de interesse € registrada junto com ele, para que as caracteristicas ao seu redor possam
ser utilizadas para encontrd-lo em outras imagens. Na terceira etapa ¢ realizada uma
comparac¢do da proximidade entre os pontos de interesse de duas imagens distintas, através da
distancia euclidiana, buscando um objeto ou marcador em comum (RIBANI et al., 2013). A
Figura 4a) mostra a comparacao de proximidade entre os pontos de duas imagens através das
linhas em azul entre estas, onde cada linha representa uma comparagdo. Ja a Figura 4b)

apresenta o marcador identificado na imagem capturada.

Figura 4: Exemplo de detecca

o de marcador através do algoritmo SURF
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Fonte: O autor.

5 SIFT = Detector de Caracteristicas Invariante a Escala.
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Os parametros de entrada do SURF s3o as imagens a serem confrontadas e suas
resolucdes e, um valor de limiar sobre uma matriz hessiana. Este valor de limiar permite
limitar a quantidade de pontos de interesse a serem extraidos em cada imagem, de modo que
quanto maior o seu valor, menor a quantidade destes pontos (PRATES et al., 2012).

O algoritmo exige um banco de dados prévio com imagens dos objetos que se deseja
encontrar. Assim, quando uma imagem ¢ capturada, o SURF realiza a detecgdo e descrigcao
dos pontos de interesse desta, compara com todo o seu banco de dados e informa a
conformidade entre cada par de imagens. Neste procedimento, a conformidade entre duas
imagens ¢ definida como as distancias euclidianas entre os pontos de interesse descritos, de
modo que o conjunto escolhido sera aquele que obtiver o maior nimero de menores distancias
euclidianas, conforme a Equagdo 5, onde d; representa o ponto interesse da imagem contida
no banco de dados, a representa o percentual de conformidade desejado entre as imagens e d
representa o ponto de interesse da imagem capturada. A equacdo ¢ aplicada para todas as

combinagdes de ponto de interesse descritos entre o par de imagens.

di=a*d; (5)

A Figura 5 ilustra o processamento do algoritmo SURF de maneira sequencial, onde
(1) compreende a etapa de carregar a imagem, (2) compreende a integragdo da imagem, ou
seja, a soma de todos os pixels dentro da regido retangular da imagem, (3) realiza a andlise
espaco-escala, esta sendo a convolugdo ou superposicdo da imagem de entrada para cada
escala utilizada no espaco-escala, obtendo-se a invariancia a escala, (4) identifica maximos
locais em todas as escalas, isto €, localiza os pontos de interesse, (5) realiza a interpolagao,
localizando as coordenadas x e y na imagem dentro de todo o espago-escala, (6) compreende a
atribuicao de orientacdo para cada ponto de interesse, atribuindo invariancia a rotagdo e, (7)

realiza a descri¢ao dos pontos de interesse.

Figura 5: Processamento do algoritmo SURF de maneira sequencial

Carregar Integracéo Anélise Maximos : A i3
Imagem|:>[ Imagem H da imagem Zz?:ﬁ;), locas Interpolacdo Orientagao Descricao SURF

3 6 7

Fonte: O autor.
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As imagens do banco de dados devem ser objetos especificos que se diferenciam do
ambiente e tem a funcdo de facilitar sua descoberta pelo sistema (MORAIS, 2011;
PROCHAZKA et al., 2012). Para sua deteccdo com o SURF, o objeto necessita estar fixados

no local de trabalho em uma posi¢ao conhecida.

2.5 COMPUTACAO PARALELA E O ALGORITMO SURF

Como destacado anteriormente, os robds moveis autdbnomos necessitam executar
tarefas de navegacao, tais como conhecer sua posicao atual, planejar sua rota e se movimentar
no ambiente (GOUVEIA, 2008; ZHOU; LIN, 2011). Um dos requisitos para realizar estas
tarefas ¢ o processamento em tempo real de maneira robusta e precisa. Por isso, a ideia basica
¢ empregar algoritmos eficientes que explorem as caracteristicas do problema e do hardware
disponivel com intuito de reduzir o tempo de computacdo (GOUVEIA, 2008; LU et al,
2013). Uma abordagem para redug¢do de tempo de processamento ¢ através da computagao
paralela.

Conforme Almasi e Gottlieb (1989, apud Rodrigues, 2004), a computagdo paralela
consiste em uma cole¢do de elementos de processamento que se comunicam € cooperam ha
resolugdo de problemas de forma rapida e eficiente. Neste contexto, a arquitetura CUDA ¢
uma plataforma de computagdo paralela de que explora dispositivos compostos por GPUs
para permitir a implementagdo de algoritmos paralelos (NVIDIA, 2015). Uma GPU consiste
basicamente em um microprocessador que possui varios nucleos responsaveis pela aplicacao
de uma instru¢do para varios dados, permitindo que varios dados sejam processados em
paralelo simultaneamente (MIRANDA, 2011).

Diversos pesquisadores e empresas vém desenvolvendo solug¢des de proposito geral a
partir de algoritmos paralelos através de computacdo paralela (ARGENTA et al., 2010;
LEAO et al.,, 2010; MIRANDA, 2011; NVIDIA, 2015). A ideia é aproveitar a alta capacidade
de processamento, muitas vezes ociosa, dos multiplos nucleos existentes no sistema para co-
processamento de aplicagdes de uso geral, visto que a GPU possui um niimero muito maior de
circuitos de processamento do que de armazenamento, aliando uma infinidade de threads, que
a arquitetura permite executar simultaneamente (HAPP et al., 2011; VIANA, 2012; NVIDIA,
2015).
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O algoritmo SURF possui uma implementa¢do paralela, chamada de P-SURF®
(Parallel SURF) (ZHANG, 2010). A Figura 6 demonstra o método de processamento do
algoritmo P-SURF em relagdo a Figura 5, que demonstra a implementa¢do sequencial, onde:
(1) compreende a etapa de carregar e integrar as linhas da imagem, (2) compreende a
integracao das colunas da imagem, (3) realiza a anélise espago-escala e (4) processa maximos

locais, interpolacdo, atribuicao de orientacdo e descri¢ao dos pontos de interesse.

Figura 6: Processamento do algoritmo P-SURF

Analise L . .
Carregar Integracao Maximos locais; Interpolacéo;
e escala Orientacae, Desercae o
escala
Integragao Integragao Analise Maximos locais; Interpolagao;
linhas colunas espaco- Orientag&o; Descrigao
escala
1 2 3 4

Fonte: O autor.

® P_.SURF = SURF Paralelo.
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3 METODOLOGIA

Este capitulo apresenta um procedimento que combina o algoritmo SURF para
detec¢do de objetos e o método de Rahman et al. (2008) para céalculo de distincia entre o
objeto e o robd. Neste procedimento o algoritmo de Rahman et al. (2008) foi adaptado de
maneira a permitir a estimativa da localizacdo de um agrobot em uma casa de vegetacdo. Sao
descritas duas realiza¢cdes do procedimento, uma que utiliza processamento sequencial e outra
que emprega processamento paralelo. Também sdo descritos dois experimentos realizados
para obter caracteristicas do procedimento proposto: um para medir o custo computacional do
método proposto e outro para estimar a precisdo na determinagdo das coordenadas do
agrobot. Por fim, sdo descritos os procedimentos experimentais para os testes no ambiente
experimental.

Este capitulo estd organizado da seguinte maneira. A secdo 3.1 descreve um
procedimento para autolocalizacdo de robds através de processamento de imagens digitais e a

secdo 3.2 apresenta o protocolo experimental usado para a execugao do procedimento.

3.1 PROCEDIMENTO PARA AUTOLOCALIZACAO DE ROBOS E METODO PARA
ESTIMATIVA DE DISTANCIAS EM IMAGENS DIGITAIS

O procedimento de autolocalizagdo proposto neste trabalho utiliza imagens coletadas por
uma unica camera acoplada a um robd para extrair as informagdes necessarias para estimar a
posi¢do do robd. A cada captura, o sistema procura e identifica o objeto marcador nesta
através do algoritmo SURF. Posteriormente, ¢ aplicado o método de Rahman et al. (2008)
para encontrar a profundidade e distancia lateral do robd ao objeto marcador. A partir destas
informagdes, a extensdo deste método proposta neste trabalho estima a posi¢do do robd no
ambiente de operacdo. O procedimento ¢ realizado através de um sistema de processamento
externo ao robo, executado de forma assincrona em relagdo ao funcionamento deste.
O emprego do método proposto pode ser abstraido em duas etapas, sendo a primeira
para treinamento dos parametros e a segunda para a execu¢do do procedimento de
autolocaliza¢do propriamente dito. A execucdo da autolocalizagdo pode ser dividida em dois

passos. No primeiro passo, o algoritmo SURF ¢ usado para identificar o objeto marcador na
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imagem capturada pelo robd. No segundo passo, o procedimento de Rahman et al. (2008) ¢

empregado e adaptado para encontrar a coordenada do robd no ambiente.

3.1.1 Treinamento dos pardmetros do método de Rahman

A utilizagdo do método de Rahman et al. (2008) em um determinado ambiente exige a
determinagdo das constantes das Equagdes 1 e 3 com o objetivo de relacionar a altura e
distancia lateral em pixels com os seus valores em metros, citado na se¢do 2.3. O primeiro
passo para isso ¢ adquirir imagens do objeto marcador de interesse, sendo necessario coletar
pelo menos seis imagens em profundidades e distancias laterais distintas em relagdo ao objeto
marcador, visto que as equacdes possuem ao todo seis constantes.

Este relacionamento entre as medidas em pixe/l € em metros pode ser obtido por
analise de regressdo a partir dos seguintes dados: a) altura em pixels do objeto marcador na
imagem capturada pelo robd; b) distancia lateral em pixels do centro do objeto marcador ao
centro da imagem capturada pelo robd; c¢) profundidade em metros do objeto marcador a lente
da camera do robo; d) distancia lateral em metros do objeto marcador ao centro da lente da
camera do robd. A rotina de calculo para as grandezas mencionadas em metros estd na se¢ao

2.3, considerando o sistema ja com os coeficientes.

3.1.2 Extragdo de caracteristicas e deteccdo de objetos marcadores através do algoritmo

SURF

No procedimento proposto, o algoritmo SURF ¢ usado para detectar se algum objeto
marcador estd presente na imagem capturada pelo robo e, se for o caso, identificar qual ¢ o
objeto marcador detectado. Esse algoritmo fornece inimeros pontos de interesse em cada
imagem, muitos desses sendo irrelevantes e responsaveis por dados ruidosos que podem
reduzir a precisdo dos resultados esperados (OPENCV, 2013). Por isso, ¢ necessario
desenvolver um algoritmo que analisa somente as maiores semelhangas entre os pontos de
interesse do objeto marcador e da imagem capturada. Neste algoritmo, em cada ponto de
interesse comparado de cada imagem, deve ser analisada a distancia euclidiana entre estes, de

modo que, se um ponto de interesse de uma imagem possuir uma distancia proxima ao da
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outra imagem, este ¢ considerado como uma maior semelhanca. A Figura 7 apresenta o

pseudocddigo deste algoritmo, baseado em um modelo disponibilizado pela biblioteca

OpenCV.

Figura 7: Pseudocodigo para destacar as maiores semelhangas

Algoritmo para comparagdo de maiores semelhangas
ENTRADA: {pontosinteresseDescritosMarcador, pontosinteresseDescritosimagemCapturada)

{

correspondéncias[] <- OPENCV.match(pontosinteresseDescritosMarcador,
pontosinteresseDescritosimagemCapturada);

i<
PARA (i de 1 até correspondéncias.tamanho)
{

SE (correspondéncias|i].pontosinteresseMarcador.distEuclidiana < criterioMaiorSemelhanca *
correspondéncias[i].pontosinteresselmagemCapturada.distEuclidiana)

maiorSemelhancal(j] <- correspondéncialil;

i+

}

SAIDA: maiorSemelhanca[]

Fonte: O Autor.

