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Resumo— Este artigo descreve um sistema de estimagdo visual de posi¢do baseado em modelos para aplicagdes
de robética mével. O modelo utilizado é o de um marco visual planar com trés objetos de caracteristicas
conhecidas. A utilizagdo deste marco resulta em um problema conhecido na literatura como “problema dos
trés pontos perspectivos”. Sao propostas técnicas eficazes para aquisicdo e processamento de imagens coloridas,
bem como uma metodologia, baseada em métodos de otimizacao, para resolucdo do problema dos trés pontos
perspectivos em tempo real. Resultados experimentais mostram que o sistema é preciso e robusto e pode ser
utilizado para prover a localizacdo espacial de diversos sistemas moveis.

Abstract— This paper describes a robust vision based pose estimation technique for mobile robots based on
image sequences of planar artificial landmarks. This problem reduces to the well known “three point perspective
pose estimation problem”. Robust techniques for color image acquisition and segmentation coupled with efficient
statistical optimization methods are used to efficiently provide pose estimation in real time. Results of several
experiments show that the methodology is both accurate and robust and can be used to perform the localization

and control of several kinds of mobile robots.
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1 Introdugao

A estimacdo da posicdo é uma opera¢io muito
importante em diversas tarefas visuais. Por es-
te motivo, este tema e suas aplicagdes praticas
sdo bastante estudados na literatura. Na area de
robdtica as aplicagoes estdo principalmente rela-
cionadas com a cooperagdo e controle de robos
méveis (Jung et al., 1998), navegacio em ambien-
tes desconhecidos (Tomono e Yuta, 2000) e locali-
zagdo (Briggs et al., 2000). O objetivo do trabalho
é estimar, de forma ripida e robusta, a posi¢ao de
um marco conhecido através de imagens. Como o
problema de estimacdo ja é bastante conhecido e
documentado, o maior desafio é fornecer as infor-
magoes de posicdo e orientacdo do marco de forma
robusta e consistente com a maior taxa possivel.

O presente trabalho é continuacdo do traba-
lho desenvolvido por Campos e de Souza Coelho
(1999) onde os autores fazem o controle de posic¢ao
de um dirigivel auténomo baseado na informacio
visual fornecida por marcos conhecidos. Apesar
dos bons resultados obtidos, o principal proble-
ma encontrado estava relacionado & capacidade de
recuperacdo do sistema quando o marco saia do
campo de visdo da cdmera. Qutro trabalho relaci-
onado é apresentado por Carceroni et al. (1998),
onde ao invés de um marco planar, é utilizado um
marco tridimensional que, apesar de ser de mais
dificil construgao, torna o problema mais simples.

O problema em questio é estimar a posi¢do e
orientacdo de um objeto de dimensdes conhecidas
a partir de sua imagem ou seqiiéncia de imagens
obtidas através de uma cimera com parametros
(foco, resolugdo, dimensdes do CCD e posigdo)
bem conhecidos. Este problema é chamado na
literatura de “problema dos n-pontos perspecti-
vos” ou “estimacdo da posicdo baseada em mo-
delos” e dependendo do numero de pontos carac-

Figura 1. Marco visual planar.

teristicos do objeto uma tinica imagem é suficiente
para soluciond-lo (DeMenthon e Davis, 1992; Ha-
ralick et al., 1991). O sistema de visdo computa-
cional descrito aqui tem como entrada imagens de
um marco visual (beacon) planar que contém trés
pontos caracteristicos como mostrado na Fig. 1.
Este é o niimero minimo de pontos necessario para
realizar a estimacdo da posi¢ao tridimensional da
camera em relagio ao objeto (ou vice-versa) a par-
tir de uma imagem (DeMenthon e Davis, 1992).
Para realizar esta estimacao sao necessarias as se-
guintes etapas bésicas:

1. Uma imagem do beacon deve ser captura-
da com uma cimera cujos pardmetros in-
trinsecos sdo conhecidos;

2. Devem-se determinar os pizels da imagem
correspondentes aos pontos caracteristicos
deste marco;

3. A partir desta informacdo, calcula-se a po-
sicdo e orientacdo do marco em relagdo &
camera e conseqientemente a posicdo da
camera em rela¢do ao marco.

