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Resumo

Processamento de imagens é uma forma de manipulacdo dos dados de uma imagem que utiliza
algoritmos de computadores afim de extrair informagdes Uteis, de acordo com o desejado para
cada aplicacdo. Sua utulizacdo estd sendo cada vez mais difundida na area de visdo
computacional, principalmente devido ao avango do poder de processamento dos computadores
modernos. E uma ferramenta muito poderosa mas que demanda um alto custo computacional,
principalmente para aplicagdes de tempo real, como é o caso de UAVs. Um veiculo aéreo ndo
tripulado (UAV - Unmaned Aerial Vehicle) é um sistema robdtico que possui navegacao
autbnoma controlada a partir dos dados obtidos de seus sensores. Sua area principal de
aplicagdo é a industria militar, mas ultimamente tem ganhado destaque sua aplicacdo na
agricultura, principalmente na agricultura de precisdo. Porém, os valores obtidos pelos sensores
podem muitas vezes serem contaminados com erros e imprecisdes que causam uma variancia
grande das medidas obtidas. Para isso, utiliza-se o filtro de Kalman, que é um estimador
utilizado para gerar resultados que tendam a se aproximar dos valores reais das grandezas
medidas pelos sensores. O objetivo desse trabalho é criar um sistema de localizagdo de um alvo
terrestre a partir das informacdes de uma cdmera embarcada em um UAV, baseado em visdo
computacional, para que seja possivel determinar a posicdo e a velocidade do alvo utilizando

apenas a imagem proveniente da cAmera embarcada.

Palavras-chave: Processamento de Imagens, Filtro de Kalman, Visdo Computacional,

Cinematica Direta, Veiculo aéreo ndo tripulado.



Abstract

Image processing is a data processing that uses computer algorithm to extract relevant
informations about the image. Image processing is a powerful tool, although it demands a lot of
computer processing. It has been more and more disseminated nowadays, and one the reasons is
the increase of computer power processing. An Unmaned Aerial Vehicle is a robotic system that
has autonomous navegation using the data from its own sensors. The Armed Force industry has
many development in this area, but nowadays there are some investment from agriculture,
primarily in precision agriculture. The Kalman Filter is a Bayesian estimator to resolve
Gaussian linear problems. The objective of this project is to estimate the position and velocity
of a target about the informations from the camera that is in the UAV.

Keywords: Image Processing, Kalman Filter, Vision Computing, Direct Kinematics, Unmaned
Aerial Vehicle.



1) Introducéao

Imagem (do latim: imago) é considerada uma representacdo visual de um objeto real.
Atualmente a utilizacdo de imagens em projetos de pesquisa vem crescendo substancialmente
devido ao avanco de técnicas de visdo computacional. A partir da analise de imagens é possivel
obter diversas informagGes sobre o mundo real, permitindo assim, tirar conclusdes sobre o

ambiente.

Uma das areas mais importantes de visdo computacional consiste na utilizacdo de caAmeras como
sensores de posicdo em sistemas roboticos. A principal vantagem do uso de imagens em
sistemas robdticos é a possibilidade de realizar medidas sem a necessidade de contato com o
ambiente, através da analise de sua projecdo na imagem. Outra vantagen, é que a cAmera possuli
maior visdo do espaco, permitindo uma maior capacidade de adaptacdo do robd ao ambiente,
comparado aos sensores de posicdo mais utilizados [4], como por exemplo sonares ou sensores

infravermelho.

Porém, a principal desvantagem da utilizacdo de cameras é o alto custo computacional para
aplicacdes de tempo real, embora isso esta cada vez mais sendo minimizado com o

desenvolvimento da informatica e de novas tecnologias de processadores e computadores.

Filtro de Kalman é essencialmente um conjunto de equagdes matematicas que implementam um
estimador do tipo preditor-corretor 6timo, no sentido de minimizar o erro das estimativas
obtidas — dado que algumas condicfes sdo conhecidas [5]. Desde sua introducéo, o Filtro de
Kalman tem sido alvo intenso de pesquisas e aplicagfes, particularmente na &rea de navegagao

autbnoma e assistida.

A motivagdo para esse trabalho teve como base o helicoptero presente no Laboratério de
Sistemas Inteligentes (LASI) do Departamento de Engenharia Elétrica da Escola de Engenharia

de S&o Carlos na Universidade de S&o Paulo, em S&o Carlos, que pode ser visto na Figura 1.
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Figura 1 - Helicoptero do LASI

A Figura 2 representa 0 modelo proposto para o trabalho, com base no helicoptero mostrado na
Figura 1.

/\

|;|7

Figura 2 - Modelo do helicéptero e camera

O objetivo do trabalho proposto foi determinar a posi¢do e velocidade de um veiculo em um
terreno, com caracteristicas conhecidas, a partir da imagem proveniente de uma cémera
acoplada no helicoptero. Todo o sistema helicoptero-camera-mundo foi desenvolvido para que a
partir das coordenadas na imagem, fosse possivel determinar a posi¢do e velocidade do veiculo
a partir da imagem. Posteriormente, foi aplicado o Filtro de Kalman para reduzir os ruidos e
imprecisdes provenientes das medi¢des da camera.
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2) Modelo do sistema

A partir do modelo descrito na Figura 2, buscou-se determinar as relacdes entre os eixos e elos
do sistema helicoptero-camera, afim de poder prever as posices de cada parte do modelo. Para
isso foi possivel aproximar o modelo do helicoptero-cAmera para um modelo de um robd
manipulador, dessa forma pode-se aplicar conceitos de cinemaética direta para determinar as

matrizes de transformacao necessarias para o conhecimento do sistema.
2.1) Cinematica Direta

A cinemaética de um robd manipulador é o estudo da posicao e velocidade do seu efetuador e das
suas juntas e elos. Efetuador é o elemento de ligacdo entre o robd e o meio que o cerca. Pode ser
do tipo garra, ou ferramenta [3]. No trabalho em questdo, a cdmera faz o papel de um efetuador
do tipo ferramenta. Entenda-se por posicdo, tanto a posi¢do no espaco, propriamente dita, como
a orientacdo. E quando se fala em velocidade, considera-se tanto a velocidade linear quanto

angular.