A proxima etapa consiste em verificar a quantidade de maiores semelhangas dentre
todas as comparagdes realizadas, sendo estas feitas entre a imagem capturada pelo robdé com
cada imagem do objeto marcador pertencente ao banco de dados do sistema. As imagens que
possuirem maiores semelhangas entre si devem ser consideradas como melhor andlise, com
um minimo de quatro maiores semelhangas, sendo esta registrada e, as demais, descartadas,
visto que quatro pontos é o minimo necessario para encontrar a homografia’ do objeto
(SANTOS, 2012). Caso nenhuma analise possua quatro ou mais maiores semelhangas, o
sistema descarta o ponto de leitura e informa que ndo sera possivel utilizar a imagem

capturada.

" Homografia = transformagio projetiva planar que mapeia pontos de um plano para outro plano.
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Ap6s selecionar o conjunto de pontos de interesse que apresentam maior similaridade
com a imagem armazenada, ¢ necessario usar um procedimento para tragar o contorno sobre a
representacdo do objeto marcador na imagem. A rotina de detecgdo de contorno procede da
seguinte forma, nesta ordem. Primeiro, ela executa a funcdo findHomography (OPENCYV,
2013) com intuito de identificar os cantos da imagem do objeto marcador na imagem
capturada pelo robd. Em seguida, aplica a funcdo perspectiveTransform para encontrar o
objeto marcador na imagem capturada. Por fim, desenha o contorno do objeto marcador
identificado através da fungao /ine.

A execucdo destas trés etapas do algoritmo SURF depende da definicdo de dois
parametros de entrada. Estes pardmetros consistem nas imagens e suas resolugdes, bem como

na determinacdo do valor de limiar para a matriz hessiana do algoritmo SURF.

3.1.3 Determinac¢do da coordenada do robo

Uma vez especificados os pardmetros do modelo que representa o objeto marcador, de
acordo com o algoritmo SURF, ¢ possivel medir a altura e a distancia lateral em pixels deste
objeto.

O método de calculo de distancia proposto por Rahman et al. (2008) considera apenas
um valor numérico absoluto de distancia lateral, de modo a ndo ser possivel identificar se o
robd encontra-se a direita ou a esquerda do objeto marcador, ou seja, ndo informa em qual
quadrante o rob0 se encontra em relagdo ao eixo das ordenadas relacionado ao centro do
objeto marcador. Isto ocorre pois o objetivo do autor ¢ encontrar a distancia da camera ao
objeto ao invés da coordenada do robd naquele instante. A Figura 8§ ilustra o problema em que
o objeto marcador ¢ representado por M e as duas possiveis distdncias laterais sao
representadas por C1 (-x, y) e C2 (x, y), deixando indefinido qual a posi¢ao correta do robo.

Uma maneira de determinar a coordenada correta ¢ usar o valor numérico relativo
fornecido pela Equacdo 3 para identificar se o robd estd a esquerda ou a direita do objeto
marcador, ou seja, se 0 valor numérico do resultado for negativo, o robo estara a esquerda do
objeto marcador, caso seja positivo, estard a direita. Assim, um Unico valor para a abscissa da
coordenada de sua posi¢do ao invés de dois serd considerado. Dessa forma, ¢ possivel obter o

par da coordenada do rob6 em relacdo ao objeto marcador.
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Figura 8: Esquema com duas possiveis distancias laterais para o rob0.

Projecéo do eixo das
ordenadas em relagéo
ao centro do marcador.

Marcador _

M(xy)
Robd Rob6
C1(xy) C2 (xy)

Origem
0(0,0) |

Fonte: O Autor.

3.2 PROTOCOLO EXPERIMENTAL

O desempenho do método de autolocalizagdo proposto neste trabalho foi avaliado em
trés experimentos. Os dois primeiros foram realizados em um laboratério e avaliaram o
desempenho do algoritmo em termos do erro nas estimativas de localizacdo e do tempo de
processamento das implementagdes sequencial e paralela. O terceiro experimento foi um teste
de campo em uma casa de vegetacdo, onde foi avaliada a correcdo das estimativas para a
localizagao.

A execugdo dos experimentos demandou a escolha de um ambiente e uma
infraestrutura para sua realizacdo. Também foi necessario definir alguns parametros do

algoritmo SURF que depende das condi¢des materiais e ambientais em que o teste ¢ realizado.
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As segdes 3.2.1 e 3.2.2 descrevem a infraestrutura e as condigdes materiais usadas durante o
experimento. A secdo 3.2.3 descreve o pré-processamento necessario para a execugdo dos
testes. A Secdo 3.2.4 descreve os experimentos realizados em laboratério. A Se¢do 3.2.5

descreve o teste de campo.

3.2.1 Infraestrutura utilizada na realizagdo dos experimentos

Assumindo a localizagdo de robos em casas de vegetacdo como um problema similar
ao da autolocalizagdo de robds em ambientes fechados, os testes de desempenho do
procedimento proposto foram realizados em um dos laboratdrios de pesquisa do Programa de
Po6s-Graduagao em Computagdo Aplicada da UEPG. O laboratério escolhido, o Laboratorio
de Pos-Graduacdo, ¢ uma de sala de 6,25m por 7m, com iluminagdo artificial através de
lampadas fluorescentes. A decisdo de usar uma sala com iluminagdo artificial teve como
objetivo reduzir a variagdo da iluminacdo e consequente na captura das imagens ao longo do
tempo. Esta opcao se justifica visto que os experimentos pretendiam avaliar o desempenho do
procedimento de autolocalizagdo e ndo dos métodos de visdo computacional e, como
observado por HOLANDA et al., (2010), a redugdo da variagdo da iluminacdo no ambiente
contribui para uma maior robustez na execucdo de métodos de detecg¢do e reconhecimento de
objetos em imagens.

Neste ambiente foi simulado um corredor, de modo similar ao que acontece em muitas
casas de vegetacdo. O corredor simulado tem 1m de largura e 5,5m de comprimento. A Figura
9 ilustra a arquitetura para a simulagdo, onde os pontos DmFn sdo pontos de leitura (m
representa a variacdo da coordenada para distancia lateral e n representa a variagdo da
coordenada para profundidade), detalhados na Secdo 3.2.4. O ponto de origem foi utilizado

para comparagdo entre a coordenada real e a coordenada estimada neste estudo.
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Figura 9: Dimensoes do laboratorio; Corredor simulado; Projecdo dos pontos de leitura em milimetros
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Fonte: O autor.

As imagens de quatro objetos marcadores foram coletadas e armazenadas em formato
Windows Bitmap (BMP), compondo o banco de dados utilizado pelo algoritmo SURF. A
Figura 10 mostra os objetos marcadores, sendo que a Figura 10,) mostra o objeto marcador,
denotado por My, que foi disposto no final do corredor conforme indicado no esquema da
Figura 9. Este objeto marcador foi impresso em uma folha de papel A4 e suas dimensdes sao
17cm x 17cm. A Figura 11 mostra o objeto marcador disposto no final do corredor. Os
objetos marcadores confeccionados foram armazenados no banco de dados com resolugao
igual a 160 x 160 pixels.

A defini¢do de quatro objetos marcadores pretende simular uma situagdo real, em que
o ambiente de trabalho tem mais de um corredor e mais de um objeto marcador. Neste caso, o
procedimento de autolocalizagdo deve identificar corretamente qual o objeto marcador
detectado. A identificagdo incorreta de um objeto marcador fard com que o procedimento erre

no calculo da posi¢ao do robd, comprometendo sua navegacao.
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Figura 10: Marcadores digitais
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Figura 11: Objeto marcador no final do corredor
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Fonte: O autor.

Fonte: O autor.

Os algoritmos usados nos experimentos foram executados em um computador com
processador Intel Core2Duo 2,4 GHz, memoria RAM de 4GB, HD de 200GB, equipado com
sistema operacional Windows 7 Ultimate SP1 64 bits e placa de video NVIDIA GeForce 210.
A implementacdo do algoritmo SURF, usado para descricdo dos pontos de interesse dos
objetos marcadores faz parte da biblioteca OpenCV 2.4.6 em linguagem JAVA® (OPENCYV,
2013). A biblioteca também implementa as fungdes que permitem identificar o contorno do

objeto marcador na imagem ap6s a descri¢do de seus pontos de interesse pelo algoritmo

¥ Java é uma linguagem de programagio e plataforma computacional langada pela Sun Microsystems em 1995,
atualmente de posse da Oracle.
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SURF, conforme colocado na Sec¢do 3.1.2. A plataforma de desenvolvimento utilizada foi a
IDE Eclipse Kepler.

A biblioteca OpenCV dispde também de uma implementagdo do algoritmo SURF
paralelo (P-SURF), fornecendo as matrizes, métodos de chamada da GPU e retorno para
CPU’ (Central Processing Unit), célculos e armazenamento de memoria. O P-SURF foi
usado nos experimentos relacionados a implementacdo paralela do procedimento proposto

neste trabalho.

3.2.2  Aquisicdo de imagens

As imagens foram adquiridas com a camera de um iPhone 4S cuja resolugdo ¢ de 8
Mega Pixels (MP), fornecendo imagens com 3264 x 2448 pixels. Durante a aquisicao das
imagens a altura da lente da cdmera em relagdo ao piso foi fixada em 8cm. A escolha desta
distancia se deve ao fato de que esta ¢ a altura padrao da camera do rob6 ROVIO (2008),
adquirido pelo Programa de Pos Graduagao em Computacdo Aplicada a Agricultura da UEPG
e que podera ser utilizado na realizacdo de testes futuros.

As imagens adquiridas foram armazenadas em uma base de dados cuja estrutura
compreende a imagem capturada e a coordenada (x, y) do robo naquele instante de tempo. As
imagens originais capturadas foram copiadas e redimensionadas para trés outras resolucdes
através do software Microsoft Paint 6.1 (2009), sendo 2MP, 1,28MP ¢ 0,72MP, de modo a
reduzir a quantidade de pixels, mas representando a mesma imagem. Esta transformagao foi

realizada para fins de avaliacdo de precisdo e custo computacional.

3.2.3 Calibragao do sistema

Esta secdo descreve os passos necessdrios para realizar a calibragdo, que consiste na
definicdo dos pardmetros para extragdo de caracteristicas e identificagdo do objeto marcador
na imagem e, na defini¢do dos pardmetros das Equacdes do método de Rahman et al. (2008).

Para a definicdo do limiar hessiano do algoritmo SURF, 23 valores para este foram

avaliados com intuito de se obter uma faixa de trabalho em que o sistema alcance a

? CPU = Unidade central de processamento.
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profundidade méaxima esperada. Os valores testados foram: 100; 500; 1000; 1500; 2000;
3000; 4000; 5000; 6000; 7000; 8000; 9000; 10000; 11000; 12000; 13000; 14000; 15000;
16000; 17000; 18000; 19000; 20000. A profundidade maxima esperada nos testes foi de 5,5m
para 2MP, visto que este foi o limite estabelecido pelo laboratorio.

Para analise da maior semelhanca entre os pontos de interesse de cada imagem, foram
testados sete percentuais de proximidade entre as distancias euclidianas de cada ponto de
interesse. Os limiares de semelhanca testados foram: 60%; 65%; 70%; 75%; 80%; 85%; 90%;
95%. O valor de limiar afeta a distancia euclidiana minima entre os pontos de interesse
analisados, de modo que limiares pequenos exigem que os pontos de interesse comparados
estejam muito proéximos, causando um indice de rejeicao alto (OPENCV, 2013). Por isso, ¢
necessario definir um limiar minimo. Neste trabalho, o limiar minimo foi definido
experimentalmente em um nivel de 60%.

Para a defini¢do das constantes das Equagdes 1 e 3, em cada imagem coletada, foi
realizada uma contagem manual, através do software Microsoft Paint 6.1 (2009), da altura e
da distancia lateral em pixels do objeto marcador. Foram obtidas 78 imagens para
profundidade e 52 para distancia lateral. Esta diferenca no nimero de anélises se deve ao fato
de que 26 imagens estdo centralizadas com o objeto marcador, ou seja, a distancia lateral ¢
Zero.

