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Resumo

Este trabalho aborda o uso da visao computacional como realimentacao do contro-
lador fuzzy por propagacao de inferéncias. O estudo é parte do desenvolvimento de um
sistema supervisorio para a navegacao e/ou controle de manobras de robos mdveis ou
veiculos multi-articulados. Os robos em questao tém em sua cadeia mecanica o primeiro
elemento como trator, com atuacgao/controle de angulo de dire¢do nas rodas dianteiras
e de velocidade, nas rodas traseiras. Os outros elementos da cadeia sao semi-reboques
passivos. Tais veiculos podem ser utilizados para o transporte de cargas, por exemplo.
O problema de controle desses robos é particularmente complexo nos movimentos a ré,
onde o sistema ¢ nao holonomico, comportando-se como um péndulo invertido multiplo,
nao linear, instavel e de dificil modelagem. A visao computacional foi escolhida para a
realimentacao do controlador fuzzy devido a quantidade de informagoes a respeito do am-
biente de trabalho e do proprio veiculo que as imagens capturadas de uma tnica camera
sao capazes de fornecer. Para a extracao das caracteristicas do robo, a segmentacao por
cor foi a estratégia escolhida. Os experimentos realizados utilizaram um protétipo de
veiculo multi-articulado dotado de um sistema de controle e sensoreamento embarcado
com comunicacao RF, que possibilita a troca de informagoes com um computador remoto.
A camera, base do sistema de visao, estava situada no topo da area de testes e interligada
ao computador remoto. A partir dos resultados dos experimentos, foi possivel verificar
que o controlador com realimentacao visual é capaz de seguir referéncias. Também foi ve-
rificado que o sistema de controle funcionou satisfatoriamente com a realimentagao visual
para o alinhamento do veiculo com qualquer configuracao inicial, no centro ou na borda
do campo de visao da camera.



Abstract

This work deals with the use of computer vision as the feedback for the fuzzy control
based in inference propagation. This approach is a part of a supervisory system develop-
ment to automate navigation navigation and/or maneuver’s control of mobile robots or
multi-articulated vehicles. Those robots have a mechanical chain with the first element
as a tractor, with control of direction’s angle in the front wheels, and speed control in the
back wheels. The other elements of the chain are passive traillers. Such vehicles can be
used to transport load, for example. The problem of control these robots is particularly
complex in the backward movements, where the system is non-holonomic, behaving as a
horizontal multiple pendulum, nonlinear, unstable with complex modelling. The compu-
ter vision was chosen to feedback the fuzzy controller due to the amount of informations
about the work enviroment and about the vehicles itself that the images of a single camera
can provide. For the extraction of the robot characteristics, the strategy chosen was the
color segmentation. The experiments used a multi-articulated vehicle prototype which
one has a control system and a embedded sensing with radio frequency communication
that provides a link with a remote computer. The camera, base of the vision system is
placed on the top of the tests’ area and has a connection with the remote computer. From
the experimental results, was possible to verify that the controller with visual feedback
is capable to follow the references. It was also noted that the control system performed
satisfactorily with the visual feedback to align the vehicle with any initial configuration,
either at the center or at the edge of the camera’s field of vision.



1 Introducao

“Alguns homens véem as coisas como sao, e dizem 'Por qué?’
Eu sonho com as coisas que nunca foram e digo 'Por que

nao?”.
George Bernard Shaw

Nas ultimas décadas, o desafio de desenvolver veiculos inteligentes tem sido ampla-
mente pesquisado pela robdtica mével. Assim como um robo, um veiculo inteligente
pode ser definido como aquele capaz de gerenciar informagoes obtidas de sensores, e pla-
nejar e executar acoes de controle de maneira semelhante a realizada por um condutor

humano [1-4].

As tarefas de conducao podem ser total ou parcialmente automatizadas, visando au-
mentar a dirigibilidade do veiculo, melhorar as condi¢oes de seguranca, otimizar o uso
da infra-estrutura de transportes e reduzir o consumo de energia e a emissao de poluen-
tes para preservar o meio ambiente. KEssas tarefas incluem a condugao de veiculos por
rodovias e sua manutencao dentro da faixa correta, caso o motorista durma, por exem-
plo, a manutencao de uma distancia segura entre os veiculos, o desvio de obstaculos e o

deslocamento e o estacionamento do veiculo em dreas urbanas [1-6].

Devido a crescente demanda de transporte de passageiros e de cargas, a quantidade
de veiculos multi-articulados que circulam nas estradas cresce rapidamente. Nao s6 a
quantidade, mas o tamanho, o peso e a poténcia desses veiculos crescem. Como resul-
tado, as estradas revelam o elevado nimero de acidentes graves causados por veiculos
pesados [7-9).

No entanto, grande parte da tecnologia desenvolvida até agora para aumentar a se-
guranca dos veiculos esta voltada para carros de passeio, sendo que os veiculos multi-
articulados poucas vezes sao alvos desse tipo de pesquisa. E mesmo quando esses veiculos

sao o foco principal de pesquisas, pouco foi desenvolvido a respeito de seu controle em
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manobras a ré, seja como auxilio ou como substitui¢ao do motorista. E importante ressal-
tar que, assim como para veiculos de passeio, as ferramentas da robdtica moével também
podem ser utilizadas no desenvolvimento de veiculos multi-articulados inteligentes, uma
vez que estes possuem cadeia cinematica similar a dos robos moveis multi-articulados tipo

“tractor-trailers” [10].

Progressos nessa area poderiam contribuir para a reducao de acidentes e de custos e

para a melhoria da eficiéncia no setor industrial e na cadeia logistica brasileira e mundial.

1.1 Motivacao

O transporte rodovidrio é responsdvel por cerca de 60% de toda carga transportada
no Brasil [11]. No intuito de diminuir custos, os transportadores tém buscado aumen-
tar a capacidade dos caminhoes convencionais. No entanto, o aumento da carga tutil
transportada por eixo acarreta o aumento do custo de transporte a longo prazo devido,
a varios problemas causados pela acentuada deterioracao nos pavimentos. Uma solucao
para esse caso pode ser obtida com o uso de semi-reboques engatados a caminhoes con-
vencionais, diminuindo assim a carga transportada por eixo, o prejuizo a pavimentagao

e, conseqiientemente, o custo global de transporte.

Os veiculos multi-articulados sao freqiientemente usados em transporte de cargas a
granel, combustivel, toras, cana e transportes rodoviarios em geral. Tais aplicagoes de-
mandam manobras em patios de armazenagem ou patios de carga e descarga. Nesses ca-
sos, tais veiculo também sao chamados de CVC - Composigao de Veiculos de Carga [12].
Veiculos com a estrutura articulada também sao muito utilizados em areas portuarias e
aeroportudrias e também necessitam efetuar manobras complexas. A Figura 1 mostra

dois veiculos multi-articulados.

Apesar dos beneficios, o acréscimo de semi-reboques prejudica a manobrabilidade da
composi¢ao uma vez que nao possuem nenhum tipo de controle de direcao, principalmente
em movimentos a ré. Em muitos casos, quando sao necessarias manobras para tras, os
semi-reboques sao desconectados e manobrados individualmente. Esse tipo de operacao
consome muito tempo e recursos [7], nem sempre disponiveis em quantidade suficientes.
Desse modo, mesmo apresentando vantagens, as possibilidades de uso dos sistemas reais

multi-articulados sao limitadas devido as dificuldades de manobra descritas.

Nesse contexto, este trabalho busca ampliar as ferramentas de auxilio na execugao

de manobras, aumentando a gama de possibilidades de uso de robos maéveis ou veiculos
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Figura 1: Exemplo de aplicagoes de veiculos multi-articulados: (a) transporte
de containeres em portos e (b) transporte de cana de agicar [13].

multi-articulados e, conseqiientemente dos CVCs.

1.2 Manobras Assistidas e Manobras Automaticas

Robos méveis articulados podem ser utilizados para uma ampla classe de aplicagoes
onde, por exemplo, corredores e dutos impoem restrigoes fisicas ao uso de robos moéveis
convencionais de maior porte, necessarios para o transporte de alguns tipos de cargas e
ferramentas. As aplicagoes desses robos em armazéns automaticos seriam particularmente
atrativas para otimizacao de area de corredores. Outra grande area de aplicacao para
pesquisas em robos articulados sao os CVCs, uma vez que ambos possuem estruturas

cinematicas semelhantes.