Existem duas formas de calcular a cinematica de um manipulador, a cinemaética direta e a
inversa. Na cinematica direta, deseja-se obter a posi¢do e velocidade do efetuador para uma
dada posicdo das juntas. A cinematica inversa € o oposto da cinematica direta, ou seja, sdo
fornecidas a posicéo e a velocidade do efetuador e deseja-se obter as posicOes e velocidades
correspondentes das articulagdes. Um manipulador consiste basicamente de uma série de corpos
rigidos, conhecidos como elos, e unidos entre si por articulagdes, também chamados de juntas.

A Figura 3 mostra um esquema de um manipulador genérico.

Junta i
Elo 2
Elo1
Tuntal - Junta i+1
Efetuador
Junta 1 -
A L e o o Elon
Cadeia Cinemdtica Aberta
Base » 3
Elo 0 o) "

Figura 3 - Modelo de manipulador para aplicacdo da cinematica direta
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O objetivo é analisar a posicao e a orientacdo do efetuador em funcéo da posicdo de cada uma
das articulagBes. A posicdo e orientacdo deste sistema de coordenadas € descrito em relacdo ao
sistema 0y — (x¢Y020), fixo na base, isto &, no primeiro elo. Define-se, também, para cada um
dos demais elos, um sistema de coordenadas O; — (x;y;z;). E possivel determinar a posicio e a
orientagéo do sistema i em relagéo ao sistema anterior, i — 1, pelo uso de matrizes homogéneas
relacionando a transformacdo entre estes sistemas.Dessa forma, a posi¢do e a orientacdo do
efetuador em relacdo a base é obtida por uma composic¢do de transformacGes homogéneas
consecutivas, partindo-se do sistema da base para o Gltimo sistema, ou seja, 0 sistema do
efetuador [3].

Para posicionar os sistemas de coordenadas nas articulagbes do manipulador de forma
sistematica, é utilizada a notacéo de Denavit-Hartenberg.

2.2) Notacgéo de Denavit-Hartenberg

A notagdo de Denavit-Hartenberg é um método sistematico de descrever a posicdo e a
orientagdo relativa entre dois elos consecutivos, baseado na transformag¢do homogénea. Baseia-
se no fato de que para determinar a posigdo relativa de duas retas no espago, S0 necessarios
somente dois parametros. O primeiro parametro é a distancia medida ao longo da normal
comum entre as duas retas e o segundo é o angulo de rotacdo em torno da normal comum, que
uma das retas deve girar, de forma que fique paralela a outra. Observa-se que a normal comum
entre duas retas no espaco é definida por uma terceira reta que intercepta as duas primeiras
retas, com angulos de 90°. Além disso, a distancia medida entre as duas retas, ao longo da
normal comum, é a menor distancia entre as mesmas. A Figura 4 apresenta duas retas no espaco

e 0s dois pardmetros necessarios para descrever sua posi¢éo relativa.

Normal comun \

Figura 4 - Parametros da notagdo de Denavit-Hartenberg
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Se para definir a posicdo relativa de duas retas no espaco sdo necessarios dois parametros,
entdo, para definir a posicdo relativa de dois sistemas de coordenadas serdo necessarios quatro
pardmetros. Isto decorre do fato de que um sistema de coordenadas é definido por trés retas (0s
trés eixos do sistema), sendo que conhecendo-se dois eixos do sistema, 0 terceiro esta
automaticamente definido, pelas condicBes de ortogonalidade e pela regra da mao direita.
Observa-se que, a intercessdo das juntas de um sistema de coordenadas define a origem do
mesmao. Portanto, a partir da definicdo da posicéao relativa entre duas juntas de dois sistemas de
coordenadas, pode-se descrever a posicdo relativa entre os dois sistemas de coordenadas. A
figura 5 representa um par de elos adjacentes de um robd manipulador (elos i e i — 1) e suas
respectivas juntas (elos i — 1, i e i + 1). A posigdo e orientacdo relativa entre os dois elos é
descrita pelas transformagdes de translacdo e de rotacdo entre os dois sistemas de coordenadas
fixos a estes elos.

Junta 1

Figura 5 - Pardmetros de Denavit-Hartenberg aplicado a Cinematica Direta

O primeiro passo para definir os sistemas de coordenadas de um robd, é localizar os eixos z ao
longo dos eixos das juntas, de forma que o eixo z; — 1 é o eixo do elo i. Seja a reta H;0; a
normal comum aos eixos das juntas i e i + 1 (eixos z; — 1 e z;). A origem do sistema O; é
localizada na intercesséo do eixo da junta i + 1 (eixo z;) e a normal comum entre 0s eixos z;_4
e z;. O eixo x; é direcionado ao longo da extensdo desta normal comum, na direcdo de z;_, para
z;. Finalmente, o eixo y; é escolhido de forma que o sistema resultante 0; — x;y;z; seja um
sistema de coordenadas que segue a regra da mdo direita. A posi¢ao relativa entre dois sistemas

de coordenadas consecutivas, sistemas 0;_; — x;_1V;-1Zi—1 € 0; — x;y;z;, € completamente
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determinada pelas posicoes relativas entre os eixos x;_; € x;, € entre 0s €ixos z; e z;_4, que sdo

definidas pelos quatro pardmetros seguintes:

e q;: é a distdncia (em modulo) entre z;_; e z;, medida ao longo do eixo x;, que é a
normal comum entre z;_; e z;, ou seja, é a distancia H;0;;

e ;. é 0 angulo (com sinal) entre o0 eixo z;_, € 0 eixo z;, medido em torno do eixo x;,
segundo a regra da mdo direita, ou seja, é o angulo de rotacdo em torno do eixo x;,
que o eixo z;_, deve girar para que fique paralelo ao eixo z;;

e d;: € a distancia (com sinal) entre os eixos x;_; € x;, medida sobre o0 eixo z;_; (que é a
normal comum entre x;_; e x;), partindo-se de 0;_, e indo em dire¢cdo a H;. O sinal
de d; é positivo, se para ir de 0,_, até H;, caminha-se no sentido positivo de z;_;, e
negativo, se caminha-se no sentido oposto de z;_;

e 6;: é 0 angulo (com sinal) entre o eixo x;_, € 0 eixo x;, medido em torno do eixo z;_q,
segundo a regra da mdo direita, ou seja, € o angulo de rotacdo em torno do eixo z;_q,

que o eixo x;_, deve girar para que fique paralelo ao eixo x;.