As coordenadas do ponto de leitura e do objeto marcador no ambiente sdo conhecidas,
logo, a profundidade e a distancia lateral em metros no ambiente também. Assim, a partir
desses dados, foi possivel obter as constantes das Equacdes 1 e 3. Para a regressdo dos dados
foi utilizado o software Microsoft Excel 2007. A Figura 12 mostra quatro imagens capturadas

nas profundidades de 0,5m; 2,5m; 4,1m e 5,5m respectivamente, com distancia lateral nula.
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Figura 12: Exemplos de imagens de marcadores capturadas com variag@o de profundidade
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Fonte: O Autor.

3.2.4 Experimentos de autolocalizagdo

Nesta se¢do, o procedimento de autolocalizagdo descrito na Sec¢do 3.1 foi avaliado na
determinagdo da localizagdo de um robd em laboratorio quanto a precisdo.

Foram definidos 26 pontos de leitura sequenciais no corredor, alinhados com o centro
do objeto marcador, com 0,2m de distancia entre cada ponto de leitura, de modo que o ponto
de leitura mais distante estd a 5,5m do objeto marcador e o mais préximo a 0,5m deste. A
profundidade maxima foi limitada a 5,5m devido as dimensdes do laboratorio de testes. Da
mesma forma, duas linhas adicionais de pontos de leituras foram estabelecidas com intuito de
validar a implementagdo do célculo de distancia lateral, proposto por Rahman et al. (2008). A
primeira linha foi deslocada 0,2m da linha central e, a segunda, deslocada 0,4m da mesma
linha central, totalizando 78 imagens (Figura 9), onde Fr representa a profundidade e Dm
representa a distancia lateral de cada ponto de leitura.

Para cada imagem coletada, o procedimento descrito na Se¢do 3.1 foi executado. Com
isto, as coordenadas do robd em cada ponto foi estimada pelo método proposto. Da mesma
forma, o tempo de processamento médio do sistema foi registrado para as implementagdes

sequencial e paralela, levando em consideracao todas as imagens capturadas pela camera.
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3.2.4.1 Analise dos resultados

Esta se¢do descreve o processo de avaliagdo da precisdo do procedimento na
estimativa das coordenadas do robo.

Para cada uma das imagens em que o objeto marcador foi detectado e o procedimento
descrito na Se¢do 3.1 foi executado, calculou-se o erro absoluto da coordenada estimada em
relacdo a coordenada real do ponto em que a imagem foi obtida. A partir desses dados, os
valores do maior erro, do menor erro e da média do erro obtidos para cada uma das resolugdes
foram analisados para determinar se a resolugdo da imagem afeta o erro do sistema.

Também foi calculado o erro nas estimativas da profundidade e da distancia lateral em
funcdo da resolugdo. Novamente, foram computados o maior erro, o menor erro ¢ a média do
erro para cada resolugao.

Apds uma andlise descritiva do erro, foram obtidas correlagdes lineares com o objetivo

de verificar o relacionamento entre os elementos:

a) Erro na estimativa das profundidades versus erro na estimativa das coordenadas;

b) Erro na estimativa das distdncias laterais versus erro na estimativa das
coordenadas;

¢) Profundidade real versus erro na estimativa das coordenadas;

d) Profundidade real versus erro na estimativa das profundidades.

Os dados referentes aos tempos de processamentos foram utilizados para realizar uma
andlise de custo computacional. Nesta andlise, o tempo de processamento para a
implementagdo sequencial foi determinado para diferentes valores do pardmetro limiar
hessiano do SURF, em cada uma das resolugdes. O objetivo foi comparar o comportamento
deste algoritmo para diferentes configuracdes de execug¢do e, como a resolucdo afeta o
desempenho do procedimento. Os tempos de computacdo das implementacdes sequencial e

paralela também foram comparadas.
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3.2.5 Experimentos de teste em campo

Para realizagdo dos testes de campo foi utilizada a Casa de Vegetacdo 1 da
Universidade Estadual de Ponta Grossa, esta possuindo as paredes e teto de pléstico fosco,
com iluminagdo natural. O propdsito deste experimento foi realizar a corre¢do das estimativas
em relacdo a precisdo da localizagdo em uma situacao real.

A ideia basica foi reproduzir o experimento realizado em laboratorio na casa de
vegetacdo, de modo que um corredor de 5,5m comprimento foi estabelecido, mas, com
largura de 0,8m, devido a limita¢des do local. A Figura 13 exemplifica o corredor elaborado
na casa de vegetagdo. Foram coletadas onze imagens em pontos distintos conforme pode ser
verificado na figura. A partir dessas imagens, foi calculado o erro das estimativas para as
coordenada de cada imagem capturada. O maior erro, o menor erro ¢ a média do erro foram

usados para avaliacao.

Figura 13: Corredor simulado na casa de vegetagao
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Esta se¢do apresenta e discute os resultados obtidos nos experimentos realizados para
testar o procedimento de localizagdo descrito neste trabalho. A Secdo 4.1 apresenta os
resultados da etapa de pré-processamento: treinamento do método proposto por Rahman et al.
(2008) e configuracdo dos parametros de entrada do algoritmo SURF. A Se¢ao 4.2 mostra os
resultados referentes aos experimentos que avaliaram o erro do procedimento proposto na
determinagdo da localizagdo do agrobot. A Secdo 4.3 apresenta os resultados dos
experimentos que compararam o desempenho das versdes sequencial e paralela do
procedimento de autolocalizagdo. A Se¢do 4.4 mostra os resultados em campo, na casa de

vegetacdo. Por fim, a Secdo 4.5 apresenta a discussdo sobre os resultados.

4.1 RESULTADO DO PRE-PROCESSAMENTO

4.1.1 Treinamento dos parametros do algoritmo SURF

Como descrito na Secdo 3.2.3 da Metodologia, o primeiro passo da etapa do pré-
processamento foi determinar o limiar hessiano e o limiar de comparacdo usado pelo
algoritmo SURF para quantificar a similaridade entre um padrdo armazenado e o objeto
marcador observado na cena. A Tabela 1 mostra estes resultados. Nesta tabela, o eixo
horizontal indica os valores do percentual de comparagdo utilizados e o eixo vertical
representa os valores de limiar hessiano avaliados. Cada par ij informa a profundidade
maxima entre o objeto marcador e a cdmera na qual o sistema foi capaz de identificar o

objeto. Os dados da Tabela 1 foram coletados usando uma resolu¢do de 2MP.
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Tabela 1: Resultados da profundidade obtidos em relag@o aos limiares de comparagéo e hessiano com imagens
de 2MP.

limiar

°°‘/“lli’;‘£:§a° 60% 65% 70% 75% 80% 85% 90% 95%
hessiano
500 53 53 53 53 55 55 45 29
1000 47 55 55 55 55 55 53 55
1500 45 53 53 39 55 55 53 09
2000 53 55 55 39 55 55 53 23
3000 53 53 55 39 55 55 53 33
4000 49 53 53 39 55 55 53 29
5000 53 55 53 55 55 55 53 23
6000 49 53 53 55 55 55 49 29
7000 53 53 53 55 55 55 53 29
8000 39 53 53 55 55 55 47 23
9000 49 49 53 55 55 55 49 29
10000 49 49 53 55 55 55 55 39
11000 39 39 55 55 55 55 53 37
12000 41 53 55 55 55 55 55 09
13000 53 53 55 55 55 55 49 39
14000 53 53 49 55 47 55 47 39
15000 53 53 49 55 47 55 47 39
16000 53 53 49 49 55 55 47 39
17000 53 39 49 49 55 55 47 41
18000 09 09 49 53 55 55 47 29
19000 53 39 49 53 55 55 45 45
20000 33 39 53 53 45 39 45 23

Fonte: O Autor.

Os resultados da tabela indicam que a profundidade méaxima de 5,5 metros ¢ atingida,
para todos os limiares hessianos do SURF na faixa de 500 a 19.000, quando o limiar de

comparagdo o ¢ igual a 85%.

Esta operagdo foi repetida para imagens com resolucao de 1,28MP e 0,72MP, porém
fixando a = 85%. Os resultados mostram que o valor a = 85% permitiu a identificacdo dos
objetos marcadores a uma distancia de 4,7m para a resolugdo de 1,28MP na faixa de 500 a
18000 e a uma distancia de 3,5m para a resolugdo de 0,72MP na faixa de 500 a 18000. Estes
resultados estdo listados na Tabela 2. Nesta, a primeira coluna indica o limiar hessiano, a
segunda coluna mostra a profundidade obtida para a resolugdo de 0,72MP e a terceira

apresenta a profundidade obtida para a resolucao de 1,28 MP.
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Tabela 2: Resultados da profundidade obtida em relagdo aos limiares hessianos e o limiar de comparagéo de 0,85
nas resolugdes de 0,72MP e 1,28MP.

Profundidade Profundidade

Limiar hessiano 0,72 Mega 1,28 Mega
Pixels Pixels

500 3,5 4,7
1000 3,5 4,7
1500 3,5 4,7
2000 3,5 4,7
3000 3,5 4,7
4000 3,5 4,7
5000 3,5 4,7
6000 3,5 4,7
7000 3,5 4,7
8000 3,5 4,7
9000 3,5 4,7
10000 3,5 4,7
11000 3,5 4,7
12000 3,5 4,7
13000 3,5 4,7
14000 3,5 4,7
15000 3,5 4,7
16000 3,5 4,7
17000 3,5 4,7
18000 3,5 4,7
19000 2,7 3,5
20000 2,1 3,5

Fonte: O Autor.

4.1.2 Obtencao de equagdes para profundidade e distancia lateral

Os valores obtidos para altura em pixels e para profundidade em metros de 26 imagns
sem distancia lateral estdo listados na Tabela 3. Nesta tabela, a primeira e a terceira colunas
indicam a profundidade entre a cadmera e o objeto marcador e, a segunda e a quarta,
representam a altura em pixels do objeto marcador na imagem capturada. Os dados da tabela

foram obtidos para imagens de 2MP.
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Tabela 3: Leitura manual da profundidade e leitura em pixels do objeto marcador em imagens de 2MP.

Profundidade Altqra M profundidade Altqra em
Pixels Pixels
5,5m 58 2,.9m 112
5,3m 61 2,7m 120
5,lm 63 2,5m 130
4,9m 66 2,3m 139
4,7m 69 2,1m 154
4,5m 71 1,9m 171
4,3m 74 1,7m 191
4,1m 79 1,5m 216
3,9m 83 1,3m 251
3,7m 87 1,Im 302
3,5m 93 0,9m 365
3,3m 98 0,7m 476
3,lm 104 0,5m 689

Fonte: O Autor.

Rahman et al. (2008) propdem que a relagao entre a profundidade § e a altura em pixels
p seja estimada com o emprego de um procedimento de ajuste de fungdes para determinar os
parametros da Equagdo 1 a partir de dados coletados. O resultado deste ajuste, sobre os dados
da Tabela 3, ¢ apresentado na Equagdo 6 e pode ser observado graficamente na Figura 14. O
coeficiente de determinagdo (R?) desse ajuste foi de 0,8858 e o erro maximo foi de 2,037m
para profundidade para os valores residuais. Os dados numéricos do ajuste podem ser

consultados no Apéndice A.

5§ =3%10"5p% - 0,0256p + 5,9412 (6)



45

Figura 14: Grafico relacionando profundidade em metros e altura em pixels com ajuste de fungdo para equagdo
de segundo grau em imagens de 2MP.
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Fonte: O Autor.

Apods uma andlise visual dos dados e com o objetivo de reduzir o erro maximo do

ajuste, foi efetuada uma regressdo da funcao poténcia sobre os dados. O resultado desta nova

r

regressdo ¢ apresentad

o na Equagdo 7 com R” igual a 0,9998 ¢ com um erro maximo de

0,057m para profundidade para os valores residuais. A sobreposi¢cdo da fun¢do ajustada aos

dados experimentais pode ser observada graficamente na Figura 15. Os dados dos residuos se

encontram no Apéndice B.

Figura 15: Grafico relacionando profundidade em metros e altura em pixels com ajuste de fung@o para equagéo
de poténcia em imagens de 2MP.
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Fonte: O Autor.