Veiculos ou robos méveis multi-articulados sao sistemas compostos por um elemento
trator, o cavalo mecanico, conectado a elementos passivos, os semi-reboques, através de
articulacoes. O cavalo mecanico é responsavel por imprimir direcao a composicao através
das rodas dianteiras e velocidade através das rodas traseiras. Os semi-reboques, nesse

caso, nao possuem nenhum tipo de tragao.

O fato de o controle da composicao ser todo realizado pelo cavalo mecanico torna o
movimento a ré desse tipo de veiculo extremamente complexo, nao linear e de dificil mo-
delagem [7,8]. Nessa situac¢do, o movimento do veiculo é nao holonémico, comportando-
se como um peéendulo invertido multiplo na horizontal. Durante a manobra, o cavalo
mecanico deve evitar que a composicao entre em uma configuracao tal que seja impossivel
a continuacao do movimento para tras, conhecida como “engavetamento” ou “jacknife”.

“Engavetamento” ou “jacknife” é uma configuracao do veiculo na qual para qualquer va-
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lor do angulo de direcao, em um movimento a ré, o angulo entre os ltimos semi-reboques
aumenta sempre. Mesmo motoristas experientes nao conseguem realizar manobras com-
plexas em veiculos multi-articulados. Nesse sentido, o desenvolvimento de um sistema
supervisorio seria uma importante ferramenta para automatizar manobras e tarefas rea-

lizadas por tais robos ou veiculos em areas restritas.

Patios de estacionamento seriam propicios a implementacao real desse tipo sistema.
Nesses ambientes poderiam existir obstaculos e apenas um veiculo seria manobrado por
vez. A cada novo veiculo estacionado, o cendrio mudaria, ou seja, as restricées de entorno
seriam modificadas. Nesse contexto, a implementacao do sistema supervisorio compreen-
deria duas estratégias distintas: as manobras assistidas [8] e as manobras automaéticas [7].

A Figura 2 ilustra o funcionamento dessas solugoes.

Auxilio / Realimentagéo do
Substituicde  asqictigo — Preditor / SRR
. Autornatico — Controlador Yis4o B R

<+

Dp"efa or do

veicllo ¢
'..

Direcéao
(Controle de+

angulo)

Tragéao
{Controle de velocidade)

Figura 2: Proposta para implementacao de um sistema de auxilio ao
motorista em dois modos: assistido ou automatico.

As manobras assistidas sao manobras realizadas pelo proprio motorista do veiculo
multi-articulado com o auxilio de um preditor, cujo o desenvolvimento é apresentado em [8]
e pode ser sintetizado na Figura 3. O preditor é um dispositivo de auxilio ao motorista
constituido por um programa de computador capaz de simular o movimento a ré para
um determinado deslocamento. A funcao deste dispositivo é indicar ao motorista, antes
do inicio do movimento, qual a dire¢ao que os semi-reboques tomarao caso a composicao
se movimente para trdas com o angulo definido pelo volante para as rodas dianteiras e os

atuais angulos entre os semi-reboques e o caminhao. Sendo assim, sua func¢ao nao é o
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controle do movimento para tras, como ocorre na navegacao autonoma, mas o auxilio ao

motorista, que realiza o controle propriamente dito.

Figura 3: Preditor instalado na cabina de um caminhao.

No modo automatico, as manobras a ré sao realizadas por um servo sistema acoplado
ao volante cuja fungao é controlar o angulo de direcao das rodas dianteiras de modo que
o ultimo semi-reboque siga um caminho de referéncia. Essa referéncia pode ser definida
diretamente pelo motorista ou um operador externo a partir de um joystick e uma tela de
visualizacao do estado do patio durante a manobra. No entanto, com a implementagao
do sistema supervisério, a referéncia é passada ao controlador automaticamente apds o
planejamento de uma rota livre de obstaculos para o veiculo em questao. Um modelo de

controlador para esse tipo de manobra é apresentado em [7].

Existem na literatura algumas propostas de controle do movimento a ré de veiculos
multi-articulados com resultados experimentais utilizando diferentes técnicas de controle.
No entanto, em geral sdo utilizados robos méveis construidos em laboratério [7, 14-19].
Apenas um numero reduzido utiliza um protétipo de veiculo real [20], como o utilizado

neste trabalho, para realizar experimentos.

Dos trabalhos desenvolvidos sobre controle de veiculos ou robds moéveis multi-articula-
dos, poucos trabalham com técnicas classicas de controle, baseada no modelo cineméatico
desses veiculos [17-20]. Devido a sua complexidade, a maioria das solugoes desenvolvidas
para o problema de manobras automaticas ou assistidas utilizam técnicas de controle

inteligente, baseadas em redes neurais [7,14,21,22] ou légica fuzzy [7,8,23-26].
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Dando continuidade aos trabalhos desenvolvidos neste laboratério, a estratégia de
controle utilizada nesta dissertacao foi baseada em légica fuzzy [7]. O controlador imple-

mentado serd mais bem detalhado no Capitulo 2.

Utilizando a solucao de controle classica ou de controle inteligente, a cada momento
é necessario que o controlador conheca a configuracao da composicao, composta pelos
angulos em suas articulagoes. Essas informagoes podem ser obtidas por sensores em-
barcados, tais como potenciometros ou codificadores épticos instalados nos engates do
veiculo, para informar o angulo, ou hodometros, para fornecer a distancia percorrida do
veiculo ao longo de sua manobra [7,14, 18,20, 22]. No entanto, a instalacdo desses tipos
de sensores em veiculos de dimensoes reais seria muito custosa. Além disso, a cada novo

veiculo a ser controlado, um novo conjunto de sensores deveria ser instalado.

Em ambientes restritos, uma alternativa ao uso de sensores embarcados é o uso de um
sistema de visao computacional, uma vez que cameras externas podem ser instaladas de
modo a fornecer imagens com uma grande quantidade de informagoes a respeito do ambi-
ente de trabalho e do préprio veiculo. Portanto, além de medir os angulos de configuracao
da composicao, o sistema de visao também pode ser utilizado para obter informagoes mais
aprimoradas sobre o entorno do robo, tais como a caracterizacao de obstaculos e dos aspec-
tos dinamicos do ambiente. Tais dados sao necessarios para a implementacao do sistema

supervisorio descrito anteriormente.

1.3 Sistema de Visao Computacional

Ao se trabalhar com visao computacional, é utilizada uma série de novos termos
interligados. Apesar de cada um possuir sua prépria definicdo, muita confusao ainda é
feita pela afinidade de conceitos. Nao existe na literatura um consenso geral sobre a
definigao precisa dessa terminologia associada. Desse modo, em [27] foram propostas as

seguintes defini¢oes baseadas em [28-30]:

Processamento de Imagens: refere-se ao processamento digital de imagens através de
um computador ou dispositivo eletronico, onde as entradas e saidas do processa-
mento sao imagens. Em geral sao operagoes de pré-processamento, tais como realce,
restauracao, transformacao ou compreensao de imagens. Esse tipo de operacao é

definido como de nivel “baixo” ou até mesmo “intermedidrio”.

Analise de Imagens: processamento no qual somente as entradas sao imagens. Em ge-
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ral, as saidas apresentam uma descrigao ou representagao diferente da imagem ou
alguma caracteristica sua. A andlise de imagens é uma operacao de nivel “inter-
mediario”, podendo chegar a “alto”, e estd entre o processamento de imagens e a

visao computacional.

Visao Computacional: seu objetivo final é a visao do robo, ou seja, utilizar computa-
dores para emular a visao humana, com possibilidades de fazer inferéncias e tomar
decisoes baseadas em entradas visuais. Abrange a extracao de caracteristicas impor-
tantes que auxiliem na compreensao de imagem ou tomada de decisao inteligente.

E uma operacao de “alto” nivel.