Com estes quatro pardmetros, a posi¢do e orientacdo do sistema de coordenadas i em relagdo ao

sistema i — 1 pode ser definida como uma sequéncia de quatro transformagdes:

e A primeira transformacédo, consiste em uma rotagdo em torno de z;_;, de um angulo 6;,
medido segundo a regra da méo direita, de forma a alinhar x;_; com x;:

e A segunda transformacgdo, é uma translacdo ao longo do eixo z;_;, de uma distancia d;,
medida a partir do ponto 0;_, até encontrar a intercessao da normal comum entre z;_, € z;
(ponto H;);

e A terceira transformacao, consiste em uma translagdo ao longo do eixo x;, de uma distancia
a;, partindo-se do ponto H; até encontrar o eixo z; (ponto 0;); e

e A quarta transformacéo consiste em uma rotagdo em torno do eixo x;, de um angulo «;,

medido segundo a regra da méo direita, de forma a alinhar o eixo z;_; com o eixo z; [3].

Assim, tem-se, em resumo, as seguintes transformacoes:

A;_1 = Rot(z, 0i) .Trans(z, di) .Trans(x, ai) . Rot(x, ai).
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Onde os simbolos Rot() e Trans() significam respectivamente transformacgéo de rotagéo e de

translacdo. Em termos de transformag¢Ges homogéneas, tem-se 0 seguinte:

c6; —s6; 0 O]fr 0 O Oyf1 0 O a1 O 0 0
Al = s6; ¢6; 0 0[]0 1 0 Off0 1 0O 0”0 c0; —sO; q;
=171o o0 1 off0 0 1 diff0 0 1 Of|0 sa; B O
0 0 0 1/t0 0 0 140 0 O 1i[0 O 0 1
[c0; —sO;ca; sO;sa; a;cH;
A= s8; cOica; —cOisa; a;so;
=10 sa; ca; d;
0 0 0 1

Os parametros a; e a; sdo constantes e sdo determinados pela geometria do ligamento i. Um dos

outros dois pardmetros, d; ou 6;, varia a medida que a articulagdo se move.

Existem dois tipos de juntas em bragos roboticos: de revolucdo (ou de rotagdo) e lineares (ou
prismaticas). Se a junta i for de revolugdo, o parametro 6; é variavel e representa a sua posicao
angular, enquanto o parametro d; é constante. Se a junta i for prismatica, o pardmetro d; é a

variavel que representa a sua posicdo linear e o parametro 6; é constante [1].

Existem algumas excecdes a notacdo de Denavit-Hartenberg, sendo estas as seguintes:

e Para estabelecer o sistema de coordenadas da base, a origem do sistema pode ser escolhida
em qualquer ponto do eixo z,. Os eixos x, € y,, podem ser escolhidos arbitrariamente,
desde que satisfagam a regra da méo direita;

e Para estabelecer o sistema de coordenadas do efetuador, a origem do sistema pode ser
escolhida em qualquer ponto conveniente do efetuador. A orientacdo dos eixos deve ser tal
que x,, seja perpendicular a z,,_4;

e Se 0s eixos das duas juntas de um ligamento sdo paralelos, a normal comum entre eles nédo é
Unica. Neste caso, a direcdo de x;_, deve ser perpendicular a ambos 0s €ixos e a origem 0;
é arbitraria;

e Se 0s eixos das duas juntas de um elo se interceptam, ou seja, se z;_, intercepta z;, a origem
0; deve ser localizada na intersecdo dos dois eixos e x; deve ser perpendicular a ambos os

eixos.
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2.3) Coordenadas do modelo helicoptero-camera

Como foi observado anteriormente, pode-se considerar 0 modelo como uma aproximagao para
um robd manipulador. Com isso, podemos determinar as relacdes entre as juntas e elos do
sistema, e a partir da cinematica direta e os pardmetros de Denavit-Hartenber, determinar as
matrizes que relacionam cada junta do modelo proposto. A Figura 6 representa 0 modelo do
helicoptero-cdmera com os parametros determinados juntamente com as coordenadas do sistema
do mundo (0,,) da camera (O.) e do helicoptero (Opy. O terceiro eixo dos sistemas pode ser

facilmente obtido a partir da regra da méo direita.

zh
vh A
/ \
Oh / \
Junta 1
.,-—""'ff_. D
Efetuador
. V1
Oc ‘ Oz X1 =X0 ) Tunta 2
Ve - + . T TR S W
| x E 2 Oo=O I—o yw
zc O
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Figura 6 - Modelo helicéptero-camera com as relagfes entre as juntas e eixos

Para cada junta no modelo, tem-se um angulo inicial envolvido, que para a junta 1 é
representado por 8; e que para a junta 2 é representado por 6,.0s elos do sistema séo
representadados por 1, I, e I3, como pode ser visto na figura acima. Logo, foi possivel extrair
0s parametros de Denavit-Hartenberg necessarios. A tabela abaixo representa os parametros

para cada sistema de juntas das coordenadas do modelo.