5 =292,72p7 %979 (7)
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A Tabela 4'° apresenta os valores obtidos para calculo da relagio @ entre a
profundidade & e a distancia lateral f. Nesta tabela, a primeira e a quinta colunas mostram as
profundidades utilizadas, a segunda e a sexta colunas apresentam a distancia lateral em pixels
lida manualmente para imagens capturadas com distancia lateral de 0,2m. A terceira e a
sétima colunas apresentam a distdncia lateral em pixels lida manualmente para imagens
capturadas com distancia lateral de 0,4m e, a quarta e a oitava colunas mostram os valores
obtidos da relagdo # média entre os valores da relagdo € para as distancias laterais de 0,2m e

0,4m, conforme a Equacao 2.

Tabela 4: Valores coletados manualmente para obtencéo da equagdo para calculo de distancia lateral em imagens
de 2MP

Distancia Distincia Distincia  Distincia

Profun- Lateral Lateral Relagao Profun- Lateral Lateral Relagao
. (valor . (valor
didade 032m 0,4{n (Em médio) didade 0.,2m 034m médio)
(pixels) pixels) (pixels) (pixels)
5,5m 56 117 285,63 2,9m 109 224 552.,5
5,3m 58 121 295,63 2,7m 118 239 592,5
5,1m 61 126 309,38 2,5m 128 256 638,75
4,9m 63 130 318,75 2,3m 144 281 709,38
4,7m 66 137 335 2,lm 154 314 776,25
4,5m 69 145 351,88 1,9m 173 341 858,75
4,3m 73 141 369,38 1,7m 192 387 963,13
4,Im 76 159 388,75 1,5m 222 451 1116,88
3,9m 80 165 404,38 1,3m 257 533 1308,13
3,7m 84 174 426,88 I,Im 315 654 1603,13
3,5m 90 186 455,63 0,9m 369 746 1853,13
3,3m 97 197 488,75 0,7m 483 0 24125
3,Im 103 213 523,13 0,5m 699 0 34925

Fonte: O Autor.

Com os valores médios da relacdo 6 entre a profundidade e a distancia lateral
estabelecidos, foi efetuada uma regressdo da fun¢do poténcia sobre os dados da Tabela 4. O
resultado da regressdo estd apresentado na Equagdo 8, com R* de 0,9997 ¢ um erro méaximo
de 71,672 para os valores residuais da relagdo 6. A sobreposi¢do da funcdo ajustada aos dados

experimentais pode ser vista na Figura 16. Os residuos estdo listados no Apéndice C. Mais

10 Para a distancia lateral 0,4m e profundidades de 0,5m e 0,7m néo foi possivel estabelecer a relagdo, pois o

objeto marcador ndo ficou completamente visivel na imagem capturada. Nestes casos, foi considerado apenas o
valor da distancia lateral 0,2m para o calculo da relagdo de cada profundidade.
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uma vez a sele¢do de uma funcdo poténcia se deve ao fato de que o erro observado no uso de

~ Ion] . . \ ~ A+ 11
uma regressao quadratica foi superior aquele encontrado com a fungdo poténcia .

6 = 16926 104 (8)

Figura 16: Grafico comparando a relagdo 6 média com a profundidade em metros com ajuste de fungéo para
equacgdo de poténcia em imagens de 2MP.
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Fonte: O Autor.

O procedimento foi repetido para as imagens nas resolugdes de 1,28MP e 0,72MP,
onde as Equagdes de profundidade 9 e 10 e, de relagdo 11 e 12, foram encontradas
respectivamente as resolugdes para a regressao poténcia. Os resultados detalhados podem ser
encontrados no Apéndice E. E possivel observar que as equagdes geradas variam apenas em
sua constante proporcional para cada resolucdo, tanto para profundidade § quanto para a
relacdo 6. Os resultados das regressdes das Equacdes 9 e 10 apresentaram os mesmos valores
de R®> e consequentemente os mesmos erros mAaximos para os valores residuais de
profundidade que a regressdo para a Equacdo 7. O mesmo comportamento ocorreu para as

Equacgdes 11 e 12 em relagdo aos resultados da regressdo para a Equacao 8.

8 = 235,27p~ %979 9)

8§ =177,52p7%97° (10)

11 A Equagio obtida foi § = 181,2852 — 1486,35 + 3259, com R2= 88,21% e erro maximo de 931,33 no
valor 6 para os valores residuais. Os residuos estdo listados no Apéndice D.
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(11)

(12)

4.2 RESULTADOS DE LOCALIZACAO

4.2.1 Obtencao das coordenadas do robd no ambiente

O procedimento proposto na Se¢do 3.1 foi utilizado para calcular as coordenadas de
aquisi¢do de cada uma das 75 imagens, com resolugdo de 2MP. Os resultados estdo listados

no Apéndice F.

Em relagdo as estimativas das coordenadas, o maior erro aferido foi de 0,402m para o
ponto D2F2, de coordenadas (5,3m; 0,2m) em relagdo ao centro do objeto marcador. O menor
erro foi de 0,006m nos pontos D1F25 e D1F26, de coordenadas (0,7m; Om) e (0,5m; Om)
respectivamente, em relacdo ao centro do objeto marcador. A média do erro foi 0,11m em

relacdo as coordenadas reais do robd.

No que se refere as estimativas da profundidade e da distancia lateral, os resultados
para os valores da média, do maximo e do minimo do erro, bem como os pontos relacionados,
sdo informados na Tabela 5. Nessa tabela ¢ possivel observar que o maior e o menor valor
para os erros na estimativa da profundidade coincidem com os pontos de maior e menor erro

para a estimativa das coordenadas.

Tabela 5: Média, desvio, maximo e minimo do erro para as estimativas da profundidade e distancia lateral em
imagens de 2MP

Profundidade Distiancia Lateral
Erro da Ponto ID Erro da Ponto ID
estimativa (m) (coordenada) estimativa (m) (coordenada)

Média 0,084 - 0,052 -

Desvio

Padrao 0,08 - 0,05 -
Minimo 0 D1F25 (0,7; 0) 0 D3F6 (4,5; 0,4)
Maximo 0,37 D2F2 (5,3; 0,2) 0,264 D3F20 (1,7; 0,4)

Fonte: O Autor.
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Para as 63 imagens com resolu¢ao de 1,28MP, os resultados da localizagdo para cada
uma das coordenadas de teste estdo listadas no Apéndice G. Como pode ser observado a partir
da tabela apresentada nesse apéndice, a média do erro das coordenadas foi 0,119m. O erro
maximo foi de 0,389m, no ponto D3F9, e o menor erro encontrado foi de 0,007m, no ponto

D1F26. Nestes testes a profundidade maxima dos pontos de leitura era de 4,7m.

A média do erro para a estimativa da profundidade foi de 0,1m. Mais uma vez o erro
maximo da profundidade, 0,385m, ocorreu no mesmo ponto em que o erro das coordenadas
foi maximo. O erro minimo foi de 0,00lm. Para a distancia lateral, a média do erro
mensurado foi de 0,05m, sendo o erro maximo de 0,146m identificado no ponto D2F5 e o

erro minimo de 0,001m, obtido no ponto D2F14.

Na resolu¢ao de 0,72MP, obteve-se resultados para 45 imagens com profundidade
maxima de 3,5m. A média do erro das coordenadas estimadas foi de 0,092m, o erro maximo

foi 0,269m (Ponto D2F13) e o menor erro foi 0,008m (ponto D1F25).

J& para profundidade, a média do erro foi de 0,072m, sendo o erro maximo de 0,268m
(ponto D2F13) e o erro minimo de 0,004m (ponto D1F25). Para a distancia lateral, a média do
erro mensurado foi de 0,044m, sendo o erro méaximo de 0,116m (ponto D3F16) e o erro
minimo de 0,001m (pontos D2F14 ¢ D2F21). Outra vez, o erro maximo para profundidade

coincidiu com o erro maximo da coordenada. Estes resultados estdo descritos no Apéndice H.

4.3 AVALIACAO DO CUSTO COMPUTACIONAL

Para avaliar o custo computacional da soluciao sequencial proposta, foi aferido o tempo
de processamento para as mesmas 75 imagens ja mencionadas em cada um dos limiares
hessianos, para todas as trés resolucdes empregadas. Os resultados obtidos podem ser
visualizados na Tabela 6. A primeira coluna indica o limiar hessiano, a segunda coluna mostra
a média do tempo de processamento para imagens de 2MP em cada limiar, a terceira coluna

apresenta os resultados para 1,28MP e, a quarta coluna mostra os resultados para imagens de

0,72MP.
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Tabela 6: Relagdo entre o custo computacional de cada resolugdo com o limiar hessiano em segundos

Limiar 2MP(s) 1,28MP (s) 0,72MP (s)

500 4 3,23 1,62
1000 2,66 2,01 1,09
1500 2,11 1,91 0,93
2000 1,86 1,73 0,81
3000 1,55 1,11 0,77
4000 1,49 0,94 0,66
5000 1,39 0,88 0,59
6000 1,38 0,91 0,57
7000 1,36 0,84 0,53
8000 1,32 0,79 0,53
9000 1,28 0,83 0,5
10000 1,24 0,84 0,47
11000 1,26 0,78 0,47
12000 1,18 0,79 0,47
13000 1,2 0,81 0,47
14000 1,19 0,78 0,46
15000 1,15 0,75 0,46
16000 1,19 0,76 0,49
17000 1,13 0,7 0,47
18000 1,18 0,71 0,44
19000 1,1 0,74 0,46

Fonte: O autor.

Como pode ser observado, em todas as resolucdes, o tempo de computagdo tende a
decrescer com o valor do limiar (Figura 17). Nesta figura, ¢ possivel notar que a curva gerada
através das imagens com resolu¢do de 2MP possui um custo de tempo maior que as demais
curvas de 1,28MP e 0,72MP. Por sua vez, o comportamento observado para a resolugdo de
2MP se repete para a resolugdo de 1,28MP, esta possuindo um custo de tempo superior ao da

resolucdo de 0,72MP para todos os valores de limiar.
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Figura 17: Grafico relacionando o tempo de processamento com o limiar hessiano
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Fonte: O autor.

4.3.1 Utilizacdo de algoritmo paralelo para redug¢do do custo computacional

Para avaliar o impacto no custo computacional da solucdo, o algoritmo P-SURF foi
testado com 25 imagens de cada resolucdo, computando o custo médio de cada analise. A
ideia bésica foi manter a profundidade maxima alcangada em cada resolucgdo testada e usar o

P-SURF para reduzir o tempo de computagao.

Na implementa¢do sequencial, o tempo de computacdo foi de 1,Is com imagens de
2MP, enquanto que na versdo paralela o tempo foi de 0,77s, ou seja, uma redugdo de 30%.
Nas imagens com resolucdo de 1,28MP, a proposta sequencial consumiu 0,7s para o
processamento do SURF, contra 0,5s da versdo paralela, uma redu¢do de 28,6% no custo
computacional. Por fim, para imagens com 0,72MP, obteve-se na implementagdo sequencial
um tempo de 0,44s e na implementacao paralela 0,29s, o que significa uma redugao de 34%.
Uma relagdo entre o custo computacional e as profundidades maximas obtidas para imagens

de 0,72MP, 1,28MP e 2MP pode ser observada graficamente na Figura 18.
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Figura 18: Relagdo entre o tempo de processamento, a profundidade maxima obtida e a resolugéo utilizada para

as implementagdes sequencial e paralela.
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Fonte: O Autor.
4.4 RESULTADOS DE CAMPO

O procedimento realizado em laboratorio para obtencdo das coordenadas do rob6 foi

repetido em campo em uma casa de vegetacdo a fim de verificar o erro de localizagdo em uma

situagdo real. A Figura 19 mostra a leitura com profundidade de 5m, com distincia lateral

nula. No total, onze imagens foram coletadas. O resultado do erro de localiza¢do estimados

através das imagens coletadas pode ser observado na Tabela 7. A primeira coluna mostra a

identificacdo do ponto de leitura, a segunda coluna indica a resolugdo da imagem, a terceira

coluna mostra a profundidade real em metros, a quarta coluna apresenta a distancia lateral real

em metros e a quinta coluna indica o erro lido através da distdncia euclidiana entre a

coordenada real e a coordenada estimada, em metros.