Sistema de Visao Computacional: é um sistema completo, que utiliza imagens cap-
turadas por algum dispositivos eletronico, tais como webcams e cameras de video,
para extrair automaticamente informagoes tteis contidas nas imagens. Essas in-
formagoes podem ser utilizadas, por exemplo, na classificacao de objetos ou no con-
trole automatico de algum dispositivo, como um brago roboético ou uma rede de estei-
ras rolantes em uma linha de montagem. Nesses casos, as informacoes desejadas sao
extraidas em modo on-line. E composto tanto por dispositivos de hardware como por
modulos de software, fazendo uso de uma ou até todas as operagoes previamente ci-
tadas. Em geral, etapas como aquisicao de imagens, pré-processamento das imagens,
extracao das caracteristicas, tomada de decisao inteligente e atuagao/realimentagao

estao contempladas num sistema deste tipo.

A Figura 4 mostra a relagao existente entre os termos descritos anteriormente.

Processamento de

Imagens
Imagem Nivel Baixo ~7/ Imagens /

<&
<

Entrada Nivel de Processamento Saida Escopo das Atividades de Processamento
is3 e A
Imagem Nivel Alto Deqsao Vlsao_
Inteligente Computacional  |Analise de
Imagens
. - Dados ou Sistema de Visao
Imagem Nivel Intermediario .
Imagens Computacional

Figura 4: Interdependéncia entre os termos relacionados a area de visao
computacional [27].

1.4 Sistema Implementado x Sistema Real

O sistema de visao computacional necessario para uma implementacao capaz de re-

solver o problema real de manobras de veiculos multi-articulados, como o patio de esta-
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cionamento descrito anteriormente, seria constituido por uma ou mais cameras laterais
instaladas em postes ou torres de comando, acima do plano operacional desses veiculos.
Essa configuracao pode ser necessaria, pois o campo de visao de uma tnica camera é
restrito, gerando a necessidade de obter imagens mais completas a partir do mosaico
das imagens capturadas por varios sensores. Desse modo, uma estimativa de angulos
entre os elementos da cadeia necessitaria da juncao das informacoes das cameras e da

transformacao e correcao da perspectiva das imagens.

Além disso, por se tratar de um ambiente externo, deve ser realizado um estudo
mais detalhado sobre a influéncia de mudancas na iluminacao do ambiente de trabalho
em relacao ao desempenho do sistema de visao computacional e de possiveis solugoes
para minimiza-las. Esse estudo é necessario uma vez que o laboratério é um ambiente
influenciado basicamente por iluminacao artificial, enquanto que em um ambiente externo
existe uma variagao constante de luminosidade devido a hora do dia ou as mudancas das

condicoes climaticas.

Neste trabalho, o sistema de visao inicial é constituido por uma tinica camera em vista
de topo, ou seja, perpendicular ao plano de trabalho do robo, e um computador remoto
cuja funcao é processar e extrair as informacoes desejadas das imagens capturadas. O
estudo desse caso mais simples é importante por ser um passo intermediario para adquirir
o dominio das técnicas de processamento de imagem. Além disso, as transformacoes de
perspectivas, necessarias para o caso de camera lateral do problema geral, conduzem a

visao de topo.

Em uma abordagem mais geral do problema e para a prépria implementagao real do
sistema, a estratégia de segmentacao deveria extrair diretamente os parametros geométricos
da composicao. No entanto, neste trabalho inicial, foi utilizado um algoritmo mais sim-

ples, baseado em segmentagao por cor.

Uma visao geral do ambiente montado para a implementacao do sistema de visao

computacional, pode ser visto na Figura 5.

1.5 Objetivo

O objetivo desta Dissertacao de Mestrado é implementar um suporte experimental ba-
seado em visao para o desenvolvimento de estratégias de navegacao e controle de veiculos
ou robos multi-articulados, principalmente em movimentos a ré. Esses sistemas foram

tema de duas dissertagoes de mestrado [8,14] e uma tese de doutorado [7], desenvolvidas
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Figura 5: Visao geral do ambiente de experimentos.

neste laboratorio.

Silva e Pinheiro [8, 14] implementam modelos diretos para robos ou veiculos multi-
articulados. Em [14], Silva propde uma metodologia nao linear, baseada em redes neurais,
para o controle de trajetdria desses veiculos. Pinheiro [8] propoe uma metodologia para
o auxilio a manobras de robos ou veiculos multi-articulados, sob a forma de um preditor
fuzzy. Para isso, obtém um modelo fuzzy de uma composicao qualquer, utilizando dados

do simulador implementado em [7,14].

Em sua tese de doutorado, Kulitz [7] implementa e descreve o simulador MGSARA e
propoe uma técnica geral de controle para veiculos multi-articulados chamada de Controle
por Propagacao de Inferéncias (CPpl), também baseada em légica fuzzy. No entanto,

foram feitos poucos testes praticos para sua validagao.

Nesse contexto, esta dissertagdo também tem por objetivo validar os trabalhos de [7],
implementando a técnica de controle proposta, utilizando para isso um prototipo de

veiculo multi-articulado e a visao computacional como realimentagao do controlador.

1.6 Estrutura da Dissertacao

De modo a expor toda a proposta e os trabalhos realizados, esta dissertacao foi divi-

dida em 5 capitulos. A seguir, cada capitulo é brevemente descrito.
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Capitulo 1: Introducao

E o capitulo inicial, cujo objetivo é contextualizar o leitor ao problema exposto,
fornecendo uma explanacao a respeito das pesquisas consideradas mais relevantes
sobre controle de manobras a ré de robos moveis ou veiculos multi-articulados.
Além disso, este capitulo também apresenta a motivacao e o objetivo do trabalho

realizado.

Capitulo 2: Controle Fuzzy

Introduz os conceitos envolvidos no processo de modelagem fuzzy. Faz uma com-
paracao entre a logica crisp e a fuzzy e, em seguida, apresenta os principais aspectos
da teoria. Aborda também o funcionamento de um sistema de inferéncia e de um
controlador fuzzy. Este capitulo é finalizado com a descrigao detalhada do contro-

lador proposto em [7] e implementado neste trabalho.

Capitulo 3: Processamento de Imagens Digitais

Esse capitulo apresenta as técnicas de processamento de imagens que foram em-
pregadas no sistema de visao computacional, explicando e discutindo os algoritmos
desenvolvidos. Também aborda técnicas de filtragem utilizadas a fim de refinar as
estimativas realizadas pelo sistema. Para finalizar, apresenta experiéncias realizadas

para comprovar a viabilidade do uso de visao computacional.

Capitulo 4: Resultados Experimentais
Neste capitulo sao apresentados os equipamentos utilizados para a realizacao dos
experimentos e os resultados obtidos.

Capitulo 5: Conclusoes e Trabalhos Futuros
Encerra a dissertacao com uma discussao geral do trabalho realizado, as principais
contribuigoes, consideracoes finais e sugestoes de trabalhos futuros.

Apéndice A: Sistema de Visao Computacional e Controle Fuzzy

Nesse capitulo estd todo o cédigo implementado durante o desenvolvimento deste

trabalho.
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2 Controle Fuzzy

“Na medida em que as proposicoes da matemdtica se referem
a realidade, elas nao sao certas; na medida em que sao certas,

elas nao se referem a realidade.”

Albert Einstein — 1921

2.1 Introducao

Em geral, problemas de engenharia sao formulados a partir do conhecimento objetivo
humano, utilizando ferramentas como a modelagem matemédtica para representar o sis-
tema em estudo com a maior fidelidade possivel. Um modelo é tanto mais fiel a realidade
quanto maior for o nimero de informacoes disponiveis sobre o problema. A principal
vantagem do uso dessas ferramentas matematicas consiste na precisao alcangada pelo mo-
delo. No entanto, em muitas situagoes, processos dinamicos tornam-se demasiadamente
complexos, dificultando a obtenc¢ao de informacoes e identificacao de parametros que per-
mitam caracterizar precisamente o sistema. Outro aspecto a ser considerado é que um
modelo muito complexo pode levar a formulagoes instaveis. Muitas vezes, a precisao nao
é sequer um requisito fundamental para a solucao desejada. Essa discussao é traduzida

pelo principio da incompatibilidade apresentado em [31]:

“Conforme a compleridade de um sistema aumenta, nossa habilidade de fazer
declaragoes precisas e significativas sobre o seu comportamento diminui, até alcancar um
limite além do qual precisio e relevancia tornam-se caracteristicas mutuamente

exclusivas.”