2 Metodologia

A metodologia utilizada é baseada na proposta
por Campos e de Souza Coelho (1999) mas com
algumas modificagoes para melhorar o desempe-
nho e a robustez da estimacdo. Em cada ciclo o



sistema faz a aquisicdo da imagem, localiza o bea-
con nesta imagem e calcula, a partir dos pontos
caracteristicos a posi¢ido da cimera em relagdo ao
beacon. A préximas secoes descrevem detalhada-
mente cada uma destas etapas.

2.1 Aquisicio de Imagens

Em relacdo & aquisicio de imagens, a princi-
pal diferenca deste trabalho em relacdo aos de-
mais (Campos e de Souza Coelho, 1999; Carcero-
ni et al., 1998) é que aqui sdo utilizadas imagens
coloridas que permitem a localizacao absoluta do
beacon na imagem e evita o uso de técnicas de
rastreamento que sdo pouco robustas & perda ou
oclusdo tempordria do marco.

Para facilitar a segmentacédo das cores a placa
de aquisi¢ao foi programada para adquirir imagens
no espago YUV ou YCbCr?. Neste espaco, Y é a
componente de luminancia e U ou Cb e V ou Cr
sdo componentes de crominancia. A principio, as
componentes de crominancia sdo totalmente in-
dependentes da luminancia e por isso sdo pouco
sensiveis & variacdo de iluminacdo. Assim, com
0 uso deste espago de cores o sistema é inerente-
mente mais robusto do que os que utilizam RGB.
Para facilitar o processamento, cada componen-
te da imagem original é considerada como uma
imagem convencional em tons de cinza. Mais in-
formacgoes sobre os formatos mencionados podem
ser obtidas em (Payton, 1996).

2.2  Processamento de Imagens

Uma vez capturadas as imagens, estas devem ser
processadas e os pontos de interesse determina-
dos. Ao contrario dos trabalhos anteriores, o uso
de imagens coloridas permite que todo o proces-
samento seja executado de forma absoluta, sem
qualquer referéncia as imagens adquiridas anteri-
ormente.

A etapa de segmentacao é utilizada para
separar os objetos de interesse da imagem. A
principio, como nao se conhece a posicdo exata
do marco, todos os objetos da imagem contendo
as cores presentes no beacon devem ser segmen-
tados. Assim, uma calibracdo deve ser executada
a priori para se determinar as cores. Uma vez
determinados os valores representativos das cores
nas imagens de crominancia, esta cor é separada
das demais por uma etapa de binarizagao. Neste
passo os pizels com tons de cinza similares (£10%)
sdo ativados (255) e os demais sdo desativados (0).
Esta etapa é executada para cada uma das co-
res presentes no beacon em todas as imagens de
crominancia. Para aumentar a robustez a ruidos,
uma Unica imagem para cada cor é gerada através
de um and légico entre as imagens de crominancia
binarizadas.

Uma vez destacadas as cores de interesse,
deve-se separar os objetos pertencentes ao mar-
co de outros objetos e ruido. Para esta etapa é

2A rigor YUV é utilizado para imagens continuas e YCbCr
para imagens discretas. Neste texto ndo faz-se distincdo
entre estas nomenclaturas.

utilizada uma heuristica que pressupde que as co-
res estavam bem calibradas e portanto os obje-
tos com maior area fazem parte do beacon. Como
esta restricdo é muito forte, pode-se utilizar, na
heuristica, outros conhecimentos sobre o marco,
como por exemplo a sua dimensdo fisica. Assim
considera-se que os objetos do beacon devem es-
tar préximos, onde a proximidade é definida em
relacdo ao didmetro dos circulos. O algoritmo uti-
lizado é entdo da seguinte forma: os objetos da
imagem sdo armazenados em um vetor de tama-
nho limitado (um para cada cor) em ordem de-
crescente de drea; a partir dai sao testadas todas
as combinagdes possiveis dos objetos até que se
encontre uma configuracdo que pode ser conside-
rada um marco vélido. Como o tamanho do vetor
é fixo o tempo desta operacdo é limitado apesar
de ndo ser fixo. Note também, que se o sistema
de cores estiver bem calibrado os primeiros obje-
tos dos vetores fazem parte do beacon e por isso,
somente uma iteragao é necessiria para encontrar
0s objetos de interesse.