Fonte: O Autor.

Tabela 7: Resultados das estimativas na casa de vegetacdo
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. Distancia . Distancia Erro

ID Resolucao Profundlldade Lateral Profl;}:ldldade Lateral Coordenada
(real) (real) (lido) (lido) Estimado

P1 2 MP 5,5 0 5,487 -0,157 0,157
P2 2 MP 5 0 5,069 -0,197 0,209
P3 2 MP 4 0 4,012 -0,144 0,144
P4 2 MP 4 0,3 4,061 0,350 0,079
P5 2 MP 4 -0,3 4,102 -0,404 0,146
P6 2 MP 3 0 2,980 -0,035 0,040
P7 2 MP 2 0 2,077 -0,045 0,089
P8 2 MP 1 0 1,119 -0,024 0,122
P9 2 MP 1 0,2 1,077 0,121 0,111
P10 2 MP 1 -0,3 1,104 -0,365 0,123
P11 2 MP 0,5 0 0,576 -0,017 0,078
P3 1,28 MP 4 0 4,059 -0,147 0,158
P4 1,28 MP 4 0,3 3,951 0,348 0,069
P5 1,28 MP 4 -0,3 4,100 -0,404 0,144
P6 1,28 MP 3 0 3,206 -0,037 0,209
P7 1,28 MP 2 0 1,999 -0,046 0,046
P8 1,28 MP 1 0 1,095 -0,026 0,098
P9 1,28 MP 1 0,2 1,054 0,112 0,103
P10 1,28 MP 1 -0,3 1,027 -0,345 0,053
P11 1,28 MP 0,5 0 0,574 -0,019 0,077
P6 0,72 MP 3 0 3,122 -0,034 0,127
P7 0,72 MP 2 0 2,069 -0,046 0,083
P8 0,72 MP 1 0 1,069 -0,026 0,073
P9 0,72 MP 1 0,2 1,047 0,117 0,096
P10 0,72 MP 1 -0,3 1,103 -0,366 0,123
P11 0,72 MP 0,5 0 0,587 -0,017 0,088

Fonte: O Autor.
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Os resultados da Tabela 7, para imagens com resolu¢do de 2MP, mostram que foi
possivel estimar a coordenada do rob6 em todos os pontos de leitura, mantendo a precisao do
sistema para 5,5m. Em contrapartida, para isso, foi necessario alterar o valor do limiar
hessiano, limitando-o para valores de 8000 ou abaixo, definido experimentalmente,
provavelmente devido a mudanga nas condi¢des de iluminagdo entre o laboratdrio e a casa de
vegetacdo, visto que tais variagdes podem reduzir nimero de pontos de interesse descritos nas
imagens analisadas (HUYN et al., 2009). Este comportamento se repetiu para as demais
resolucdes. Foi mensurado uma média do erro de 0,118m para a coordenada. O erro maximo

desta foi de 0,209m e, o menor erro encontrado foi de 0,04m.

Para imagens com 1,28 MP, foi possivel estimar a coordenada nos pontos de leitura
localizados mais proximos que Sm do objeto marcador (4m de profundidade maxima no caso
das leituras na casa de vegetagdo), mantendo o mesmo limite de 4,7m testado em laboratorio,
totalizando nove imagens. Obteve-se uma média do erro de 0,106m para a coordenada. O erro

maximo desta foi de 0,209m e, o menor erro encontrado foi de 0,046m.

Considerando a resolucdo de 0,72MP, foi possivel estimar a coordenada nos pontos de
leitura localizados mais proximos que 4m do objeto marcador (3m de profundidade maxima
no caso das leituras na casa de vegetacdao), mantendo o mesmo comportamento do laboratorio
de 3,5m, totalizando seis imagens. Foi mensurado uma média do erro de 0,098m para a

coordenada. O erro maximo desta foi de 0,127m e, o menor erro encontrado foi de 0,073m.

4.5 DISCUSSAO

Os resultados referentes a precisdo das estimavas para as coordenadas do robo
mostram que a resolucdo das imagens tem influéncia direta sobre a distdncia maxima que um
objeto marcador pode ser reconhecido. Como pode ser observado, a distincia maxima de
detecgdo caiu juntamente com a resolu¢cdo da imagem. Isto indica que a eficacia do método ¢

limitada por esta variavel.

Deve ser notado que o erro da média da estimativa das coordenadas nio sofreu uma
grande alteragcdo, em termos absolutos, em decorréncia da mudanga na resolu¢ao da imagem.

A maior diferenga absoluta entre as médias do erro ¢ inferior a 3cm (0,72MP; 1,28 MP).
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Contudo, deve ser notado que esta diferenca se deve, principalmente, a uma redugdo do

alcance na detecc¢ao dos objetos marcadores.

A andlise dos dados sugere que o erro nas estimativas das coordenadas de localizagao
¢ afetado, principalmente, pelo erro na estimativa da profundidade. Isto pode ser inferido do
fato de que ha uma forte correlagio'” entre o erro das coordenadas e o erro das profundidades
em todas as resolugdes (0,88 para 2MP; 0,97 para 1,28MP e 0,94 para 0,72MP). Além disto,
as correlagdes entre o erro das coordenadas e o erro da distincia lateral, para cada resolucao,
pode ser classificada como fraca ou média (0,47 para 2MP; 0,5 para 1,28MP e 0,23 para
0,72MP), indicando que o efeito deste componente sobre o erro de localizagdo ¢ inferior ao

impacto do erro sobre a estimativa de profundidade.

Também deve ser notado que a relagdo entre o erro na estimativa das coordenadas e a
distancia de aquisicao ¢ afetada pela resolu¢do da imagem. O mesmo acontece quando se
considera o erro entre a estimativa das profundidades e a distancia da aquisicdo. Neste
sentido, os resultados mostram que as correlagdes entre o erro nas estimativas de posicao e a
distancia de aquisicdo da imagem, para as resolugdes de 2MP, 1,28MP e 0,72MP, foram,
respectivamente, 0,43, 0,59 e 0,69. As correlagdes entre o erro nas estimativas de
profundidade e distancia de aquisicdo para as resolucdes de 2MP, 1,28MP e 0,72MP foram:
0,39; 0,56 e 0,6, respectivamente. Estes resultados enfatizam o efeito da resolugdo sobre o
erro, pois mostram que quanto menor a resolu¢do, mais rapidamente o erro cresce com a
distancia de aquisi¢do. Este fato, contribuiu decisivamente para a implementacao da versao do

procedimento de autolocalizagcdo que usa o algoritmo paralelo P-SURF.

A comparagdo dos resultados com aqueles apresentados por Couto (2012) sugerem
que o uso de imagens com maior resolu¢do reduz a média do erro na determinacdo das
coordenadas. Naquele trabalho, o autor desenvolveu um método de localizacdo de robos
moveis autdnomos através da obtencdo de objetos marcadores no ambiente com o algoritmo
SURF, em conjunto com um oddmetro para localizagdo do robd no treinamento da rota. O
autor compara as coordenadas (x, y) de caracteristicas paradas nas imagens para obter a
localizag@o do robd. O autor obteve uma média do erro de 0,163m utilizando uma camera de

resolucdo de 640x480 pixels.

2 Correlagdo = Conforme Dancey e Reidy (2005), a correlagdo é forte quando possui uma classificagio entre r =
0,7 e 1; moderada quando possui a classificacdo entre r = 0,4 e 0,6 e, fraca, quando a classificacdo esta entre r =
0,1 ¢ 0,3, considerando r entre 0 ¢ 1.
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Li et al. (2014) também desenvolveram um sistema de localizagdo de robds com
webcams fixas no ambiente via processamento digital de imagens, informando a coordenada
do robo através da posicao em que este foi localizado na imagem. O autor binariza a imagem,
para segmentar o robd desta, encontrando seu centro de massa e estimando sua localizagdo. O
autor obteve como média do erro 0,09m para os dados citados no artigo, com resolugdes de
640x480 e 480x360 linhas. Apesar do valor apresentado ser similar aqueles descritos neste
trabalho, deve ser notado que as dimensdes do objeto marcador (robd) sdao de 0,54m x 0,54m
e os autores ndo informam o limite de distancia de detec¢do dos objetos marcadores. O autor
cita também que o erro da estimativa da coordenada aumenta quando a distancia entre a

camera e o robo aumentam, da mesma forma que para este trabalho.

No que se refere ao desempenho computacional, a Figura 17 mostra que as imagens
com maior resolugdo permitem que a deteccdo dos objetos marcadores seja feita a uma
distancia maior, o que ¢ Util para que o robd possa tomar decisdes com antecedéncia e
prevenir-se de colisdes por exemplo (OIKE; IKEDA; ASADA, 2003; FEUSER; IVLEV;
GRASER, 2005; FLACCO et al, 2012). Contudo, tais imagens exigem mais tempo para
serem processadas. A figura também permite notar que o emprego da implementagdo paralela
tem um ganho de escala em relacio a implementacdo sequencial, permitindo que, por
exemplo, uma imagem de 2 MP (1,28 MP) seja processada quase tao rapidamente quanto uma

imagem de 1,28 MP (0,72 MP).

Em relagdo ao tempo de computacdo, Couto (2012) obteve um custo médio de 0,415s,
em um computador com caracteristicas muito proximas ao deste trabalho. O método proposto
por Li et al. (2014) exige diversas cAmeras e um objeto marcador (o rob0), ao invés de uma
camera e diversos objetos marcadores. Isto pode exigir um alto custo computacional, este nao

abordado pelo autor.
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5 CONCLUSOES

Este trabalho apresentou um procedimento de autolocalizagdo de agrobots em casas de
vegetacdo que utiliza informagdes obtidas por processamento digital de imagens para estimar
as coordenadas do rob6. O procedimento de autolocalizagdo foi feito em duas etapas. A
primeira delas emprega o algoritmo SURF para identificar determinados objetos no ambiente
de trabalho. Estes objetos foram inseridos no ambiente e possuiam caracteristicas visuais que
permitiam que fossem usados como objetos marcadores, pontos de referéncia para o agrobot,

em um ambiente de realidade aumentada.

Na segunda etapa, as coordenadas do robd eram calculadas por um método que
estende o procedimento proposto por Rahman et al. (2008) para determinar a distdncia entre a
camera e um objeto conhecido. Assim, como em Rahman et al. (2008), o procedimento
estendido permite o célculo de distdncias usando uma unica imagem do objeto marcador.
Adicionalmente, permite identificar a coordenada do rob6 em relagdo aquele objeto marcador,
usando valores numéricos relativos ao invés de absolutos obtidos pelas formulas descritas

neste trabalho.

O procedimento foi avaliado em trés experimentos. O primeiro experimento teve
como objetivo verificar se a resolucdo da imagem tinha influéncia sobre a precisdo das
coordenadas estimadas pelo procedimento proposto. Também foi realizada uma avaliagdo
empirica a respeito do efeito da resolucdo da imagem sobre a distdncia maxima em que o
algoritmo SURF foi capaz identificar os objetos marcadores. Adicionalmente, o tempo de

computacdo foi registrado.

Os resultados indicaram que, ao reduzir o tamanho das imagens de 2MP para 1,28MP,
(uma reducdo de 36% no ntimero de pixels) ou de 1,28 MP para 0,72MP (43% de reducdo), a
profundidade maxima para detec¢cao dos objetos marcadores cai em 14,5% no primeiro caso e
em 25,53% no segundo, isto ¢, reduz o alcance de detec¢do dos objetos marcadores. A
variagdo da resolugdo das imagens analisadas também impactou na precisdo da localizacao.
Os resultados mostraram que, ao reduzir a resolu¢ao das imagens, o erro na estimativa das
coordenadas em relagdo a distancia de aquisicdo destas aumenta, embora que os erros nao

crescam muito em temos absolutos.
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Em relagdo ao tempo de computacdo, os resultados obtidos para as imagens de
0,72MP e 1,28MP mostram que quando a resolu¢do ¢ reduzida, hd um ganho de 36,4% na

eficiéncia. Quando se analisa imagens com 1,28MP e 2MP, o ganho ¢ de 37,1%.