No mundo real, incluindo grande parte das aplicagoes de interesse na area de enge-
nharia, os eventos apresentam propriedades que sao definidas de forma vaga e imprecisa.

Essas caracteristicas permitem, por exemplo, um operador humano aplicar seu raciocinio
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aproximado no intuito de intervir em um sistema e ajustar seus parametros de funcio-
namento. No entanto, as teorias classicas nao sao capazes de tratar o aspecto subjetivo

dessas informagoes.

Encorajado pelas limitagoes das teorias classicas e com objetivo de fornecer um ferra-
mental que contemplasse os aspectos imprecisos do raciocinio légico, em 1965, Lotfi Zadeh,
professor do Departamento Engenharia Elétrica e Ciéncias da Computacao da Universi-
dade da Califérnia, em Berkeley, publicou seu trabalho sobre a teoria dos conjuntos fuzzy
ou nebulosos [32]. Essa teoria proporcionou um meio de combinar efetivamente tanto o
conhecimento humano objetivo quanto o subjetivo, tornando-se uma ferramenta com ca-
pacidades suficiente para lidar com problemas nao-lineares e complexos, com formulacao
imprecisa, vaga e até mesmo ambigua. A logica fuzzy, devido a sua baixa especificidade
e por permitir a inclusao de regras sem necessidade de hierarquia, produz solu¢oes mais
flexiveis e com maior generalidade, se comparadas as solugoes analiticas equivalentes [33].
Desse modo, com essa nova abordagem, a modelagem do problema em um determinado
dominio pode passar pela representacao do conhecimento acumulado por um especialista

nesse dominio.

A modelagem e o controle fuzzy podem ser utilizados para manusear informacgoes sub-
jetivas de uma maneira mais rigorosa. Essas técnicas podem manipular o conhecimento
humano de maneira conveniente, considerando o modo como a incerteza é descrita. Base-
ado no relacionamento entre as entradas e as saidas do sistema em estudo, a modelagem e
o controle fuzzy possibilitam a representacao de processos complexos e o desenvolvimento
de controladores simples, de facil manutencao e baixo custo. Desse modo, os sistemas de
controle resultantes sao capazes de fornecer um resultado mais satisfatéorio e um desem-
penho mais robusto. Sendo assim, problemas que anteriormente eram intratdveis podem

ter solugoes baseadas na teoria fuzzy [33,34].

2.2 Fundamentos dos Conjuntos Fuzzy

A teoria dos conjuntos classicos, também chamados de crisp, define uma relacao de
pertinéncia dicotomica entre elementos de um universo de discurso U, ou seja, para um
dado conjunto A, cada elemento x € U deve assumir apenas um de dois estados possiveis:
r € Aouxz ¢ A A teoria dos conjuntos fuzzy, por sua vez, foi concebida para permi-
tir uma transicao gradual entre a nocao de pertencer completamente ou nao pertencer

completamente a um determinado conjunto. Para isso, foi definida a nocao de graus de
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pertinéncia, denotada por u(x).

Desse modo, em uma definicao mais formal, um conjunto fuzzy A no universo de
discurso U pode ser visto como um mapeamento dos elementos de U em um espago de
pertinéncia M através da funcdo de pertinéncia pz(z), ou seja, puz : U — M. Nesse

sentido, A é definido como um conjunto de pares ordenados:

A:{(a:,,ug(x)\:vEU». (2.1)

Em geral, o espago de pertinéncia M é representado pelo intervalo unitério [0,1]. A

funcao de pertinéncia p () indica com que grau x pertence ao conjunto representado por

A:

® L) = 1 indica que x pertence completamente ao conjunto fl;
® [ = 0 indica que x nao pertence ao conjunto fl;

° 0 <fijy, <1 indica que x pertence parcialmente ao conjunto A. Essa parcialidade

¢ medida com grau [,

De acordo com essa defini¢ao, a teoria de conjuntos fuzzy pode ser vista como uma
generalizacao da teoria crisp. Um conjunto A definido pela teoria classica ou crisp pode
ser entendido como um caso particular da teoria fuzzy. Enquanto nesta tultima o espago de
pertinéncia é um intervalo fechado entre 0 e 1, nos conjuntos crisp o espaco de pertinéncia

¢é bivalente: “sim” ou “nao”, “0” ou “1”.

2.2.1 Operacoes em Conjuntos Fuzzy

De modo semelhante aos conjuntos crisp, uma operacao na teoria fuzzy representa uma
relacao entre dois ou mais conjuntos com objetivo de gerar um novo conjunto. A uniao
e a interseccao sao duas das operacoes basicas sobre conjuntos fuzzy, também chamadas
de operagoes basicas de Zadeh. Essas operacgoes sao definidas em termos de funcoes de

pertinéncia p(x) e ilustradas na Figura 6.

1. Uniao: A uniao entre os conjuntos fuzzy A e B, denotada como A U B, é definida

pela Equacao 2.2:

pavp(x) = mazla(e), ps(e)] = pa@) V pp() VeeU.  (22)
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2. Intersecgao: A intersecgao de conjuntos fuzzy A e B, denotada como ANB, é definida

pela Equacao 2.3:

pans () = min[pa(x), pp(r)] = pa(z) A pp(z) Ve e U (2.3)

A 4
HLCY) HLeX)

(a) (b)

Figura 6: Operacao de (a) uniao e (b) interseccao entre os conjuntos fuzzy A
e B.

Além das operacoes bésicas de Zadeh, a teoria fuzzy apresenta uma série de operagoes
paramétricas e nao paramétricas que podem ser adotadas de acordo com as exigéncias
do problema a ser modelado. Essas operacoes podem ser vistas como generalizagoes das
operacoes basicas do conjunto crisp e proporcionam a teoria fuzzy um ferramental para
tratar uma grande diversidade de problemas. O principal conjunto de operacoes sao as
generalizagoes da uniao e da interseccao chamadas de normas triangulares ou t-normas
e as conormas triangulares ou t-conormas, respectivamente, que incluem os operadores

“maz” e “min” de Zadeh [35].

2.2.2 Variaveis Lingiiisticas

Variavel lingiifstica é um importante conceito da légica fuzzy utilizado pela primeira
vez por Zadeh [36] para fornecer um meio de aproximar a caracterizagao de fenomenos que
sao demasiadamente complexos ou mal definidos para ser satisfatoriamente descrito em
termos quantitativos convencionais. Basicamente, uma varidvel lingiiistica é uma variavel
cujos valores sao palavras ou expressoes em linguagem natural ou artificial. Deste modo,

uma variavel lingliistica pode assumir um valor lingiiistico dentre varios outros em um
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conjunto de termos lingiiisticos.

Uma variavel lingiiistica é formalmente caracterizada pela quintupla (z, T'(x), U, G, M),
na qual x é o nome da varidvel; T'(z) é o conjunto de termos de x, ou seja, o conjunto
dos nomes de valores lingiiisticos que x pode assumir, representados por conjuntos fuzzy;
U o universo de discurso da varidvel; G é a gramatica para gerar os termos de T'(x); e M
é uma regra semantica para associar cada valor de x ao seu significado, ou seja, a fungao
de pertinéncia de cada elemento de T'(x). A Figura 7 ilustra uma varidvel lingiiistica
para a qual z = angulo, medida em graus (°), T(x) = {Negativo, Zero, Positivo},
U = [-20°,+20°]. Nesse caso, a regra sintatica G para geracao dos termos do conjunto

T'(x) é intuitivo e as regras semanticas M podem ser definidas como:

e M (Negativo) = o conjunto fuzzy que representa “angulos aproximadamente menores

que —5°7, cuja funcao de pertinéncia € finegativo-

e M (Zero) = o conjunto fuzzy que representa “angulos proximos a 0°7, cuja funcao

de pertinéncia é fizero-

e M (Positivo) = o conjunto fuzzy que representa “angulos aproximadamente maiores

que +5°”, cuja funcao de pertinéncia € i psitivo-

n(x) 4
) Negativo Positivo
0,5
0 —P
20 20 angulo []

Figura 7: Varidvel lingiiistica angulo.