Tabela 1 - Pardmetros de Denavit-Hartenberg

a; a; d; 0;

1 0 -2 0 6,
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As matrizes de transformagé&o entre os elos do modelos podem ser assim descritas como:

3T = matriz de transformagéo do sistema de origem 0 parao 1

2T . matriz de transformaco do sistema de origem 1 para o 2

De acordo com os procedimentos para a determinag@o dos eixos nos sistemas de coordenadas,
pode-se realizar os calculos das matrizes de transformacdo. Segue abaixo as matrizes de

transformacao:

1T — 501 0 C91 0
ol =
0 -1 0 O
0 0 0 1

CQZ 0 5'92 l3C02
ZT _ 592 0 —C92 13592
I =

0 1 0 0

0 O 0 1

Essas foram as matrizes de transformagéo para o sistema representado pelo modelo de um robd
manipulador quando aplicado a cinematica direta, mas essas ndo sdo as orientacdes desejadas
para trabalhar com relagdo ao movimento da cadmera (efetuador) com relacdo a coordenada do
mundo, como pode-se observar na figura 7. Por conta disso, foi realizado mais duas
transformacdes de modo a ajustar o sistema de coordenadas para uma forma mais conveniente
para o trabalho para quando for necessario relacionar com as coordenadas do helicoptero e do

mundo.

Efetmuador
Oe (8} Oo zh
Ve X2 X0 I
I I I vh
ZC ¥2 I0 Oh

Figura 7 - Sistemas de coordenadas do modelo
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Onde O, é o sistema de coordenadas determinado para a camera, 0y, é o sistema de coordenadas
determinado para o helicoptero, e 0, e 0, sdo 0s sistemas obtidos através da aplicacdo da

cinematica direta no modelo. A transformacdo necessaria no sistema de coordenadas da camera

¢ uma rotacdo em torno do eixo z de —%, com relacdo as coordenadas do mundo. A

representacdo da transformacdo é apresentada abaixo:

¢r = IT.2T.R, (g)

De maneira semelhante a cAmera, o sistema do helicoptero nao ficou da forma desejada apés as
transformacdes, dessa forma foi necessario realizar algumas transformacfes adicionais para

posicionar o centro e a orientacdo do sistema da maneira escolhida.

Para isso foram necessérias quatro transformag6es. Duas rotages, uma em x de — % e outra em

z de —%; e duas translagdes, uma em x de [;, e outra em z de l,, todas com relagdo as

coordenadas do mundo. A representacdo da transformacao € apresentada abaixo:

0T = Re(=5) - Ro (=5) Tl T, (1)

Com isso, tem-se as duas transformacOes necessérias para estabelecer a relagdo entre as
coordenadas do helicdptero desejada e as coordenadas da camera desejada. A matriz da

transformacao final das coordenadas do helicoptero para a cdmera é mostrada abaixo:
Hp _ 0 H
HT = O HT

Agora com o modelo do sistema helicéptero-mundo ja descrito, devemos encontrar a relacdo

entre os sistemas das coordenadas do helicoptero e da camera com relagdo ao mundo.
2.4) Coordenadas do modelo helicoptero-mundo

Apobs as matrizes de transformacdo do modelo helicoptero-cAmera terem sido definidas, foi
necessario determinar a matriz de transformacdo do helicoptero para o0 mundo. Como a relacéo
entre 0 helicoptero e 0 mundo é totalmente livre de articulagdes e elos limitando seus
movimentos, o espaco alcancavel do helicoptero com relacdo ao mundo é de 100%, ou seja, 0

helicoptero pode alcancar qualquer coordenada relativa ao mundo. Dessa forma o helicdptero
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pode executar rotaces nos trés eixos coordenados do mundo (x,y,z) e pode transladar nos trés

eixos também. Assim, a matriz resultante para essa transformacéo é apresentada abaixo.

BT = R(z, 61).R(y,0,).R(z,603).T(x,y,z)

clycl, cty c, cly — 56, 504 cth e, 58, + 56, cB; + cy56;

Hp —s8cl; —s58yc8c8; —cBys8; —s58,cl508; +cBicly + 568,56,
w _Slg: _.S'Eg CEE _.5'82383 + CE:
0 0 0

cBycby(x + yeby + z565) + 58, (—ys8; + zch; ) — 56 56,2
—58, ¢, (x + yvcby + z58;) + ¢y (—vsB; + zcfy) — 58,56, 2
—58;(x + ycly + z565) + oz
1

2.5) Matriz de interacéo

Para encontrar a relacdo entre as coordenadas do mundo com as coordenadas na imagem foi
utilizado a matriz de interagdo, que relaciona um vetor definido em termos das caracterisitcas da
imagem com um vetor definido em termos velocidades da camera, isto €, o plano da imagem
(mapa linear) com um sistema tridimensional do mundo (espaco linear) [2]. Com isso, temos a
seguinte relagdo:

p°=R.p°+o

Onde p° é a coordenada de P relativa ao espaco do mundo. p¢ é a coordenada de P relativa ao
plano da imagem. R é a matriz que especifica a orientagdo do plano da imagem relativo ao
espaco do mundo, e o é a posicdo de origem do plano da imagem com relacdo ao espaco do

mundo. Uma representagdo desse processo é apresentado na Figura 8:



O

Figura 8 - Transformacéo de coordenadas do mundo para coordenadas da imagem

Eixo otico
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Para 0 caso deste trabalho, foi determinado que o eixo Optico é paralelo e oposto ao eixo z do

mundo. O movimento da camera foi restringido apenas para rotacionar no eixo optico, ou seja,

em z; e 0 movimento de translacdo é paralelo ao plano formado pelos eixos x e y. Com isso

teremos a seguinte relagéo:

p® =R"(p" - o)

(-

c6(x, — x.) + s0(yp — ve)
pc = —s6(xp — x.) + c0(y, — ¥c)

—59 CH 0

cd6 s 0
p:

Logo, as coordenadas na imagem para P sdo:

-4 c9(xp - xc) + s@(yp - yc)
Zg

2 —sQ(xp - xc) + c@(yp - yc)

Zy
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Onde A representa a distancia focal da lente. Porém, embora essas ja sejam as coordenadas na
imagem, elas ainda estdo em milimetros. E necessario transforma-las em pixels. A imagem
considerada para o projeto tem uma resolucdo de 640x480 pixels, e a camera tem uma lenta de
15 milimetros de distancia focal. O tamanho do pixel depende do tamanho do CCD, mas nesse
trabalho foi considerado que o pixel possui dimensao de 0.07x0.07 mm[6]. As equagdes abaixo

ilustram a transformacdo das coordenadas da imagem de milimetros para pixel:

=320 — —
w= 0.07

—a0- "
vE 007

Com isso, obtemos a transformag&o das coordenadas do mundo para as coordenadas na imagem,
em pixels. Isso serd Gtil para gerar as coordenadas da imagem a partir das trajetorias do veiculo
conhecidas. Porém, para alcangar o objetivo do projeto, temos que fazer o passo contrario, ou
seja, a partir das coordenadas da imagem determinar as coordenas no mundo estimadas. Para

isso, partindo das equacdes, tem-se:

ZC
x' = —T(u.ce —v.50) + x,

Z
y' = —Tc(u.59+v.c0) + v,

Essas sdo as equacbes que serdo usadas para estimar a posicdo do veiculo na trajetoria. x’
representa 0 valor do x estimado na imagem com relagdo as coordenadas no mundo, y’
representa o valor de y estimado na imagem com relagdo as coordenadas no mundo. (x., y., z.)
sdo as coordenadas da camera com relagdo ao mundo. u e v séo as coordenadas em pixel da
imagem. O proximo passo depois da simulagdo é aplicar o Filtro de Kalman e observar a

diferenca na minimizag&o do erro gerado.

3) Filtro de Kalman

O Filtro de Kalman é uma técnica de estimacdo tedrica que combina as informacdes de
diferentes fontes de incerteza para obter os valores das variaveis de interesse juntamente com

uma incerteza intrinseca [7].
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A seguir é apresentado uma introdugdo as ferramentas matematicas necessarias para a
manipulagdo do Filtro de Kalman, assim como a adaptacdo das equagdes as necessidades do
problema abordado. O objetivo com isso é minimizar os ruidos e outras incertezas, buscando

aproximar os valores reais das grandezas medidas.
3.1) Conceitos de probabilidade

Toda a teoria de probabilidade que envolve Filtro de Kalman é baseada em variaveis aleatorias,
ou seja, variaveis que podem assumir uma variedade de valores de acordo com as leis

probabilisticas especificas.

Denota-se por X uma varidvel aleatdria e por x um valor que essa variavel pode assumir. A
probabilidade de X = x serd denotada por p(X = x); nesse caso, temos que para variaveis
discretas Y, p(X = x) = 1 e no caso de variaveis continuas tem-se que [ p(X = x) = 1. Para

simplificar, sera omitida a mencédo a varidvel aleat6ria e sera escrito apenas p(x) ao invés de
p(X = x).

Para varidveis aleatorias, denomina-se p(x) como funcdo densidade de probabilidade (FDP).
Para o desenvolvimento desse trabalho serd utilizada a distribuicdo normal (Gaussiana) definida

por:

1 1
p = det(@rs) texp{-3 (- WE - )

Onde )’ é uma matriz semi positiva e simétrica chamada de matriz de covariancia, p € a média
de X na distribuicdo e T é o operador de transposi¢do. Vale a pena notar que x nao é

necessariamente uma variavel unidimensional.

Tomando X e Y como duas varidveis aleatorias, a probabilidade de X =x e de VY =y
simultaneamente é dada por p(x,y) = p(x)p(y) se X e Y sdo varidveis independentes. Ha

casos em que uma variavel aleatoria carrega informacdes sobre outra variavel, supondo Y = y

p(x.y)

aprobabilidade de X = x vistoque Y = y édadaporp(x|y) = p(X =x|Y =y) = ===
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O Teorema da probabilidade total, para o caso discreto e continuo respectivamente, diz que

p(x) = Zyp(x[»p() e p(x) = [p(x[y)p(»). A Lei de Bayes relaciona p(x|y) com
p(y|x) e sera de grande utilidade [8].

3.2) Filtro de Kalman Discreto

O Filtro de Kalman Discreto tem como objetivo resolver o problema geral de estimagdo de um
estado x € R™ de um processo discreto controlado no tempo, que é governado por uma equagao

diferencial linear do tipo representada abaixo:
Xy = Ap_1Xk_1 + Bug + wyi_q, (3.1)
E com a variavel que representa as medidas efetuadas pelo sistema, z € R™ que é
zy = Hxy +vy. (3.2)

As varidveis aleatérias wy, e v, representam o ruido do processo e o ruido da medida,
respectivamente. Na prética, a covariancia do ruido do processo Q e a covariancia do ruido da
medida R podem mudar a cada passo do intervalo de tempo da medida, embora para este

trabalho as variaveis sdo assumidas constantes.

A matriz A representada na equagdo (3.1) acima relaciona o estado do passo anterior do tempo
k — 1 com o estado do passo atual k, desconsiderando tanto a funcdo direcdo como o ruido do
processo. A matriz B relaciona o controle de entrada u € R™ do estado x. A matriz H
representada na equacdo da medida (3.2) acima relaciona o estado com a as medidas efetuadas
no sistema. Na préatica, a matriz H pode mudar a cada passo de tempo ou a cada medida

realizada, mas para esse trabalho considera-se constante.

Pode-se definir x";, € R™ como uma combinagdo linear de uma estimativa a piori do estado k
sendo conhecido o processo anterior, x';, do passo k, e x; € R™ como sendo a estimativa do
estado posteriori do passo k dado a medida z,. Pode-se definir como estimativas dos erros a
piori e posteriori as equagdes abaixo:

€ = X — Xk

e = Xp — Xg
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A covariancia da estimativa do erro a priori é dada por:
Pe = Elecex],
e a covariancia da estimativa do erro posteriori é dado por:
Py = Elexef]. (3.3)

Na derivacdo das equacdes do filtro de Kalman, o objetivo é encontrar uma equacgdo que
computa uma estimativa de um estado posteriori x’ como uma combinacdo linear de uma
estimativa a piori x';, e um fator de peso entre a medida atual z, e a medida predita Hx';, como

é mostrado na equacao (3.4) abaixo:

x'y =x"y + K(z, — Hx'}) (3.4)

A diferenca (z, — Hx'y) representada na equagdo (3.4) acima reflete a discrepancia entre a
medida predita Hx'j, e a atual medida z,. Quando igual a zero, significa que as duas medidas

estdo de acordo completamente.