Para preencher os vetores de cores, é utilizado
um algoritmo recursivo de rotulacao. Este algo-
ritmo inicializa uma pesquisa seqiiencial na ima-
gem a partir do primeiro pizel. Quando é encon-
trado um pixel ativado, é inicializada uma etapa
recursiva em todos os seus vizinhos ativos. Este
algoritmo calcula a drea, o centro e as coordenadas
maximas e minimas do objeto e além disso, desa-
tiva todos os pizels do objeto para evitar que este
seja visitado novamente. Como foi mencionado es-
ta informagdo é guardada em um vetor na ordem
decrescente de area. Este vetor é de tamanho li-
mitado e por isso os menores objetos (geralmente
ruido) ndo sdo armazenados. Ao fim da recursio,
a busca seqiiencial é reinicializada a partir do pizel
inicial do objeto. Observe que terminada a busca,
toda a imagem foi desativada. Note também, que
o tempo de execucdo deste algoritmo é dependente
do nimero e do tamanho dos objetos na imagem.
Aparentemente este procedimento é mais eficiente
que os tradicionais algoritmos de rotulagao e ca-
racterizagdo de objetos (Ballard e Brown, 1982)
pois toda a informagcdo é obtida percorrendo-se a
imagem uma tnica vez.

Ao fim da etapa de processamento da imagem
tem-se um vetor ordenado pelo rétulo contendo
os trés objetos que formam a proje¢do do marco.
Este vetor possuf além do centro do objeto, a sua
area e as dimensdes do retangulo em que o objeto
melhor se adapta. Na préxima se¢do serd mostra-
do como estas informacoes podem ser utilizadas
para determinar a posicdo da camera.

2.8 Metodologia Geométrica

Os pontos projetivos do beacon na imagem, de-
terminados com a metodologia anterior, podem
ser utilizados em uma metodologia geométrica pa-
ra determinacao da posicao espacial dos pontos
originais. Nesta etapa, o problema se resume ao
“problema do trés pontos perspectivos” (Haralick
et al., 1991). Este problema é ilustrado na Fig. 2.
Nesta figura, os pardmetros conhecidos a priori



Figura 2. Problema dos 3 pontos perspectivos.

sdo as distancias entre os pontos do beacon (dy, da
e d3) e as caracteristicas da cAdmera (f e distancia
entre os pizels). Os pardmetros conhecidos apds
o processamento da imagem sdo os pontos proje-
tivos do beacon (py, pj e ph) e conseqiientemente

0s vetores unitarios jo, j_{ e j;b. O problema é
entdo, calcular a posi¢do dos pontos do marco ou
seja, os vetores que ligam a origem do sistema de
coordenadas aos pontos Py, P, e P,. Estes vetores
podem ser definidos respectivamente como:

By =s0jo, Pi=siji e Pr=saj>.
onde 59, 51 € $2 s30 0os mdbdulos dos vetores e sdo as
Unicas incognitas do problema. Assim, sdo neces-
sarias trés equagoes para a resolugao do problema.
Alguns autores preferem montar estas equagoes
através da aplicacdo da lei dos cossenos ao dia-
grama da Fig. 2 (DeMenthon e Davis, 1992; Ha-
ralick et al., 1991). Neste trabalho entretanto,
preferiu-se adotar a mesma técnica utilizada por
Campos e de Souza Coelho (1999) para montagem
das equacdes. Esta técnica baseada na subtragio
de vetores é mais intuitiva e mais facil de ser vi-
sualizada. Assim, as trés equacdes do problema
sdo:

| sojo — sij1 | = da
| s0jo — 822 | = do
| s1j1 — 822 | = d3

Uma forma de resolver o sistema de equagoes
anterior é parametriza-lo através de duas novas
varidveis. Assim, considerando que s; = usg e
So = v §g tem-se:

so| jo—uji|=d
so | j_(;—vj_;|=d2
so|uj_{—vj_§|=d3

Isolando-se sg e expandindo os vetores unitarios
em suas coordenadas (z,y,z), tem-se através
de alguma manipulacdo algébrica, trés novas
equagoes em funcao de u e v:

5 _ d3

S5 = 3 3 3 1)
(wo —uz1)? + (yo —uy1)? + (20 —u21)

2

3= % @)
(w0 —vx2)? + (yo — vy2)? + (20 — v 22)2

5 _ d3

S = 2 (3)

(uz1 —vz2)? 4+ (uyr —vy2)? 4+ (u21 — v 22)

bAs coordenadas z e y deste vetor sio determinadas com
o processamento de imagem e a coordenada z é dada pelo
foco da camera.
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Figura 3. Funcao de similaridade em funcdo de duas va-
ridveis. Os pontos mais escuros mostram os minimos.

Igualando-se as Eq. (1) e (2) e também (2) e (3)
obtém-se duas equacdes em u e v. Isolando uma
destas varidveis em uma das equacdes e substi-
tuindo na outra, obtém-se uma equacdo de quar-
ta ordem para uma destas varidveis. Esta me-
todologia e algumas variagdes da mesma sao su-
geridas por Haralick et al. (1991). A solugdo da
equacdo de quarta ordem obtida produz uma so-
lucdo analitica para o problema que a principio
possui 4 solugdes. Além do problema de selecio-
nar a resposta correta dentre aquelas disponiveis,
Haralick et al. (1991) mostram, ainda, que a so-
lugdo do problema leva a pontos de singularidade
independentemente do método numérico utiliza-
do.

Assim, para evitar os problemas provenientes
da solucdo analitica, Campos e de Souza Coelho
(1999) sugerem o uso de técnicas de otimizagio
para minimizar uma funcio de similaridade entre
o marco real e a sua projecdo no plano de imagem
da camera. Esta funcio de similaridade é definida
como:

1 2
- - = = 2
S(s0,81,82) = | . > (\ siji —sjjj | — | Pi— B; I)

i=0j=i+1
4)

Desta forma, as varidveis escalares sg, s1, S2 80
determinadas como a solucdo do problema:

min S(so, 1, 52)

Uma andlise mais detalhada da Eq. (4) mos-
tra que esta é uma funcio que possui mais de um
minimo global. Isto pode ser observado na Fig. 3,
que é um grafico da funcido de similaridade em
funcdo de duas varidveis para uma determinada
posicao da camera em relagdo ao marco. Devido
a esta caracteristica multimodal da funcdo de si-
milaridade, torna-se necessario a utilizagdo de um
método de otimizacdo global que encontra a re-
gido de ocorréncia da solugdo de interesse, e um
método local, responsavel por encontrar a solucao
final do problema. Estas duas etapas de otimi-
zagao serao mostradas a seguir.

Otimizacao Global

Nesta etapa o objetivo é encontrar um solugao ini-
cial para o processo de otimizacdo local. A gran-
de dificuldade é que, utilizando-se somente infor-
magcdo da projecdo dos pontos caracteristicos do



marco, pode-se obter solugdes que a principio nao
sdo validas. Outras caracteristicas do beacon de-
vem entdo ser utilizadas.

A proposta de Campos e de Souza Coelho
(1999) é utilizar a informacdo referente & &rea
dos circulos do beacon de forma a escolher um va-
lor inicial para a etapa de otimizacdo local. Es-
te método estd baseado no fato de que a pro-
jecao perspectiva torna os circulos mais préximos
a camera maiores que aqueles que estao mais dis-
tantes. Desde que os trés circulos usados no bea-
con triangular tenham o mesmo formato, o mes-
mo tamanho e sejam planares, pode-se mostrar
através da lei dos inversos dos quadrados que:

; i Aj ..
|ﬁ|:§:1/A—]',0§z<J<3
’j i i

onde Ay, 0 < k < 3 é a drea em pizels na imagem
do circulo P;. Em particular, pode-se relacionar
as areas dos circulos com as varidveis u e v, defi-
nidas previamente, como:

_si_ JA s A
_So_ A1 _So_ A2

Utilizando estes valores de u e v nas Equagoes 1,
2 e 3, pode-se escolher dentre os trés valores de sg
resultantes, aquele que produza o menor erro, ou
seja 0 que produza o menor valor para a simila-
ridade S, definida na Eq. (4). O valor escolhido
pode, entao, ser utilizado como valor inicial para
o processo de otimizacdo local. A grande van-
tagem desta metodologia, além do pequeno tem-
po de célculo, é que possiveis problemas de am-
bigliidades de solucbes sao facilmente resolvidos.
Além disso, se as dreas forem medidas com boa
precisdo a solugao encontrada ja é muito proxima,
da solucdo 6tima exigindo menor esfor¢o da otimi-
zagdo local. A grande desvantagem é que quando
o beacon estd longe da cadmera, as projecdes dos
marcos tém praticamente a mesma area e isso po-
de conduzir a resultados erréneos. Além disso,
para aplicar esta metodologia no caso de vértices
de cores diferentes, como é o caso neste trabalho,
deve-se garantir que a calibra¢io das cores esteja
satisfatdria e todo o circulo esteja visivel.

Considerando que o marco se desloca pouco
de uma imagem para outra, pode-se evitar que
a etapa de otimizacdo global seja executada para
todas imagens adquiridas, utilizando-se a solucao
obtida para a imagem anterior como entrada pa-
ra a etapa de otimizacio local. Assim, esta etapa
pode ser efetuada somente apds a primeira visua-
lizagao do beacon.
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Otimizacao Local

A etapa de otimizacdo local é responsavel por re-
finar a solucdo encontrada pela etapa anterior.
Campos e de Souza Coelho (1999) utilizam um
método de busca local para melhorar o resulta-
do obtido através da relagdo das dreas. Apesar
de ser um método de otimizagao simples, que nao
depende de derivadas, este pode ser tornar lento
se a solugdo inicial ndo estiver préxima a solucio
otima. Neste trabalho é utilizado um método mais

rapido de otimizagdo. Este método, conhecido co-
mo método de Powell, é um método de direcoes
conjugadas que também ndo depende de deriva-
das. A implementacdo completa do método pode
ser encontrada em (Press et al., 1989).

2.4 Sistemas de Coordenadas

O algoritmo de otimizagdo produz todos os resul-
tados com relacao ao sistema de coordenadas da
camera. Este sistema é uma base ortonormal que
possui a origem no foco da cdmera como é mos-
trado na Fig. 2. O eixo x é paralelo & largura do
CCD, o eixo y é paralelo & sua altura e o eixo z
coincide com o eixo principal da camera (Fig. 2).

Por outro lado, o beacon também possui um
sistema de coordenadas com a origem no ponto Fjy,
o vértice do angulo reto do tridngulo (ver Fig. 1).
O eixo z é paralelo & linha que vai de Py a P
crescendo de Py a P» e o eixo y é paralelo a linha
que vai de Py a P; na direcdo de P;. Para formar
uma, base ortonormal o eixo z é perpendicular ao
plano zy e saindo do papel.

Os sistemas de coordenadas da camera e do
beacon estao relacionados através de matrizes de
transformagdes que podem ser definidas como
uma rotagio e uma translagio (Craig, 1989). As-
sim, através de coordenadas homogéneas um pon-
to no sistema de coordenadas do beacon pode ser
expresso no sistema, de coordenadas da camera co-
mo:

‘x r11 T12 T13 o bz
Cy _ | T21 T22 T23 Cyo by (5)
‘2| | rs1Ts2 T3z ‘20 bz
1 1

0 0 0 1

onde os parametros r; sao responsaveis pela ro-
tacdo e os demais termos pela translacdo. A trans-
lacdo é representada por um vetor que descreve a
origem do referencial do objeto em relagdo ao re-
ferencial da camera, ou seja, o préprio valor de
Py medido em relacdo ao referencial da camera.
Apés a execucdo do algoritmo de otimizacgio, tem-
se a posicdo dos trés pontos do beacon em re-
lagdo ao sistema de referéncia da cdmera. Co-
mo o beacon é um objeto conhecido, pode-se mon-
tar 9 equacles para se determinar as 9 incognitas
na matriz da Eq. (5). Nesta etapa, como o bea-
con é planar tem-se problema durante a determi-
nacdo dos valores de ri3, 723 e rzz relativos a
coordenada z. Por isso, é necessdrio a criagdo
de um novo ponto através de um produto ve-
torial de dois dos pontos conhecidos. Assim, o
novo ponto em relacdo ao sistema do beacon é
bp; =bP; xbP, e 0 seu correspondente no sistema
da camera é °P3 =(°P;—°Py) X (°P,—°PF,). Resol-
vendo as equacdes tem-se entdo a seguinte matriz
de transformagao:
ca:ld—lc:zo cmgd—%a}o Cmsiscaco cxo
Y1— Yo Y2— Yo Y3— Yo ¢
i 3 a3 Yo (6)
20
1

€21—C°20 S29—C°20 S23—°2¢ ¢
dl d2 d3
0 0 0

Baseado na metodologia de dngulo fixos propos-
ta em (Craig, 1989) é facil obter a orientacdo do
sistema de referéncia do beacon em relagdo ao sis-
tema de referéncia da camera. Assim, os dngulos



Figura 4. Rob6 Nomad 200 “olhando” para o beacon.

(pitch, yaw e roll respectivamente) que definem a
rotacdo do beacon em relacdo & camera sdo:

B = Atan2(-rs1, \/M)

a = Atan2(ra1/ cos(B),r11/ cos(B))
v = Atan2(rsz/ cos(B), rss/ cos(B))

onde Atan2(x,y) calcula tan’l(g) mas usa os si-
nais de x e y para determinar o quadrante em que
estd o resultado. Se 8 = £7/2, cos(8) = 0 e por
convencio os demais angulos sdo calculados como:

a=0.0 e y==xAtan2(riz, r2)

Em outras aplicacdes, principalmente no que diz
respeito & localizacdo de robds modveis, pode ser
necessario conhecer a localizagdo da camera em
relacdo ao beacon. Neste caso a metodologia an-
terior se aplica deste que seja calculada a matriz
de transformagcdo inversa & mostrada na Eq. (6).

3 Experimentos

Para validar a metodologia proposta, utilizou-se
um rob6 mével Nomad 200 (Fig. 4). Este robo
é equipado com uma camera Hitachi colorida e
uma placa Matrox Meteor para aquisi¢ao de ima-
gens. O sistema é controlado por um computador
Pentium Pro 200MHz com 96M bytes de memdria,
RAM, rodando o sistema operacional Linux. To-
dos os algoritmos desenvolvidos foram escritos em
C++ e compilados com o GCC.

As imagens da camera sdo adquiridas através
de um device driver especialmente desenvolvido
para a placa Matrox. A imagem YUV adquirida
pela placa é do tipo 4:2:2 o que significa que a com-
ponente Y tem resolucdo duas vezes maior que as
demais. Além disso, as linhas pares e impares das
componentes U e V sdo fornecidas separadamente.

O marco utilizado possui as seguintes carac-
teristicas (ver Fig. 1): dy = dy = 15,00cm, d3 =
21,21 cm, 7 = 6,00 cm. O foco da camera, deter-
minado por meio de calibracio é de f = 6,7 mm.
A cor de P, foi escolhida como sendo vermelha
e P, e P, foram representadas por circulos cor de
rosa. Estas cores foram escolhidas no momento da
calibragdo por se destacarem do ambiente quando
visualizadas através de suas componentes de cro-
minédncia. Apds os testes constatou-se que cada
ciclo do algoritmo que inclui desde a aquisi¢do da
imagem até o calculo das componentes angulares
e lineares da posicao do beacon foi executado em
um tempo médio de 100 ms ou seja 10 quadros/s.

Figura 5. Componentes YUV da imagem do beacon. A
imagem superior € a componente Y e as demais, da esquer-
da para a direita e de cima para baixo sdo respectivamente:
U par, U impar, V par e V impar.