2.3 Controladores Fuzzy

As técnicas de controle fuzzy foram desenvolvidas a partir dos trabalhos de Mamdani
e Assilian [37], sendo uma das mais ativas e produtivas dreas de pesquisas em teoria

de conjuntos e logica fuzzy. A idéia basica dos sistemas de controle fuzzy é adicionar
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a “experiéncia de um especialista” humano no projeto do controlador. Para isso, as
relacoes entre as entradas e as saidas do processo sao descritas como um conjunto de
regras envolvendo variaveis lingiiisticas em vez de um modelo dinamico complexo. Tais
regras sao do tipo “SE <premissa> EN TAO <conclusio>", que definem acdes de controle

em funcao das diversas faixas de valores que as varidveis do problema podem assumir [35].

O proposito de um controlador fuzzy é calcular o valor das varidveis de controle a partir
da medicao das variaveis de interesse, que formam, respectivamente, o espaco de entrada
e o espaco de saida do sistema. Utilizando a mesma notacao adotada para definicao
de variaveis lingiiisticas, o vetor de entrada X, composto pelas variaveis lingtisticas de
entrada ou de interesse, e o vetor de saida Y, composto pelas variaveis lingiiisticas de

saida ou de controle, podem ser definidos respectivamente como:

X = {0, U T}, T2 T i 12 e ) |im, o} (2.4)

Y = {(yza ‘/;7 T;l) Ty227 ) T;::a M?IJ“,LL;Z, s /’Lzz”z:l,,m} (25)

onde as varidveis lingiiisticas de entrada z; formam o espago de entrada fuzzy
U=U; xU; x..xU, e as variaveis lingiiisticas de saida y; formam o espaco de saida
V=V, x Vo x..xV,. O tamanho ou a cardinalidade do conjunto de termos, represen-
tado por |T'(z;)| = ki, é chamada de “parti¢ao fuzzy” de x;. A particdo fuzzy determina a
granularidade do controlador projetado: quanto maior o nimero de termos das varidveis
lingiiisticas do espacgo de entrada, mais refinada é a inferéncia realizada pelo controlador,

no entanto, maior é a complexidade do sistema.

A literatura apresenta diversos modelos de inferéncia fuzzy que determinam o modo
pelo qual é extraido e processado o conhecimento armazenado na forma de declaracoes
condicionais fuzzy. Basicamente, os modelos de sistema fuzzy podem ser classificados
em dois tipos: os de interpolacao e os cldssicos. Os de interpolagao apresentam uma
conclusao através de uma funcgao estritamente monotonica, usualmente diferente para
cada regra. Os modelos de interpolacao mais comuns sao o de Takagi-Sugeno e o de
Tsukamoto. Nos modelos classicos, por sua vez, o resultado final da inferéncia gera
um conjunto nebuloso. Nesse caso, é necessario que exista um modulo defuzzificador
para geracao do resultado final. Os principais modelos cléssicos sao os de Mamdani e de
Larsen [38]. Os modelos diferem quanto a forma de representacao dos termos na premissa,

quanto a representacao das acoes de controle e quanto aos operadores utilizados para
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implementagao do controlador [33]. Neste trabalho, o modelo adotado foi o Mandani,
cuja estrutura é composta por quatro médulos principais: o fuzzificador, a base de regras,

a maquina de inferéncias e o defuzzificador, como mostra a Figura 8.

CONTROLADOR NEBULOSO

—_ T m—_—ee_———e——e—e—e——————m— - \
/ Base de \
| Regras |
I Fuzzificador Entradas Procedlrpen_t N Sa'(_!a Defuzzificador |
\ Fuzzy de Inferéncia Inferida

~N 4 e
Valores | Mensurados Acéo de | Controle
Sensores Varidveis Processos Atuadores

de Estado

Figura 8: Estrutura de um controlador fuzzy.

2.3.1 Fuzzificador

O fuzzificador é o médulo que realiza a interface entre os valores das varidveis de
interesse e controlador fuzzy. Para cada variavel de entrada ou interesse, o fuzzificador
mapeia seu valor crisp em fungoes de pertinéncia dos conjuntos fuzzy que compoem a
variavel lingiifstica correspondente. A Figura 9 ilustra o modo de funcionamento do

fuzzificador, considerando a variavel lingiiistica da Figura 7 e uma entrada crisp =*.

X
8 )1? Negativo Zero Positivo
0,51
0 . - .
-20 5 X* 5 20 é%ulo ]

Figura 9: Processo de fuzzificacao da variavel x*.
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Na Figura 9, o valor da entrada crisp é z* = —2° seu valor fuzzificado é o grau

com que o valor x* € U satisfaz cada um dos termos lingiiisticos da variavel angulo:

,uNegativo(x* = _20) = 074a #Zero(aj* = _20) = 074 € ,UPositivo(:E* = _20) = 0.

2.3.2 Base de Regras

Na base de regras é possivel relacionar o espago de entrada (que caracteriza o estado
atual do sistema) com o espaco de saida, de acordo com o conhecimento de um especialista

humano. Esse modulo ¢é constituido por um conjunto regras com estrutura do tipo

Se < antecedente > entao < conseqiente >, (2.6)

cujos antecedente e conseqiiente envolvem varidveis lingiiisticas. O antecedente de cada
regra é formado por um conjunto de premissas que, quando satisfeitas, determinam o
processamento do conseqiiente da regra a partir de um mecanismo de inferéncia fuzzy,
ou seja, dispara a regra. Por sua vez, o conseqiiente é composto por um conjunto de
agoes que sao geradas com o disparo da regra. Os conseqiientes das regras disparadas sao
processados em conjunto e geram conjuntos fuzzy para cada uma das variaveis de saida
do sistema [39]. As partes que compoem o antecedente e o conseqiiente sao relacionados

pelo conectivo 1égico “e”, como mostrado na Equagao 2.7:

R':Sex é Aj,.., Ey é B, entdo z é C,,, (2.7)

onde z,...,y e z sao variaveis lingiiisticas representando as variaveis de estado do pro-
cesso e a varidvel de controle, respectivamente, e A, ..., By e (), sao conjuntos fuzzy
que constituem as variaveis lingiiisticas x, ...,y € z no universo de discurso U, ...,V e W

respectivamente.

Em um sistema de controle fuzzy, devem existir tantas regras quantas forem ne-
cessarias para realizar todas as combinagoes dos termos da variaveis lingiiisticas do espaco
de entrada, ou seja, deve ser garantido que, para qualquer entrada, ao menos uma regra
seja disparada. Portanto, quanto maior a granularidade de cada varidavel lingiiistica do
espaco de entrada, maior o nimero de entradas na base de regras e, portanto, maior a
complexidade computacional na inferéncia das respostas. Desse modo, o nimero de regras

n, de um controlador fuzzy pode ser determinado pela Equagao 2.8:
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n. = |T(x1)| X |T(x2)| X ... x |T(x,)], (2.8)

onde x1, xs, ..., x, sao as variaveis lingiiisticas de entrada.

2.3.3 Maquina de Inferéncia

Esse modulo simula o processo de tomada de decisao de um especialista humano.
Para isso, a méquina de inferéncia recebe os valores de entrada fuzzy provenientes do
modulo de “fuzzificagao”, avalia em paralelo as regras existentes na “base de regras” e
gera um conjunto fuzzy de saida a partir da composicao de todas as regras disparadas.
A correlagao entre o antecedente e o conseqiiente de uma regra ¢ feita por meio de uma
operacao de inferéncia entre os conjuntos fuzzy, que pode ser representada pelo silogismo

condicional modus ponens generalizado:

Premissa1l: Sex é A, entaoy é B
Premissa 2: xé A (2.9)

Conclusao: y é B’

No modus ponens generalizado, o conjunto fuzzy A’ nao é necessariamente o mesmo

. : ;o .
que A (antecedente da regra), assim como o conjunto fuzzy B’ ndo é necessariamente
o mesmo que o conseqiiente B. Diferente da légica crisp, na légica fuzzy, uma regra
¢ disparada se houver um grau de similaridade diferente de zero entre a Premissa 2 e
o antecedente da regra. Desse modo, o resultado serda um conseqiiente com grau de

similaridade nao nulo em relacao ao conseqiiente da regra.