A matriz K na equacdo (3.4) é escolhida para ser o ganho ou fator de mistura que minimiza a
equacdo da covariancia do erro a posteriori (3.3). Essa minimizagcdo pode ser realizada
primeiramente substituindo a equagdo (3.4) na definicdo acima para ey, substituindo essa na
equacao (3.3), realizando as expectativas indicadas, tomando a derivacdo da trajetéria com o
resultado em respeito a K, igualando esse resultado igual a zero e resolvendo para K. Uma das

formas do resultado K minimizar a equacéo é dada por:
K, = P;HT(HP;HT + R)™L. (3.5)

Olhando a Equacéo (3.5) pode-se ver que a covariancia do ruido da medida R aproxima-se de

zero, 0 ganho K tem um peso no residual maior. Especificamente:

limpk_,o Kk = H_l.



25

Por outro lado, como a covariancia do erro estimado a priori P, tem uma aproximagao proxima

de zero, 0 ganho K tem um peso menor no residual. Especificamente:
limpk—_)o Kk = 0.

Outra forma de pensar sobre o peso de K é que a covariancia do ruido da medida R tem uma
aproximacao proxima de zero, a medida atual z, é mais e mais confidvel, enquanto a medida
predita Hx';, € menos e menos confiavel. Por outro lado, como a covariancia do erro estimado a
priori P, aproxima-se de zero, a medida atual z, € menos e menos confiavel, enquanto a

medida predita Hx';, € mais e mais confiavel.

O Filtro de Kalman estima um processo utilizando uma forma de controle através do feedback:
o filtro estima o estado do processo de algum tempo e entdo obtem o feedback na forma de
medidas (ruidos). Dessa forma, as equacdes do Filtro de Kalman se dividem em dois grupos:
equacOes de atualizacdo de tempo e equacBes de atualizagdo da medida. A atualizacdo das
equacdes de tempo sdo responsaveis pelo projeto posterior (no tempo) do estado atual e das
estimativas da covariancia do erro para obter a estimativa a priori do préximo passo do tempo.
A atualizacdo das equagdes de medida sdo responsaveis pelo feedback — i.e. incorporando uma

nova medida na estimativa a priori para obter uma estimativa a posteriori melhorada [9].

As equacdes de atualizagdo do tempo podem ser encaradas como equagdes preditoras, enquanto
as equacOes de atualizacdo da medida podem ser encaradas como corretoras. De fato, o
algoritmo final de estimagdo mostra ser um algoritmo preditor-corretor para solucionar

problemas numéricos.

A atualizacdo do tempo projeta o estimativa do estado atual no tempo seguinte. Enquanto que a
atualizacdo da medida ajusta a estimativa projetada para a medida atual no tempo. A equacgao

especifica para a atualizacdo do tempo e da medida s&o apresentadas abaixo:

x'y = Ax'y_1 + Buy
Py = AP AT +Q (3.6)
De novo pode-se notar como as equacOes de atualizagdo do tempo projetam as estimativas do

estado e covariancia seguintes do tempo k — 1 para o tempo k. A e B sdo0 0s mesmos da

equacdo (3.1), enquanto Q € proveniente da equacao (3.6).
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K, = Pk_HT(HPk_HT +R) !
x,k = x,]; + Kk(Zk - Hx,];) (37)

Py = P (I — KiH)

(3.8)

A primeira tarefa durante a atualizacdo das medidas é computar o ganho do Filtro de Kalman,

K. O proximo passo é atualizar a medida do processo para obter z,, e entdo gerar a estimativa

do estado a posteriori incorporando a medigdo como na equacao (3.7). O passo final é obter a

estimativa da covariéncia do erro a posteriori estimado na equagéo (3.8).

Apos cada par de tempo e medida serem atualizados, 0 processo € repetido com a estimativa a

posteriori anterior usada para projetar ou predizer a nova estimativa a priori. Essa natureza

recursiva € uma das varias caracteristicas apelativas do Filtro de Kalman — isso torna a

implementacdo pratica muito mais factivel que a implementacdo de um filtro de Wiener, por

exemplo, que é desenvolvido para trabalhar diretamente com todos os dados das medidas

passadas. A figura 8 abaixo oferece uma visdo completa da operagdo do filtro de Kalman.

Estimativas iniciais
]
X1

Pk—l

Atualizacio do tempo (“Preditor™)

(1) Projeto do proximo estado

x'y = Ax"y . + Buy,

(2) Projeto da proxima covanancia do emro

Py =AR_ A"+ Q

Atualizacio das medidas (“Corretor™)

(1} Ganho de Kalman
K, =P HT(HECHT + R} 1

(2) Atualiza a estimativa commedida z;,

x'e = 2% + Kz — Hx'p)

(3) Atualiza a covanancia do emro

Pi'{ :E{_U—Kkﬂ:]

Figura 9 - Ciclo de desenvolvimento do Filtro de Kalman Discreto
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3.3) Aplicagéo do Filtro de Kalman no modelo

Devido ao fato do trabalho em questdo ser considerado uma aplicacdo de tempo real, o atraso
gerado pelos célculos se torna um fator primordial para o bom desempenho do sistema
estudado. Por essa questdo, e pelas inimeras vantagens do Filtro de Kalman Discreto
apresentadas anteriormente, foi considerado a implementacdo desse filtro para minimizar

possiveis erros e ruidos causados nas medidas geradas da camera.

A implementacao apresentada nesse trabalho buscou tratar diretamente os erros das estimativas
geradas pelos valores provenientes da medi¢do da cAmera, afim de transformar a informagéo
ruidosa da imagem em posicao e velocidade do alvo em relagdo ao mundo. Dessa forma apenas
as medidas do veiculo com relagdo as coordenadas do mundo foram tratadas. As equacdes
utilizadas para a implementagéo do filtro de Kalman podem ser vistas na figura 9.