Figura 6. Imagens resultantes apés & binarizagao.

Para testar o funcionamento do sistema, o
robd foi colocado a frente do beacon e movimenta-
do ao longo do eixo z da cidmera (e consequente-
mente do beacon). Uma dessas imagens, mostra-
da nas suas componentes YUV, pode ser vista na
Fig. 5. A imagem resultante, binarizada em torno
dos limiares escolhidos para as cores do beacon é
mostrada na Fig. 6. Note que, apesar de um am-
biente visualmente confuso, ndo existe ruido em
nenhuma das imagens ja que as cores se destacam
completamente. A Fig. 7 mostra as saidas y e z do
sistema em funcio do tempo. Nesta figura, o rob6
comecou a se movimentar em aproximadamente
6 segundos. Note que apesar da tentativa de mo-
ver o rob6 ao longo do eixo z, houveram variacoes
(ainda que pequenas) na componente y. Essas va-
riagdes podem ser explicadas pela vibragdo tipica
do robd durante o seu movimento.

Para verificar se os dados fornecidos pelo sis-
tema estdo corretos os resultados mostrados na
Fig. 7 foram comparados com outro sistema de
medicdo. Como todas as saidas do sistema estdo
relacionadas, optou-se por validar apenas a com-
ponente z, ja que o robb prové uma maneira facil
de executar esta operacdo. Assim, a saida z do
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Figura 7. Saidas y e z do sistema.
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Figura 8. Comparagcao entre a saida do sensor de ultra-som
do robd e a saida z do sistema visual.
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Figura 9. Comportamento do sistema em relagdo a perda e
recuperagao do beacon. Em aproximadamente 12 s o marco
foi retirado e somente recolocado em 28s.

sistema visual foi comparada com o valor forne-
cido pelo sensor de ultra-som do robd que estd
situado na mesma direcdo desta componente. Es-
te resultado é mostrado na Fig. 8. Como a origem
do sistema de coordenadas da camera é diferente
da localizagdo do sensor o valor fornecido por este
foi corrigido antes de ser executada a comparacio.
Observe que na média os dois sensores apresenta-
ram o mesmo resultado apesar de o sistema visual
ser mais preciso e apresentar menor variacao.

Para verificacdo da precisdo estatica do sis-
tema o robo foi posicionado a 1,2m do marco.
Nesta situagdo os desvios padrdes para as va-
ridveis de saida do sistema foram: o, = 2,0mm,
oy = 0,3mm, o, = 20,0mm, og = 1,94 graus,
0q = 1,15 graus e 0, = 2,23 graus. Como compa-
racao, para as mesmas condicoes, o desvio padrao
do sensor de ultra-som foi de o, = 76,0 mm.

Para se avaliar a robustez foram realizados
experimentos para verificar o comportamento do
sistema em relacdo & auséncia de um marco valido.
Para tanto, o robd foi mantido estaciondrio a 1,5
metros do beacon e em certo momento este foi re-
tirado do seu campo de visao e apds algum tempo
recolocado. O sistema foi programado para forne-
cer todas as suas saidas iguais a zero quando ndo
fosse possivel identificar o beacon. A Fig. 9 mos-
tra o comportamento da saida x do sistema para
esta situacdo. Algumas variacGes nesta saida an-
tes da deteccdo da auséncia do beacon, mostram
que o comportamento do sistema pode ser me-
lhorado nesses casos. Uma pequena variagdo em
aproximadamente 23s indica que em certos mo-
mentos outros objetos do ambiente foram consi-
derados beacons o que também nao é desejavel.

4 Conclusao

O trabalho mostrou a implementacdo de um sis-
tema para estimacdo visual da posi¢do de uma
camera em relagdo a um marco planar. Os resul-
tados praticos mostraram que o sistema é preciso
e robusto apesar de possuir pequenos problemas.
O uso de imagens coloridas permitiu que o sistema
extraisse do ambiente em situagoes aparentemente
muito dificeis, os pontos caracteristicos do marco.
Entre os problemas do sistema, o seu tempo de
resposta pode limitar a gama de aplicagdes.
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