O método de implicagao utilizado neste trabalho é o de Mamdani, que agrega as regras
por meio do operador logico “ou”, modelado pelo operador méximo e, em cada regra, os
operadores légicos “e” e “entao” sao modelados pelo operador minimo. Essa estrutura é
conhecida como “max-min”. A operacao que representa todo o processo de inferéncia de

Mamdami pode ser definido pela Equacao 2.10:

p(y) = max minfpa (x), minfpa (), pp(y)] (2.10)

sendo a regra de implicacao definida pela Equacao 2.11:

A — B =min[pa(u), pp(v)] = pa(u) A ps(v), (2.11)
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A Figura 10 ilustra um exemplo da aplicagao do método de inferéncia de Mamdani.

»

A 4 Z)A
heof A hos B L 1)_ c,
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3 é -5 1 0.)'/ 2 8 Z
A 4
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1 14 14
A /\ /\
g/ \ /[ \

1 —w
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Figura 10: Esquema do processo de inferéncia.

onde cada linha representa uma regra de inferéncia:
Regra 1: Se x é Aje y é By entao z é Cy
Regra 2: Se x é Ase y é By entao z é (.

Os conjuntos fuzzy mostrados na terceira coluna foram obtidos pela Equacao 2.10,

que pode ser reescrita para o caso especifico do seguinte modo:

(Ai A Bj) — C, = min [min [pa,(z*), u;(y")], po, ()]

(2.12)
= /’LAi(x*> N HB; (y*) N ey, (Z)v

A saida da maquina de inferéncia é obtida a partir do maximo dos conjuntos fuzzy
resultantes de cada regra. A Figura 11 mostra o conjunto fuzzy C' gerado pela operacao

de maximo entre os conjuntos C e Cy inferidos nas Regras 2 e 1, respectivamente.

2.3.4 Defuzzificador

A funcao do médulo defuzzificador é mapear o espaco fuzzy de saida, inferida pelas
regras fuzzy, em um universo de discurso numérico. O objetivo é obter um tnico nimero
real para cada varidavel de controle que melhor represente os valores fuzzy inferidos das

variaveis lingliisticas de saida. Esse processo é necessario porque, em muitas aplicagoes
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HE)4

2 Z'=5 8 =

Figura 11: Conjunto fuzzy final obtido apds agregacgao dos resultados de
inferéncia das Regras 1 e 2. O valor 5 é o resultado escalar gerado
pela “defuzzificacao”, utilizando o método de “centro de
gravidade”.

praticas, o sinal de controle deve ser enviado em formato numeérico.

Na literatura, existem varios métodos de defuzzificacao definidos. Neste trabalho,
o método escolhido foi o de “centro de gravidade”, que calcula, para um dado conjunto
fuzzy de saida, a abscissa do ponto de centro de gravidade correspondente e a utiliza como
valor escalar de saida. No caso de um universo de discurso discreto, esse método pode ser

definido pela Equacao 2.13, e para o caso continuo, definido pela Equagao 2.14:

Z z X pe(z)

Zoq = ZEUZM (2.13)
Cc\Z

zeU

/ z X puc(z)dz
zeU

2.14
Lo a

* _
olchn

Utilizando o exemplo anterior, a Figura 11 ilustra o processo de defuzzificacao para a

saida encontrada. Nesse caso, a saida da defuzzificagao é o valor escalar 25, = 5.
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2.4 Controle por Propagacao de Inferéncias - CpPI

Em [7], Kulitz propés um novo método de obtencao de controlador fuzzy para movi-
mentos a ré de robos maéveis ou veiculos multi-articulados com dois ou mais semi-reboques
sucessivamente acoplados, denominado Controle por Propagagao de Inferéncias (CpPI).
Tal controlador foi desenvolvido a partir do modelo cinematico fuzzy direto da composigao
que, por sua vez, foi gerado de dados amostrais de um modelo analitico do sistema obtidos
com o simulador MGSARA [7].

A aplicacao prética imediata do modelo fuzzy direto é a implementacao de um sistema
de auxilio ao motorista em manobras a ré de robos ou veiculos multi-articulados, também
chamado de preditor fuzzy. Uma explicacao detalhada do modelo fuzzy direto e do preditor

fuzzy é encontrada em [7,8].

Para a realizagao do controle automatico, o passo seguinte é obter um modelo fuzzy
para o controlador do sistema. O objetivo do controlador é fazer com que o angulo
na ultima articulagao siga uma dada referéncia Ref;. Para isso, deve ser encontrado o
angulo de direcao em funcao da configuracao atual do veiculo e do valor desejado para
a articulacao do ultimo semi-reboque. Nas préximas subsecoes, o controlador proposto

em [7] e implementado neste trabalho é melhor detalhado.

2.4.1 Arquitetura CpPI

A metodologia adotada em [7] consiste em gerar um controlador fuzzy mais simples
para cada articulagao do veiculo. Desse modo, estabelecida a direcao desejada para o
ultimo semi-reboque, o sistema avalia a cadeia cinematica e, a partir do tltimo semi-
reboque, infere sobre o que deve acontecer em cada articulacao para alcancar o objetivo.
Sé entao a acao de controle é definida sobre as rodas de direcao. A Figura 12 mostra a
arquitetura proposta, dividida em pequenos controladores, cuja implementacao é baseada

no modelo de Mamdani, descrito na secao 2.3.

Cada controlador recebe como unica entrada o erro a ser corrigido, ¢;. Esse erro é o
resultado da diferenca entre o valor desejado, Ref;, e o valor atual, «;. Como saida, é
fornecida a acao necessaria para correcao do erro calculado, Ref;_1, que é exatamente o
angulo desejado para a préxima articulagao. Essa nova referéncia é entao passada para
o controlador da proxima articulacao, que realiza o mesmo procedimento, até que seja
encontrado o angulo de referéncia Refi, ou seja, o sinal de controle «y enviado para a

diregao do veiculo. O método descrito é denominado CpPI - Controle por Propagacgao de
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Figura 12: Arquitetura do controlador proposto em [7].
Fonte: Adaptado de [7].

Inferéncias e seu algoritmo pode ser visto na Figura 13.

2.4.2 Especificidades do Controlador Implementado

O CpPI é um controlador generalizado para um robo mével ou veiculo multi-articulado
com N semi-reboques, ou seja, N graus de liberdade. Neste trabalho, para validar o
sistema de visao e o controlador descrito, foi utilizado um protétipo de veiculo multi-
articulado, com um cavalo mecanico e dois semi-reboques. Desse modo, a configuracao
do veiculo é definida pelos dois angulos de interesse as e a3, mostrados na Figura 14.
Como entradas, o CpPI recebe a configuracao do protétipo e a referéncia para o tltimo
semi-reboque, Re f;. Como saida, o CpPI deve fornecer o angulo de diregao o necessario

para que o ultimo semi-reboque siga o angulo desejado.

Para implementar o controlador, inicialmente foi necessario calcular os angulos maximos
permitidos em cada articulagao, também chamados de angulos criticos. O angulo critico
define a faixa de valores de cada variavel que permite o controle do sistema, ou seja, para
qualquer configuragao dentro dessas faixas de valores ainda é possivel encontrar uma acao
de controle que leve o sistema a condicao desejada. Na pratica, esses limites estabele-
cem o universo de discurso das varidveis do controlador. E importante ressaltar que a
limitagao fisica imposta ao angulo de dire¢ao «; influencia nos angulos maximos de todas
as articulagoes. Desse modo, é possivel calcular os angulos criticos para as e ag segundo

as Equagoes 2.15, 2.16 e 2.17 [7].

LA, 11 % cos(v)) oy (2.15)

-1
Ont1,0: — SEN ( ﬁ
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Figura 13: Algoritmo do CpPL.
Fonte: Adaptado de [7].

¥ = tan~! (LBn>
5}

<LAn x cos(ay,) + LBn_1>

sen(ay,)

b=

(2.16)

(2.17)

onde n = 1...N, sendo N o numero de semi-reboques da composicao, LB = 0 e as

dimensoes do veiculo dadas pela Tabela 1.