Estes resultados sdo relevantes do ponto de vista pratico porque mostram que ha uma
relacdo de custo beneficio entre o alcance e o tempo de processamento, uma vez que o
problema, a determinagdo da posicdo o robd, usualmente estd sujeita as restricdes de
processamento em tempo real. A importancia desta informagao pode ser vista em um exemplo
no qual um agrobot se move a velocidade constante de 2 km/h. O uso do procedimento de
autolocalizag¢@o proposto em imagens de 2MP permitiria a detec¢do dos objetos marcadores a
uma profundidade de 5,5m, contudo, durante o tempo exigido para o processamento, o robd
teria se deslocado 0,62m. Para imagens de 1,28MP, a profundidade maxima seria de 4,7m e a
cada verificacdo, o robd teria se deslocado 0,39m. Ja para uma imagem de 0,72MP, a

profundidade maxima de deteccdo seria de 3,5m e a verificagdo aconteceria a cada 0,25m.

Uma vez que os resultados do experimento anterior mostraram que a resolucdo da
imagem tem impacto direto sobre o tempo de computacdo e negativo sobre a precisdo das
estimativas de posicdo, o segundo experimento avaliou o desempenho da solu¢do em uma
implementagdo sequencial e paralela com intuito de reduzir o custo computacional. Os
resultados indicaram que o procedimento paralelo foi mais eficiente para as trés resolucdes
testadas. A proporcio da redu¢do no tempo de processamento foi proxima a uma constante

nas trés resolucdes propostas (em média 30,8%).

O terceiro experimento foi um teste de campo realizado em uma casa de vegetacdo. O
objetivo foi o de avaliar o desempenho do procedimento proposto no ambiente para o qual foi
projetado. Para realizacdo do teste foi necessdrio efetuar ajustes nos parametros do
procedimento em decorréncia de variagcdes na iluminagdo. Estas variagdes, como esperado,
afetaram o desempenho da rotina de detec¢do de objetos marcadores através do algoritmo
SURF. Apoés a calibragdo, os resultados apresentados se mostraram semelhantes aos do

laboratorio em relacdo a precisdo e ao alcance.
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5.1 TRABALHOS FUTUROS

O uso de métodos de visdo computacional enfrenta o desafio adicional de que as
variagoes de luminosidade, escala, rotagdo e contraste podem afetar o desempenho do sistema
de localizacio (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999). Como as estufas agricolas
raramente proveem um ambiente em que a iluminagdo ¢ controlada, o uso do procedimento
proposto exige que ele seja calibrado em cada ambiente. Considerando isto, um trabalho a ser
desenvolvido ¢ a selecdo e uso de métodos computacionais para pré-processar as imagens a
fim de reduzir o efeito da variagdo da iluminag¢do nas imagens, assim como, melhorar a

precisdo da detecg¢@o dos objetos marcadores pelo algoritmo SURF.

Conforme supracitado, o robd precisa se localizar em tempo real para que possa tomar
as decisdes que necessita naquele instante de tempo. Neste contexto, um trabalho a ser
desenvolvido ¢ utilizar o algoritmo optical flow citado por Morais (2011) como uma maneira
para redu¢do do tempo de computacdo em conjunto com o algoritmo SURF para deteccdo de

objetos marcadores no ambiente.
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APENDICE A

A Tabela 8 mostra os valores numéricos dos residuos de profundidade para a regressdo

da Equacdo 6 (segundo grau), em imagens de 2MP.

Tabela 8: Residuos de profundidade para regressdo da Equagéo 6 de segundo grau em imagens de 2MP

Residuos (m) Profundidade Real (m) Erro (m)
4,557 5,5 0,943
4,502 53 0,798
4,458 5,1 0,642
4,382 4,9 0,518
4,328 4,7 0,372
4,275 4,5 0,225
4,211 4,3 0,089
4,116 4,1 0,016
4,033 3,9 0,133
3,941 3,7 0,241
3,830 3,5 0,330
3,721 3,3 0,421
3,603 3,1 0,503
3,460 2,9 0,560
3,301 2,7 0,601
3,129 2,5 0,629
2,962 2,3 0,662
2,718 2,1 0,618
2,441 1,9 0,541
2,146 1,7 0,446
1,818 1,5 0,318
1,411 1,3 0,111
0,950 1,1 0,150
0,596 0,9 0,304
0,551 0,7 0,149
2,537 0,5 2,037

Fonte: O Autor.
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APENDICE B

A Tabela 9 mostra os valores numéricos dos residuos de profundidade para a regressdo

da Equagdo 7 (poténcia), em imagens de 2MP.

Tabela 9: Residuos de profundidade para regressdo da Equagdo 7 de poténcia em imagens de 2MP

Residuos (m) Profundidade Real (m) Erro (m)
5,496 5,5 0,004
5,274 53 0,026
5,108 5,1 0,008
4,843 4,9 0,057
4,670 4,7 0,030
4,509 4,5 0,009
4,330 4,3 0,030
4,087 4,1 0,013
3,893 3,9 0,007
3,695 3,7 0,005
3,480 3,5 0,020
3,289 33 0,011
3,103 3,1 0,003
2,898 2,9 0,002
2,697 2,7 0,003
2,503 2,5 0,003
2,336 2,3 0,036
2,120 2,1 0,020
1,907 1,9 0,007
1,711 1,7 0,011
1,521 1,5 0,021
1,312 1,3 0,012
1,095 1,1 0,005
0,909 0,9 0,009
0,701 0,7 0,001
0,488 0,5 0,012

Fonte: O Autor.
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A Tabela 10 mostra os valores numéricos dos residuos de relagdo 0 para a regressdo da

Equacao 8 (poténcia), em imagens de 2MP.

Tabela 10: Residuos de relagdo 0 para regressdo da Equacéo 8 de poténcia em imagens de 2MP

Fonte: O Autor.

Residuos Relacio Real Erro
284,434 285,625 1,191
295,670 295,625 0,045
307,809 309,375 1,566
320,963 318,75 2,213
335,263 335 0,263
350,865 351,875 1,010
367,953 369,375 1,422
386,748 388,75 2,002
407,518 404,375 3,143
430,587 426,875 3,712
456,357 455,625 0,732
485,327 488,75 3,423
518,127 523,125 4,998
555,561 552,5 3,061
598,679 592,5 6,179
648,866 638,75 10,116
708,000 709,375 1,375
778,680 776,25 2,430
864,618 858,75 5,868
971,294 963,125 8,169
1107,156 1116,875 9,719
1285,925 1308,125 22,200
1531,453 1603,125 71,672
1889,134 1853,125 36,009
2457,128 2412,5 44,628
3493,637 3492.5 1,137
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A Tabela 11 mostra os valores numéricos dos residuos de relagdo 0 para a regressdo da

equacdo de segundo grau 8 = 181,286% — 1486,35 + 325, em imagens de 2MP.

Tabela 11: Residuos de relagdo 0 para regressio da equagdo de segundo grau 8 = 181,285% — 1486,36 +

3259 em imagens de 2MP

Fonte: O Autor.

Residuos Relacio Real Erro
568,070 285,625 282,445
473,765 295,625 178,140
393,963 309,375 84,588
328,663 318,75 9,913
277,865 335 57,135
241,570 351,875 110,305
219,777 369,375 149,598
212,487 388,75 176,263
219,699 404,375 184,676
241,413 426,875 185,462
277,630 455,625 177,995
328,349 488,75 160,401
393,571 523,125 129,554
473,295 552,5 79,205
567,521 592,5 24,979
676,250 638,75 37,500
799,481 709,375 90,106
937,215 776,25 160,965
1089,451 858,75 230,701
1256,189 963,125 293,064
1437,430 1116,875 320,555
1633,173 1308,125 325,048
1843,419 1603,125 240,294
2068,167 1853,125 215,042
2307,417 2412,5 105,083
2561,170 3492.5 931,330
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APENDICE E

As Tabela 12 e 13 apresentam os valores de altura em pixels lidos manualmente, em

cada profundidade, para as resolucdes de 1,28 MP e 0,72MP respectivamente.

Tabela 12: Leitura manual da profundidade e leitura em pixels do objeto marcador em imagens de 1,28 MP.

Profundidade Alu!ra em Profundidade Alu!ra em
Pixels Pixels
5,5m 46 2,9m 89
5,3m 48 2,7m 96
5,1m 50 2,5m 104
4,9m 53 2,3m 111
4,7m 55 2,lm 123
4,5m 57 1,9m 137
4.3m 59 1,7m 153
4, 1m 63 1,5m 172
3,9m 66 1,3m 200
3,7m 70 1,Im 241
3,5m 74 0,9m 292
3,3m 78 0,7m 380
3,1lm 83 0,5m 551

Fonte: O Autor.

Tabela 13: Leitura manual da profundidade e leitura em pixels do objeto marcador em imagens de 0,72MP.

Profundidade Alu!ra em Profundidade Alu!ra em
Pixels Pixels
5,5m 35 2,9m 67
5,3m 36 2,7m 72
5,1lm 38 2,5m 78
4.9m 40 2,3m 83
4,7m 41 2,lm 92
4,5m 43 1,9m 103
4.3m 44 1,7m 115
4, 1m 47 1,5m 129
3,9m 50 1,3m 150
3,7m 52 1,Im 181
3,5m 56 0,9m 219
3,3m 59 0,7m 285
3,lm 62 0,5m 413

Fonte: O Autor.
As Figuras 20 e 21 mostram graficamente a relag@o entre os valores da profundidade §

e da altura em pixels p citados nas Tabelas 12 e 13, através de um ajuste da fun¢do poténcia
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para as resolugdes de 1,28MP e 0,72MP, respectivamente. A sobreposi¢do da fun¢do ajustada

aos dados experimentais também pode ser visualizada.

Figura 20: Grafico relacionando profundidade em metros e altura em pixels com ajuste de fung@o para equagéo
de poténcia em imagens de 1,28MP.
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Fonte: O Autor.

Figura 21: Grafico relacionando profundidade em metros e altura em pixels com ajuste de fung¢@o para equagéo
de poténcia em imagens de 0,72MP.
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Fonte: O Autor.

As Tabelas 14 e 15 apresentam a relagdo 6 entre a profundidade § e a distancia lateral £,

para as resolugdes de 1,28MP e 0,72MP, respectivamente.



Tabela 14: Valores coletados manualmente para obtengdo da equag@o para calculo de distancia lateral em
imagens de 1,28MP

Distancia Distancia Distancia Distancia
Lateral Lateral Relacio Lateral Lateral Relacio
Profun- Profun-
didade 0,2m 0,4m (valor didade 0,2m 0,4m (val?r
(Em (Em médio) (Em (Em médio)
pixels) pixels) pixels) pixels)
5,5m 45 93 228,50 2,9m 87 179 442,00
5,3m 46 96 236,50 2,7m 94 191 474,00
5,1m 49 100 247,50 2,5m 102 205 511,00
4,9m 50 104 255,00 2,3m 115 224 567,50
4,7m 52 110 268,00 2,1m 123 251 621,00
4,5m 55 116 281,50 1,9m 138 273 687,00
4,3m 58 120 295,50 1,7m 154 309 770,50
4,1m 61 127 311,00 1,5m 177 360 893,50
3,9m 64 132 323,50 1,3m 206 426 1046,50
3,7m 67 139 341,50 I,Im 252 523 1282,50
3,5m 72 148 364,50 0,9m 295 596 1482,50
3,3m 78 158 391,00 0,7m 386 0 1930,00
3,Im 82 170 418,50 0,5m 559 0 2794,00

Fonte: O Autor.