4) Implementacéo e Resultados

Para as simulacbes do trabalho realizadas abaixo, considera-se que o centro do sistema de
coordenadas da camera estd sobre o eixo z das coordenadas do mundo, e que o sistema de
coordenadas do mundo coincide com o sistema de coordenadas do carro, para a situacao inicial.
Dessa forma, o veiculo se localiza no centro da imagem da camera quando do inicio da
simulacdo. Nas simulacBes apresentadas a cdmera ndo possui movimentacdo em relacdo as
coordenadas do mundo, apenas o veiculo se movimenta pelo ambiente. Todas as simulagdes
foram feitas no programa MathWorks MATLAB R2011b.
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4.1) Descricdo do modelo de simulagao

0, =0,
o U

Figura 10 - Modelo de simulagéo

Primeiramente, em cada teste é gerado uma trajetoria conhecida para o veiculo com relagdo as
coordenadas do mundo. A partir dessa trajetdria conhecida, é determinada a posic¢do do veiculo
na imagem da camera. Depois, com a imagem da camera, € feito o processo contrario e
determinada a trajetdria e as velocidades em x e y do veiculo juntamente com a adicdo de erros
junto as medidas. Apés o célculo da trajetéria e das velocidades estimadas, utiliza-se o Filtro de
Kalman para tratar os erros gerados. Os resultados das trajetorias e das velocidades em x e y séo

apresentados num grafico onde € possivel comparar cada trajetdria de acordo com a simulacao.

Para os resultados das simulagdes abaixo, foi considerado uma camera de 15mm de distancia
focal e localizada a 30m de altura, embarcada no helicoptero. A cdmera esta apontada no
sentido do eixo z assim como pode ser observado no modelo do sistema apresentado na Figura
9. A frequéncia de captura da cdmera é de 15Hz. Para obter resultados sobre o sistema, teremos

as seguintes simulacdes para diferentes testes:
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4.2) Resultados para o teste 1

Para o primeiro teste, o veiculo se movimenta no sentido positivo do eixo y das coordenadas do
mundo, e a camera fica parada na sua posicdo inicial. A figura 11 representa a trajetoria
conhecida, em milimetros, do veiculo em relacdo as coordenadas do mundo, essa trajetoria é
linear no sentido positivo do eixo y do mundo com velocidade constante de 20km/h, com um

intervalo de medig&o de 8s e frequéncia de 15Hz.

aef------

1]

02f------

02f------

B - A T TOUPpURUY SRR

DBf------

DEf------

-1

Mp---r---r---

Figura 11 - Trajetdria conhecida do veiculo com relagéo as coordenadas do mundo para o caso 1

A figura 12 abaixo representa a trajetoria, em milimetros, da cAmera em relacdo as coordenadas
do mundo. Como a camera se encontra parada para essa simulagéo, foi esperado que a imagem

ndo representasse nenhum movimento para a cdmera, 0 que aconteceu e pode ser observado na

Figura 12.
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Figura 12 — Trajetdria da camera com relacdo as coordenadas do mundo para o caso 1



A Figura 13 abaixo representa a trajetoria, em pixels, do veiculo na imagem proveniente da

camera. Lembrando que a origem do sistema da camera é (320, 240).
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Figura 13 - Trajetdéria da cAmera com relacéo as coordenadas do mundo para o caso 1

A figura 14 representa a trajetdria estimada na imagem com a adi¢ao de um ruido branco.
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Figura 14 - Trajetoria estimada a partir da imagem da camera com ruido para o caso 1
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A Figura 15 representa um comparativo entre a trajetdria conhecida, a trajetoria estimada, € a
trajetdria estimada apds a aplicacdo do Filtro de Kalman do veiculo em relagdo as coordenadas

do mundo.

- Valores para asmedidas sem erro
I Valores estimados a partir daimagem
- Valores apés a utilizagio do Filtro de Kalman

® ()

it Salielialils Blilieiills Bl Bttt eliliit mllilialiey

'2 """" (i e rTTTTT A [ E r-TT°°" T
Y — RS S SN S S NS —
e T
= i i i i i i i
0 5 10 15 20 25 30 35 40
v (M)

Figura 15 - Comparacao entre as trajetorias com relacdo as coordenadas do mundo para o caso 1

O comparativo entre as velocidades de x conhecido, x estimado e x estimado com filtro de

Kalman aplicado, esté representado na Figura 16.
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Figura 16 - Comparacéo entre as velocidades da coordenada x para o caso 1
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O comparativo entre as velocidades de y conhecido, y estimado e y estimado com filtro de

Kalman aplicado, esté representado na Figura 17 abaixo.
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Figura 17 - Comparacao entre as velocidades da coordenada y para o caso 1

4.3) Resultados para o teste 2

Para 0 segundo, o veiculo se movimenta em diagonal no plano x — y do mundo, no sentido
positivo do eixo y das coordenadas do mundo e no sentido positivo do eixo x das coordeandas
do mundo. A figura 18 abaixo representa a trajetéria conhecida, em milimetros, do veiculo em
relagdo as coordenadas do mundo, com velocidade constante de 20km/h, com um intervalo de
medicdo de 8s e frequéncia de 15Hz.
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Figura 18 - Trajetdria conhecida do veiculo com relagéo as coordenas do mundo para o caso 2
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A Figura 19 abaixo representa a trajetoria, em milimetros, da cAmera em relacdo as coordenadas
do mundo. Como a cdmera se encontra parada para essa simulacdo, foi esperado que a imgem

ndo representasse nenhum movimento para a camera, 0 que aconteceu e pode ser observado

abaixo.
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Figura 19 - Trajetdéria da cAmera com relacéo as coordenadas do mundo para o caso 2