A partir das Equacoes 2.15, 2.16 e 2.17 e das grandezas mostradas na Tabela 1, foi

possivel calcular os angulos criticos das articulagoes como:
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LB, LA,

Figura 14: Dimensoes do protétipo de veiculo multi-articulado.

Tabela 1: Grandezas do protétipo utilizado.

Grandezas do Protétipo Medidas

aq 20°

LA1 30,0 cm
LB1 0,0 em
LA2 49,5 cm
LB2 26,5 cm
LA3 49,5 em
LB3 0,0 em

2 = 30 (2.18)

s, = 63°

Com o calculo dos angulos criticos, o universo de discurso das variaveis oy e a3 foi
determinado. Por questoes de simplicidade na implementacao, foram atribuidos 5 termos
lingiiisticos para cada uma das trés varidveis lingliisticas, representados pelos simbolos
NG (negativo grande), N P (negativo pequeno), ZE (zero), PP (positivo pequeno) e PG
(positivo grande). As fungoes de pertinéncia associados aos termos correspondentes de

cada variavel podem ser vistas na Figura 15.

A escolha dos termos das variaveis lingiiisticas segue a regra de que o particionamento
do universo de discurso das varidveis controladas deve observar a posicao da variavel na
cadeia cinematica em relacao ao ponto de aplicacao do sinal de controle: variaveis que
estao mais afastadas do cavalo mecanico devem ter o particionamento concentrado em

pontos mais afastados de zero [7].

Os controladores da arquitetura mostrada na Figura 12 possuem base de regras se-

melhantes, que sao mostradas na Tabela 2. Como cada controlador possui apenas uma



2.4 Controle por Propaga¢ao de Inferéncias - CpPI

26

0,54

0.0

T NG
10

0,54

0.0

0,54

0,0

NP ZE PP PG
30 20 10 H 10 20 30 angulo []
(a)
, DT NG NP ZE PP PG
_;;2 10 6 10 3'2 angulo [°]
(b)
; Of NG NP ZE PP PG
70 -5 35 0 ] 70 "angulo [’
(c)

Figura 15: Varidveis lingliisticas para representagao de (a) aq, (b) ag e (¢)
as.

variavel de entrada, o niimero de regras segue o niimero de partigoes que a variavel possui.

Tabela 2: Base de Regras.

Regra Entrada Saida
e=Refi—a; ;.

1 NG NG

2 NP NG

3 yAD yAD

4 PP PG

5 PG PG
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3 Processamento de I'magens
Dzgitais

“A arte da vida consiste em fazer da vida uma obra de arte.”

Mahatma Gandhi

O interesse da ciéncia em métodos de processamento de imagens digitais cada vez mais
aprimorados decorre principalmente de duas areas de aplicagao: a primeira busca melhorar
as informagoes fornecidas por uma imagem de modo a facilitar interpretacao humana e,
conseqilentemente, torna-la mais correta, tais como na medicina ou na astronomia; a
segunda &area de aplicacao procura imitar a visao, o sentido humano mais complexo,
utilizando cameras para fornecer informagcoes sobre o ambiente de trabalho para robos e
maquinas, com o objetivo de torné-los mais autonomos e precisos. Essa ultima aplicacao

é chamada de visao computacional [30,40,41].

A importancia do uso da visao computacional deve-se principalmente a quantidade
de informacoes a respeito do ambiente de trabalho que uma imagem ¢é capaz de fornecer.
Por isso, o uso de cameras é capaz de aumentar a flexibilidade e adaptabilidade do sis-
tema, atributos importantes na operagao em ambientes dinamicos e complexos. Uma das
vantagens de utilizar a visao computacional é a necessidade de apenas um sensor para a
obtencao de informagoes de diferentes naturezas relativas ao sistema. Desse modo, sua
integracao a um sistema robético pode evitar a necessidade do uso de uma combinacao de
diferentes sensores em situagoes que requerem informagoes mais aprimoradas e diversifica-
das a respeito do ambiente e do préprio robo. A desvantagem é o alto custo computacional

inerente ao processamento de imagens [42].

Neste contexto, a proposta deste capitulo é descrever as técnicas de processamento de
imagens digitais utilizadas na implementagao do sistema de visao computacional, a fim

de fornecer a realimentacao ao controlador da composic¢ao.
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3.1 Introducao

No desenvolvimento do sistema de controle para um veiculo multi-articulado, descrito
no Capitulo 2, é necessario que o controlador receba informacoes inerentes a configuracao
da composicao. Essa configuracao é caracterizada pelos angulos em cada uma de suas
articulacoes. Para o caso de um veiculo composto por dois semi-reboques, estes angulos
sao ag e ag, mostrados na Figura 16. Nessa Figura, o angulo «; representa a diregao
das rodas dianteiras do cavalo mecanico da composicao. Neste trabalho, foi adotada a
referéncia dos angulos como positiva no sentido anti-horario. Desse modo, na Figura 16,

a1 € (o 820 positivos e aiz, negativo.

Figura 16: Angulos de configuracio para um veiculo multi-articulado
composto por um trator e dois trailers.

A visao computacional foi escolhida para obtencao destes dados, pois podera ser
utilizada também na aquisicao de informacgoes relativas ao ambiente de trabalho e ao
proprio veiculo, tais como sua postura em relacao a um referencial fixo ou a localizacao
de possiveis obstaculos. Estes dados sao necessdarios para a implementagao do sistema

supervisorio, descrito no Capitulo 1.

Trabalhos anteriores desenvolvidos pelo grupo de pesquisa [43,44] utilizaram processa-
mento de imagens digitais para a estimacao dos angulos de configuragao de um protétipo
de veiculo multi-articulado. Em ambos, os programas trabalhavam de modo off-line, ou
seja, inicialmente um arquivo de video com o prototipo parado ou executando alguma
manobra a ré era gravado e, em seguida, este arquivo era processado pelos programas
implementados [43,44]. Sistemas com essa caracteristica ndo podem ser utilizados no
problema de controle da composicao, para o qual seria necessario um sistema de obtencao
de angulos on-line. No entanto, a principal contribuicao desses trabalhos foi apontar que

o uso de visao computacional nesse tipo de problema é vidvel.
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O primeiro trabalho desenvolvido [43] teve como objetivo validar o uso de uma camera
como sensor externo do protétipo, confrontando dados obtidos por processamento de
imagem com medidas ja conhecidas. O algoritmo foi todo implementado em MaTLAB®.
Os resultados desse trabalho mostraram que o processamento de imagem foi capaz de
medir os angulos das articulagoes do veiculo, parado ou executando manobras em baixa
velocidade, de maneira satisfatoria, com aproximadamente 1° de incerteza. Deste modo,
concluiu-se que a visao computacional pode ser uma solucao sensorial viavel e confidvel

para o problema proposto, desde que operasse em modo on-line.

O objetivo inicial do segundo trabalho [44] era utilizar os resultados obtidos no pri-
meiro para implementar um sistema que trabalhasse de modo on-line, isto é, obtivesse
os valores dos angulos durante a execucao de uma manobra do veiculo, possibilitando
seu uso como realimentacao de um controlador. Para isso, o sistema foi implementado
em C++, utilizando uma biblioteca propria para o processamento de imagem, chamada
OpenCV (Open Source Computer Vision Library) [45]. A camera utilizada no desenvol-
vimento desse trabalho foi a PizeLink MegaPizel Firewire Camera, modelo PL-A642 com
resolucado espacial maxima de 1280 x 1024 [46], mesma utilizada no trabalho anterior [43].
Todavia, o laboratoério ja nao dispunha das ferramentas de desenvolvimento dessa camera,
o que dificultou sua comunicagao com os programas implementados e tornou necessario o
uso de outra biblioteca, a VideoLab [47], para este fim. Possivelmente por esta dificuldade
de comunicagao com a camera, o programa demandou uma alta quantidade de memoria
virtual durante os testes em modo on-line. Esse consumo excessivo de memoria inviabili-
zou o programa implementado para uso on-line e, conseqiientemente, para realimentacao

de um controlador.