Tabela 15: Valores coletados manualmente para obtengdo da equagéo para calculo de distancia lateral em
imagens de 0,72MP

Distancia Distancia Distancia Distancia
Lateral Lateral Relacio Lateral Lateral Relacio
Profun- Profun-
didade 0,2m 0,4m (valor didade 0,2m 0,4m (valf)r
(Em (Em médio) (Em (Em médio)
pixels) pixels) pixels) pixels)
5,5m 34 70 171,38 2,9m 65 134 331,50
5,3m 35 72 177,38 2,7m 71 143 355,50
5,1m 37 75 185,63 2,5m 77 154 383,25
4,9m 38 78 191,25 2,3m 86 168 425,63
4,7m 39 82 201,00 2,1lm 92 188 465,75
4,5m 41 87 211,13 1,9m 104 205 515,25
4,3m 44 90 221,63 1,7m 115 232 577,88
4,1m 46 95 233,25 1,5m 133 270 670,13
3,9m 48 99 242,63 1,3m 154 320 784,88
3,7m 50 104 256,13 I,Ilm 189 392 961,88
3,5m 54 111 273,38 0,9m 221 447 1111,88
3,3m 58 118 293,25 0,7m 290 0 1447,50
3,Im 62 128 313,88 0,5m 419 0 2095,50

Fonte: O Autor.



72

As Figuras 22 e 23 apresentam a regressdao da fung@o poténcia sobre os dados das
Tabelas 14 e 15, juntamente com a sobreposi¢ao da fun¢do ajustada aos dados experimentais,

para as resolugdes de 1,28MP e 0,72MP, respectivamente.

Figura 22: Grafico comparando a relagdo média com a profundidade em metros com ajuste de funcéo para
equacdo de poténcia em imagens de 1,28 MP.

—~
Relagdo
y = 13536104
— R? = 0,99966
2500
2000
Relagdo 1500 . .
* Média Relagdo
1000 - .
— Power (Média Relagdo)
500
0
0 1 2 3 4 5 ]
Disténcia (metros)

Fonte: O Autor.

Figura 23: Grafico comparando a relagdo média com a profundidade em metros com ajuste de funcéo para
equacdo de poténcia em imagens de 0,72MP.
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2500 R? = 0,99966
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500
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Fonte: O Autor.
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A Tabela 16 mostra os resultados obtidos para cada uma das coordenadas de aquisi¢ao

em imagens de 2MP.

Tabela 16: Resultados de localizagdo para cada uma das coordenadas de aquisi¢do em imagens de 2MP

Dis-

Dis- Coor- Profun e Erro
Coor- Profun e . tancia Erro . Erro
. tancia denada -didade Dis-
ID denada -didade . . Lateral Profun- N Coor-
Lateral  (esti- (esti- . . tancia
(real) (real) (esti- didade denada
(real) mada) mada) Lateral
mada)

DI1F1 2:0,5 5,5 0 02§§;7 5,663 0,200 0,163 0,200 0,258
DIF2 2:0,7 5,3 0 %’%igs’ 5,355 0,089 0,055 0,089 0,104
DI1F3 2:0,9 5,1 0 %)’?3981; 5,117 0,091 0,017 0,091 0,093
DIF4 2:1,1 4,9 0 1 3’17 4,983 0,000 0,083 0,000 0,083
DI1F5 2;1,3 4,7 0 11’916965’ 4,805 -0,034 0,105 0,034 0,111
DIF6  2:15 45 0 118592; 4510 -0118 0010 0118 0,119
DI1F7 2; 1,7 4,3 0 11’?‘1975’ 4,505 -0,083 0,205 0,083 0,221
DIFS  2:19 4.1 0 12%7776 3924 -0023 0176 0023 0,178
DI1F9 2;2.1 3,9 0 158355; 3,950 -0,105 0,050 0,105 0,116
D1F10 2;2,3 3,7 0 21’;3976 3,704 -0,130 0,004 0,130 0,130
DIF11 2:2.5 3,5 0 21’29773 3,723 -0,030 0,223 0,030 0,225
D1F12  2;2,7 3,3 0 12’976936’ 3,204 -0,037 0,096 0,037 0,103
DI1F13 2:2.9 3,1 0 12’99%31’ 3,066 -0,071 0,034 0,071 0,079
DI1F14 2;3,1 2.9 0 12’9935,)’ 3,057 -0,075 0,157 0,075 0,173
DIF15 2;3,3 2,7 0 13985 ; 2,920 -0,037 0,220 0,037 0,223
D1F16 2;3,5 2,5 0 13’%5265’ 2,675 -0,044 0,175 0,044 0,180
D1F17  2;3,7 2,3 0 ;’595;) 2,487 -0,020 0,187 0,020 0,188
DI1F18  2;3,9 2,1 0 13’9822;3’ 2,162 -0,047 0,062 0,047 0,078
DI1F19 2;4,1 1,9 0 1,961; 2,026 -0,039 0,126 0,039 0,132



DIF20

DIF21

DI1F22

DI1F23

DI1F24

DIF25

DIF26

D2F1

D2F2

D2F3

D2F4

D2F5

D2F6

D2F7

D2F8

D2F9

D2F10

D2F11

D2F12

D2F13

D2F14

D2F15

D2F16

D2F17
D2F18

2:4,3
2;4,5
2;4,7
2: 4,9
2;5,1
2:5,3
2;5,5
2,2; 0,5
2,2;0,7
2,2: 0,9
2,2; 1,1
2,2;1,3
2,2; 1,5
2,2;1,7
2,2;1,9
2,2;2,1
2,2;23
2,2;2,5
2,2;2,7
2,2;2.9
2,2;3,1
2,2:3,3
2,2; 3,5

2,2;3,7
2,2:3,9

1,7
1,5
1,3
1,1
0,9
0,7
0,5
5,5
5.3
5,1
4.9
4,7
45
43
4,1
3,9
3,7
3,5
3,3
3,1
2,9
2,7
2,5

2,3
2,1

0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2

0,2
0,2

3,974
1,975;
4,251
1,954;
4,484
1,965;
4,672
1,973;
4,918
1,98;
5,07
2,006;

2,005;
5,502
2,197;
0,464
2,359;
0,33
2,119;
0,805
2,221;
1,029
2,199;
1,137
2,228;
1,318
2,14;
1,807
2,174,
1,713
2,2;
2,065
2,158;
2,283
2,168;
2,423
2,162;
2,686
2,211;
2,805
2,184;
3,084
2,157;
3,271
2,094;
3,403
2,098;
3,633
2,164;

1,749
1,516
1,328
1,082
0,930
0,700
0,498
5,536
5,670
5,195
4,971
4,863
4,682
4,193
4,287
3,935
3,717
3,577
3,314
3,195
2,916
2,729
2,597

2,367
2,126

-0,025
-0,046
-0,035
-0,027
-0,020
0,006
0,005
0,197
0,359
0,119
0,221
0,199
0,228
0,140
0,174
0,200
0,158
0,168
0,162
0,211
0,184
0,157
0,094

0,098
0,164

0,049
0,016
0,028
0,018
0,030
0,000
0,002
0,036
0,370
0,095
0,071
0,163
0,182
0,107
0,187
0,035
0,017
0,077
0,014
0,095
0,016
0,029
0,097

0,067
0,026

0,025
0,046
0,035
0,027
0,020
0,006
0,005
0,003
0,159
0,081
0,021
0,001
0,028
0,060
0,026
0,000
0,042
0,032
0,038
0,011
0,016
0,043
0,106

0,102
0,036
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0,054
0,048
0,045
0,033
0,036
0,006
0,006
0,036
0,402
0,125
0,074
0,163
0,184
0,123
0,189
0,035
0,045
0,083
0,040
0,096
0,023
0,052
0,144

0,122
0,044



D2F19

D2F20

D2F21

D2F22

D2F23

D2F24

D2F25

D3Fl1

D3F2

D3F3

D3F4

D3F5

D3F6

D3F7

D3F8

D3F9

D3F10

D3F11

D3F12

D3F13

D3F14

D3F15

D3Fl16

D3F17
D3F18

2,2;4,1
2,2;43
2,2; 4,5
2,2;4,7
2,2;4,9
2,2;5,1
2,2;53
2,4;0,5
2,4;0,7
2.4:0,9
2,4;1,1
24;13
2,4; 1,5
2,4;1,7
2,4;19
2,4;2,1
24;23
2,425
2,4;2,7
2,4;29
24; 3,1
2.4;3,3
2,4;3.,5

2,4;3,7
2.4:3,9

1,9
1,7
1,5
1,3
1,1
0,9
0,7
5,5
53
5,1
4,9
4,7
45
43
4,1
3.9
3,7
3,5
3.3
3,1
2,9
2,7
2,5

2,3
2,1

0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,4
0,4
0,4
0,4
0,4
0,4
0,4
0,4
0,4
0,4
0,4
0,4
0,4
0,4
0,4
0,4

0,4
0,4

3,874
2,138;
4217
2,169;
4,276
2,195;
4,471
2,182;
4,635
2,183;
4915
2,177;
5,106
2,18;
5,286
2,479;
0,479
2,461;
0,681
2,459;
0,751
2,408;
0,827
2,301;
1,339
2.4;
1,772
2,384;
1,911
2,338;
1,678
2,391;
2,094
2,406;
2,238
2,357,
2,445
2,325;
2,665
2,339;
2,968
2,381;
3,094
2,32;
3,405
2,298;
3,38
2,299;
3,792
2,335;

1,783
1,724
1,529
1,365
1,085
0,894
0,714
5,521
5,319
5,249
5,173
4,661
4,228
4,089
4,322
3,906
3,762
3,555
3,335
3,032
2,906
2,595
2,620

2,208
2,133

0,138
0,169
0,195
0,182
0,183
0,177
0,180
0,479
0,461
0,459
0,408
0,301
0,400
0,384
0,338
0,391
0,406
0,357
0,325
0,339
0,381
0,320
0,298

0,299
0,335

0,117
0,024
0,029
0,065
0,015
0,006
0,014
0,021
0,019
0,149
0,273
0,039
0,272
0,212
0,222
0,006
0,062
0,055
0,035
0,068
0,006
0,105
0,120

0,092
0,033

0,062
0,031
0,005
0,018
0,017
0,023
0,020
0,079
0,061
0,059
0,008
0,099
0,000
0,016
0,062
0,009
0,006
0,043
0,075
0,061
0,019
0,080
0,102

0,101
0,065

75

0,132
0,039
0,029
0,067
0,023
0,023
0,024
0,082
0,064
0,160
0,273
0,107
0,272
0,212
0,231
0,011
0,063
0,070
0,083
0,091
0,020
0,132
0,157

0,136
0,073



D3F19

D3F20

D3F21

D3F22

D3F23

D3F24

24; 4,1
24;43
2,4;4,5
2,4;4,7
2,4;49

24;5,1

1,9
1,7
1,5

1,3

0,9

0,4
0,4
0,4
0,4
0,4

0,4

3,867
2,327;
4,146
2,664;
4,298
2,371;
4,527
2,346;
4,748
2,343;
4,973
2,371;
5,025

1,854
1,702
1,473
1,252
1,027

0,975

0,327
0,664
0,371
0,346
0,343

0,371

0,046
0,002
0,027
0,048
0,073

0,075

0,073
0,264
0,029
0,054
0,057

0,029

76

0,086
0,264
0,040
0,072
0,093

0,080

Fonte: O Autor.
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A Tabela 17 mostra os resultados obtidos para cada uma das coordenadas de aquisi¢ao

em imagens de 1,28MP.