A Figura 20 abaixo representa a trajetoria, em pixels, do veiculo na imagem proveniente da

camera. Lembrando que a origem do sistema da camera é (320, 240).
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Figura 20 - Representacao da trajetoria do veiculo na imagem obtida da camera para o caso 2
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A figura 21 representa a trajetoria estimada na imagem com a adicdo de um ruido branco.
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Figura 21 - Trajetdria estimada a partir da imagem da cAmera com ruido para o caso 2

A Figura 22 abaixo representa um comparativo entre a trajetéria conhecida, a trajetoria
estimada, e a trajetoria estimada apos a aplicacdo do Filtro de Kalman do veiculo em relagéo as

coordenadas do mundo.
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- WValores apos a utilizagio do Filtro de Kalman
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Figura 22 - Comparacao entre as trajetorias com relacdo as coordenadas do mundo para o caso 2
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O comparativo entre as velocidades de x conhecido, x estimado e x estimado com filtro de

Kalman aplicado, esté representado na Figura 23 abaixo.

vx (m/s)

Figura 23 - Comparacao entre as velocidades da coordenada x para o caso 2
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O comparativo entre as velocidades de y conhecido, y estimado e y estimado com filtro de

Kalman aplicado, esté representado na Figura 24 abaixo.
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Figura 24 - Comparacéo entre as velocidades da coordenada y para o caso 2
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4.4) Resultados para o teste 3

Para o terceiro teste, 0 eixo y do veiculo se movimenta no sentido positivo das coordenadas do
mundo com velocidade de 20km/h, enquanto o eixo x do veiculo realiza uma senoidal no tempo
também no sentido positivo. A Figura 25 abaixo representa a trajetéria conhecida, em

milimetros, do veiculo em relacdo as coordenadas do mundo, com um intervalo de medicdo de

8s e frequéncia de 15Hz.

Figura 25 - Trajetdria conhecida do veiculo com relagéo as coordenas do mundo para o caso 3

A Figura 26 abaixo representa a trajetoria, em milimetros, da camera em relagdo as coordenadas
do mundo. Como a cAmera se encontra parada para essa simulacéo, foi esperado que a imgem

ndo representasse nenhum movimento para a cdmera, 0 que aconteceu e pode ser observado.

Figura 26 - Trajetdria da cAmera com relacdo as coordenadas do mundo para o caso 3
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A Figura 27 abaixo representa a trajetoria, em pixels, do veiculo na imagem proveniente da

camera. Lembrando que a origem do sistema da camera é (320, 240).
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Figura 27 - Representacéo da trajetoria do veiculo na imagem obtida da camera para o caso 3

A figura 28 representa a trajetoria estimada na imagem com a adi¢do de um ruido branco.
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Figura 28 - Trajetoria estimada a partir da imagem da cAmera com ruido para o caso 3
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A Figura 29 abaixo representa um comparativo entre a trajetdria conhecida, a trajetoria
estimada, e a trajetdria estimada ap6s a aplicacdo do Filtro de Kalman do veiculo em relagdo as
coordenadas do mundo.

- Valores para asmedidas sem erro

I Valores estimados a partir daimagem
- Valores apés a utilizagio do Filtro de Kalman

X ()

v imj

Figura 29 - Comparacao entre as trajetdrias com relacéo as coordenadas do mundo para o caso 3

O comparativo entre as velocidades de x conhecido, x estimado e x estimado com filtro de

Kalman aplicado, esta representado na Figura 30 abaixo.
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Figura 30 - Comparacao entre as velocidades da coordenada x para o caso 3
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O comparativo entre as velocidades de y conhecido, y estimado e y estimado com filtro de

Kalman aplicado, esté representado na Figura 31 abaixo.

- Valores para asmedidas sem erro
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- Valores apés a utilizagio do Filoro de Kalman
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Figura 31 - Comparacéo entre as velocidades da coordenada y para o caso 3
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5) Conclusdes

Este trabalho, abordou a utilizacdo de processamente de imagens para estimar a posicdo e a
velocidade de um veiculo a partir da imagem proveniente de um UAV equipado com uma
cdmera. Os resultados obtidos foram apresentados na forma de graficos comparativos

apresentados no capitulo 4.

Para as estimativas da trajetdria e velocidade do veiculo obtidas a partir da imagem, pode-se
perceber pelos testes realizados que na média, a curva se aproxima da curva ideal para os trés
testes, mas a variancia dos pontos amostrados ¢ muito grande, o que torna o sistema pouco
confidvel. Alta variancia dos dados ndo é desejado numa aplicacdo devido a dificuldade do
sistema se adaptar a situacdo descrita pelo modelo, com mudangas muito bruscas de valores
numa pequena faixa de tempo. Essas mudangas bruscas de valores ocorrem devido aos erros

inseridos nas medidas.

Porém, com a aplicacdo do Filtro de Kalman, pode-se perceber uma consideravel suavizagao da
curva estimada, 0 que torna o sistema muito mais robusto. O filtro de Kalman aplicado neste
trabalho ndo tem o papel de diminuir os erros nas medidas. O objetivo do Filtro de Kalman é
suavizar as medidas estimadas pelos modelos, buscando assim que o sistema tenha um
comportamente razoavelmente estavel, com valores dentro de uma faixa pequena de variancia.
Essas faixas de variancia sdo considerados no modelos de desenvolvimento do Filtro de

Kalman.

Outro fato que também pode ser notado é que conforme 0 movimento do veiculo se torna mais
complexo, o erro estimado para a trajetoria e velocidade se torna maior, isso devido ao fato das
medidas das curvas da trajetoria e velocidade variarem no tempo. O que pode ser notado, é que
quando a simulagdo converge para um ponto, 0 erro estimado nessa situagdo era menor se
comparado com os casos onde as medidas ficavam alterando conforme o tempo. Isso acontece
pois ndo ha nesse trabalho nenhum tipo de controle das posi¢des estimadas, 0 que ndo garante a
precisdo do modelo. Este trabalho pode servir como motivacao para o desenvolvimento de uma
forma de controle para a posicdo e velocidade do veiculo, ou até para uma aplicacdo real no

robo.
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