Tabela 17: Resultados de localizagdo para cada uma das coordenadas de aquisi¢do em imagens de 1,28MP

Dis-

Coor- Pro- P 1S Co Pro- tancia  Erro Er.ro Erro
tancia fundi- Dis-
dena- fundi- denad Late- Pro- . Coor-
ID Late- . dade . tancia

da dade ral (esti- (esti- ral fundi- La- dena-

(real) (real) mado) (esti-  dade da

(real) mado) teral
mado)

DIFS 2:13 47 0 11%683 4916  -0,032 0216 0032 0218
DIF6 2:15 45 0 11’5;8698; 4232 0,111 0268 0111 0290
DIF7 2:17 43 0 12%26‘; 3933 0,076 0367 0076 0374
DIFS 2:19 41 0 11’98752; 4147 0,022 0,047 0022 0,052
DIF9  2:2.1 39 0 11899235 4075  -0,107 0175 0,107 0,205
DIFI0  2:23 37 0 12%6697 3933 -0,131 0233 0131 0268
DIFl1l  2:25 3.5 0 122396 3.654  -0,031 0,154 0031 0,157
DIFI2  2:27 33 0 1295397 3453 -0,031 0,153 0031 0,156
DIFI3 2:29 3.1 0 129821‘; 3189 -0,076 0,089 0076 0117
DIFlI4 2:3.1 29 0 129826'1 3136 -0,077 0236 0077 0248
DIFIS 2:33 27 0 13916822 2818 -0,038 0,118 0038 0,124
DIFI6 2:35 2.5 0 13’?&3;; 2557 0,047 0,057 0047 0074
DIF17 2:3,7 23 0 1397?)71 2299 0,023 0,001 0023 0,023
DIFIS 2:39 2.1 0 13985627 2133 0,048 0,033 0048 0,058
DIFI9 2:41 19 0 2’2‘;68; 1,622 0,054 0278 0054 0283
DIF20 2:43 17 0 2927731 1,729 0,027 0,029 0027 0,039
DIF21  2:45 15 o ! ;‘955 55 > 1450 -0,045 0,050 0045 0,067
DIF22  2:47 13 0 1965 1363 -0035 0063 0035 0,072



DI1F23

DI1F24

DIF25

DI1F26

D2F5

D2F6

D2F7

D2F8

D2F9

D2F10

D2F11

D2F12

D2F13

D2F14

D2F15

D2F16

D2F17

D2F18

D2F19

D2F20

D2F21

D2F22

D2F23

D2F24
D2F25

2: 4,9

2;:5,1

2:5,3

2;5,5

2,2; 1,3
2,2; 1,5
2,2; 1,7
2,2; 1,9
2,2;2,1
2,2;23
2,2;2,5
2,2;2,7
2,2;2.9
2,2; 3,1
2,2;3,3
2,2;3.5
2,2;3,7
2,2:3,9
2,2; 4,1
2,2;43
2,2; 4,5
2,2;4,7
2,2;4.9

2,2; 5,1
2,2;5,3

1,1
0,9
0,7
0,5
4,7
45
43
4,1
3,9
3,7
3,5
3,3
3,1
2,9
2,7
2,5
2,3
2,1
1,9
1,7
1,5
1,3
1,1

0,9
0,7

0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2

0,2
0,2

4,637
1,973;
4,888
1,981;
5,071
1,995;
5,325
1,998;
5,507
2,054;
1,428
2,113;
1,727
2,136;
1,945
2,142;
2,061
2,211;
1,907
2,174,
2,102
2,176;
2,325
2,166;
2,623
2,207;
2,839
2,199;
2,904
2,16;
3,245
2,107;
3,242
2,095;
3,668
2,164;
3,852
2,145;
4,161
2,161;
4311
2,182;
4,546
2,173;
4,675
2,188;
4,895
2,185;
5,081
2,178;

1,112
0,929
0,675
0,493
4,572
4,273
4,055
3,939
4,093
3,898
3,675
3,377
3,161
3,096
2,755
2,758
2,332
2,148
1,839
1,689
1,454
1,325
1,105

0,919
0,714

-0,027
-0,019
-0,005
-0,002
0,054
0,113
0,136
0,142
0,211
0,174
0,176
0,166
0,207
0,199
0,160
0,107
0,095
0,164
0,145
0,161
0,182
0,173
0,188

0,185
0,178

0,012
0,029
0,025
0,007
0,128
0,227
0,245
0,161
0,193
0,198
0,175
0,077
0,061
0,196
0,055
0,258
0,032
0,048
0,061
0,011
0,046
0,025
0,005

0,019
0,014

0,027
0,019
0,005
0,002
0,146
0,087
0,064
0,058
0,011
0,026
0,024
0,034
0,007
0,001
0,040
0,093
0,105
0,036
0,055
0,039
0,018
0,027
0,012

0,015
0,022

78

0,029
0,035
0,025
0,007
0,194
0,243
0,253
0,171
0,193
0,200
0,176
0,085
0,061
0,196
0,068
0,274
0,110
0,060
0,082
0,040
0,050
0,036
0,013

0,024
0,026



D3F5

D3F6

D3F7

D3F8

D3F9

D3F10

D3F11

D3F12

D3F13

D3F14

D3F15

D3F16

D3F17

D3F18

D3F19

D3F20

D3F21

D3F22

D3F23

D3F24

2,4;1,3
2,4; 1,5
2,4; 1,7
2,4;1,9
2,4;2,1
2,4;23
2,4;2,5
2,4;2,7
2,4;2.9
2,4; 3,1
2.4;3,3
2,4;3.,5
2,4; 3,7
2.4:3,9
2,4;4,1
2,4;43
2,4;4,5
2,4;4,7
2,4; 4.9

2,4; 5,1

4,7
45
43
4,1
3,9
3,7
3,5
3,3
3,1
2,9
2,7
2,5
2,3
2,1
1,9
1,7
1,5
1,3
1,1

0,9

0,4
0,4
0,4
0,4
0,4
0,4
0,4
0,4
0,4
0,4
0,4
0,4
0,4
0,4
0,4
0,4
0,4
0,4
0,4

0,4

5,286
2,305;
1,305
2,465;
1,53
2,398;
1,783
2,326;
1,739
2,345;
2,485
2,403;
2,254
2,361;
2,431
2,326;
2,644
2,358;
2,847
2,378;
3,123
2,325;
3,343
2,288;
3,439
2,325;
3,639
2,299;
4,044
2,348;
4,067
2,336,
4,285
2,348;
4,618
2,348;
4,731
2,359;
4,938
2,337;
5,098

4,695
4,470
4,217
4,261
3,515
3,746
3,569
3,356
3,153
2,877
2,657
2,561
2,361
1,956
1,933
1,715
1,382
1,269
1,062

0,902

0,305
0,465
0,398
0,326
0,345
0,403
0,361
0,326
0,358
0,378
0,325
0,288
0,325
0,299
0,348
0,336
0,348
0,348
0,359

0,337

0,005
0,030
0,083
0,161
0,385
0,046
0,069
0,056
0,053
0,023
0,043
0,061
0,061
0,144
0,033
0,015
0,118
0,031
0,038

0,002

0,095
0,065
0,002
0,074
0,055
0,003
0,039
0,074
0,042
0,022
0,075
0,112
0,075
0,101
0,052
0,064
0,052
0,052
0,041

0,063
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0,095
0,072
0,083
0,177
0,389
0,047
0,079
0,093
0,067
0,032
0,086
0,127
0,097
0,176
0,062
0,066
0,129
0,060
0,055

0,064

Fonte: O Autor.
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A Tabela 18 mostra os resultados obtidos para cada uma das coordenadas de aquisi¢ao

em imagens de 0,72MP.
Tabela 18: Resultados de localizagdo para cada uma das coordenadas de aquisi¢do em imagens de 0,72MP
. Dis-
Coor- Pro- P 5 o Pro-. tancia  Erro Er.ro
tancia fundi- Dis- Erro
dena- fundi- denad Late- Pro- N
ID Late- . dade . tancia Coor-
da dade (esti- . ral fundi-
ral (esti- . La- denada
(real) (real) mado) (esti- dade
(real) mado) teral
mado)
DI1F11 2;2,5 3.5 0 12’956958’ 3,402 -0,035 0,098 0,035 0,104
DIF12 2;2,7 33 0 12’99%57’ 3,093 -0,035 0,207 0,035 0,210
DI1F13 2;29 3,1 0 12’982758’ 3,122 -0,075 0,022 0,075 0,078
DIF14 2;3,1 2.9 0 159352; 2,950 -0,078 0,050 0,078 0,093
DI1F15 2;3,3 2,7 0 2’916138’ 2,882 -0,037 0,182 0,037 0,185
DIFI6 2:35 25 0 13%5955 2605 -0045 0105 0045 0115
DI1F17 2;3,7 2,3 0 2’96261’ 2,369 -0,024 0,069 0,024 0,073
DIF18 2;39 2,1 0 1?:985237’ 2,173 -0,047 0,073 0,047 0,087
DIFI9 2:41 19 0 2%5198 1,082 -0,041 0082 0041 0,091
DIF20 2:43 17 0 2927561 1,749 -0024 0049 0024 0,054
DIF21 2:45 15 0 2’25377; 1563 -0,043 0063 0043 0,076
DIF22 2:47 13 0 29667?8 1322 -0,038 0022 0038 0,044
D1F23 2;49 1,1 0 2’99217’ 1,063 -0,029 0,037 0,029 0,047
DIF24 2:51 09 0 15917& 0.886  -0021 0014 0021 0025
DI1F25 2;5,3 0,7 0 25,(;%76’ 0,704 0,007 0,004 0,007 0,008
DIF26 2;5.,5 0,5 0 25’(3‘%4;’ 0,511 0,004 0,011 0,004 0,012
2,2; 2,18;
D2F11 25 3.5 0,2 2353 3,647 0,180 0,147 0,020 0,149
D2F12  2)2; 33 0,2 2,261; 3,316 0,261 0,016 0,061 0,064



D2F13

D2F14

D2F15

D2F16

D2F17

D2F18

D2F19

D2F20

D2F21

D2F22

D2F23

D2F24

D2F25

D3F11

D3F12

D3F13

D3F14

D3F15

D3Fl16

D3F17

D3F18

D3F19

D3F20

D3F21
D3F22

2,7
2,2;
2.9
2,2;
3,1
2,2;
3,3
2,2;
3,5
2,2;
3,7
2,2;
3,9
2,2;
4,1
2,2;
4,3
2,2;
4.5
2,2;
4,7
2,2;
4.9
2,2;
5,1
2,2;
5,3
2.4;
2,5
2.4;
2,7
2.4;
2.9
2.4;
3,1
2.4;
3,3
2.4;
3,5
2.4;
3,7
2.4;
3.9
2.4;
4,1
2.4;
4,3
2.4;
4,5
2.4;

3,1
2,9
2,7
2,5
2,3
2,1
1,9
1,7
1,5
1,3
1,1
0,9
0,7
3,5
3.3
3,1
2,9
2,7
2,5
2,3
2,1
1,9
1,7

1,5
1,3

0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,4
0,4
0,4
0,4
0,4
0,4
0,4
0,4
0,4
0,4

0,4
0,4

2,684
2,181;
3,168
2,199;
2,94
2,181;
3,032
2,091;
3,443
2,096;
3,655
2,163;
3,872
2,156;
4,061
2,171;
4,258
2,199;
4,457
2,179;
4,648
2,184;
4,909
2,186;
5,076
2,181;
5,276
2,315;
2,598
2,297,
2,912
2,346;
2,948
2,391;
3,03
2,345;
3,234
2,284;
3,46
2,332;
3,603
2,317;
3,953
2,371;
3,973
2,335;
4,294
2,37;
4,547
2,353;

2,832
3,060
2,968
2,557
2,345
2,128
1,939
1,742
1,543
1,352
1,091
0,924
0,724
3,402
3,088
3,052
2,970
2,766
2,540
2,397
2,047
2,027
1,706

1,453
1,284

0,181
0,199
0,181
0,091
0,096
0,163
0,156
0,171
0,199
0,179
0,184
0,186
0,181
0,315
0,297
0,346
0,391
0,345
0,284
0,332
0,317
0,371
0,335

0,370
0,353

0,268
0,160
0,268
0,057
0,045
0,028
0,039
0,042
0,043
0,052
0,009
0,024
0,024
0,098
0,212
0,048
0,070
0,066
0,040
0,097
0,053
0,127
0,006

0,047
0,016

0,019
0,001
0,019
0,109
0,104
0,037
0,044
0,029
0,001
0,021
0,016
0,014
0,019
0,085
0,103
0,054
0,009
0,055
0,116
0,068
0,083
0,029
0,065

0,030
0,047

81

0,269
0,160
0,269
0,123
0,114
0,047
0,058
0,051
0,043
0,057
0,018
0,028
0,030
0,130
0,236
0,072
0,070
0,086
0,122
0,118
0,098
0,130
0,066

0,055
0,050



82

4,7 4,716
2.4; 2,366;

D3F23 49 1,1 0,4 4926 1,074 0,366 0,026 0,034 0,043
2.4; 2,341;

D3F24 51 0,9 0,4 5,089 0,911 0,341 0,011 0,059 0,060

Fonte: O Autor.