Apesar das dificuldades encontradas em [43,44], existem na literatura diversos relatos
a respeito de sistemas de visao computacional implementados para seguimento ou controle
de veiculos ou robos méveis [3,4,48-50] e, especificamente, no caso de multi-articulados [15,
19,51]. Por esse motivo, neste trabalho foi implementado um sistema de processamento

de imagens on-line, cujos detalhes serao expostos nas secoes seguintes.

3.2 Sistema de Processamento de Imagens Digitais

O objetivo do sistema de processamento de imagens digitais desenvolvido é estimar
os angulos de configuragao da composicao, as e a3. Sabe-se que em uma abordagem mais

geral do problema, a estratégia de segmentacao deveria extrair diretamente os parametros
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geométricos da composicao de modo a generalizar o seu uso. No entanto, neste traba-
lho foi utilizado um algoritmo mais simples baseado em segmentagao por cor. Mesmo
esse algoritmo simples é computacionalmente complexo e, portanto lento, dependendo da
velocidade da CPU.

Para identificar os elementos da composicao, foram adaptados cartoes coloridos sobre
o veiculo, como mostra a Figura 17, na qual o cavalo mecanico é identificado com um

cartao verde e os semi-reboques com laranja e azul.

Figura 17: Réplica do veiculo com cartoes coloridos para facilitar a
identificacao de cada corpo da composicao.

Antes de estimar os angulos de configuragao, o sistema deve conhecer as caracteristicas
que definem cada objeto de interesse. No caso da segmentacao de cor, essas caracteristicas
sao os limiares de segmentacao de cada canal do sistema de cores adotado. Usar o mo-
delo de cor RGB - vermelho, verde e azul ou Red, Green e Blue - no processamento de
imagem ¢ um método bastante simples, uma vez que, em geral, as cameras capturam as
imagens utilizam esse modelo diretamente. No entanto, o RGB torna a deteccao sensivel
as condigoes do ambiente de trabalho, como a variagao de iluminacao [30], ou seja, um
objeto que ¢é reconhecido pelo processamento durante o dia, com o uso de luz solar, pode
nao ser reconhecido a noite, com uso de luz artificial. Para contornar esse problema, o
processamento de imagem deve ser implementado usando o modelo de cor HSV, que em-
prega os conceitos qualitativos de matiz (Hue), saturagao (Saturation) e brilho ( Value) e
que corresponde a projecao ao longo da diagonal principal, do branco ao preto, no espago
de cor RGB, mostrado na Figura 18. Desse modo, a informagao de cor - a matiz ou canal
H - é isolada da informacao de luminosidade. O resultado dessa projecao é a piramide de

base hexagonal da Figura 19.

No sistema de cor HSV, a matiz corresponde a cor, propriamente dita. A saturacao
corresponde a quantidade de cor branca contida em uma cor. Uma saturacao igual a
1.0 significa que a cor é pura, enquanto uma saturacao igual a 0.0 significa que a cor é

totalmente branca e, neste caso, o valor do parametro H ¢ irrelevante. O parametro V
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Figura 18: Cubo do espaco de cor RGB.
Fonte: Adaptado de [52].
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Figura 19: Cone hexagonal do modelo de cor HSV.
Fonte: Adaptado de [52]

corresponde a intensidade da cor e varia entre 0.0 (auséncia de luz, ou seja, cor negra,
onde os valores de H e S sao irrelevantes) e 1.0 (intensidade maxima). Naturalmente, os
tons cinzentos encontram-se nos intervalos em que 0 < V < 1e S = 0, sendo o valor
de H indiferente. Sendo o modelo utilizado neste trabalho, logo apds sua aquisi¢ao, cada

imagem ¢ convertida do modelo RGB, utilizado pela camera, para o HSV.

De modo geral, o sistema de processamento de imagens implementado pode ser divi-

dido em trés etapas:

1. Localizacao dos elementos da composicao.
2. Estimativa de orientagao e centro de massa de cada objeto.

3. Calculo dos angulos de referéncia da composigao
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Como em [44], a implementagao de cada uma dessas etapas empregou a biblioteca
de processamento de imagens OpenCV [45]. A OpenCV é uma biblioteca gratuita e com
codigo aberto, disponibilizada pela Intel, cujo objetivo é auxiliar o desenvolvimento de
aplicagoes de visao computacional, empregando algoritmos que otimizam o desempenho

do processamento de imagens [45].

3.2.1 Localizacao dos elementos da composigao

A fase inicial do sistema de processamento de imagens tem por objetivo localizar cada
elemento da composicao para que as informacoes relevantes sobre esses objetos possam
ser extraidas das imagens posteriormente. Para isso, como descrito na se¢cao anterior, o
sistema deve conhecer informacoes que caracterizem cada um dos elementos. Nesse caso,
essas informagoes sao os valores de limiares de segmentagao dos canais H, S e V. Na
implementacao desse sistema o canal V nao foi utilizado, pois é desejavel que mudancas

na iluminacao nao influenciem no resultado da segmentacao.

O processo de escolha dos limiares de segmentagao é realizado de modo iterativo, ou
seja, o usuario do sistema é quem define o melhor isolamento possivel de cada um dos
objetos da composicao em relagao ao resto da imagem. Ao movimentar as barras com a
indicacao dos valores de limiar de segmentacao, mostradas na Figura 20, o usuario pode
visualizar o resultado do processamento das imagens com os valores selecionados. Os

limiares de segmentacao obtidos nessa etapa serao usados durante todo o processamento.

I Imagem Driginal

Figura 20: Recorte da visao da imagem original e imagem segmentada com
os limiares mostrados nas barras de ajuste.

O processo de escolha dos limiares de segmentacao de cada elemento da composicao é
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detalhado no fluxograma da Figura 21. Apds a obtencao de todos os limiares, é iniciada

a etapa de extracao de caracteristicas dos elementos ja segmentados.

=
->-=
=

Obter Limiares de Segmentacao

Figura 21: Fluxograma do algoritmo de obtencao dos limiares de
segmentacgao de cada elemento da composigao.
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3.2.2 Estimativa de orientacgao e centro de massa de cada objeto

Com os limiares obtidos na primeira etapa do processamento, o sistema passa a seg-
mentar cada imagem capturada pela camera e a calcular os centro de massa e a orientacao
de cada elemento da composicao. Esses dados sao calculados com base em dois tipos im-
portantes de momentos, obtidos diretamente das imagens segmentadas pela biblioteca
OpenCV: o momento espacial, m,,, e o momento central, p,,, cujas férmulas sao dadas
respectivamente pelas Equacgoes 3.1 e 3.2. Nessas férmulas, f(x,y) denota a intensidade
do pizel na posi¢ao (z,y) e n, e n,, a quantidade de linhas e colunas da imagem, respec-

tivamente.

ng Ny

Mpq = Z;lexpyqf(x,y) (3.1)

Ny

g =3 ﬁ(x Pl — ) f (2 y) (3.2)

Com os momentos calculados, o centro de massa (z.,y.) ¢ a orientagao ¢ de cada

elemento da composicao sao dados por:

mio mo1
go=—2 gy =" (3.3)
Moo Moo

_q Moz — f2o — 2p11 + A
fo2 — f20 + 211 — N

0 = tan

onde,

N = /(20 — j102)? + 43 (3.5)

Todo o processo de segmentagao por cor e de extracao das informagoes de orientacgao e
centro de massa de cada elemento da composicao é detalhado no fluxograma da Figura 22.

Com esses dados conhecidos, é possivel estimar os angulos de referéncia da composicao.

3.2.3 Calculo dos angulos de referéncia da composigcao

A 1ltima etapa do sistema de processamento de imagens calcula os angulos de confi-

guracao da composicao, as e ag, utilizando as orientacoes, 01, 05 e 03, de cada elemento
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Processo de Segmentacao e Extracdo de Caracteristicas

Figura 22: Fluxograma do algoritmo de limiarizacao e extracao de
caracteristicas de cada elemento da composicao.

estimadas na etapa anterior. Com essas orientagoes, ¢ possivel encontrar o valor dos
angulos do engate a partir das Equacoes 3.6 e 3.7. A subtracao das orientacoes é possivel
porque, devido as limitagoes fisicas do veiculo utilizado, o angulo de configuragao méaximo
é de 90° e o minimo é de —90°. Desse modo, caso o valor da subtracao esteja acima de 90°
ou abaixo de —90° é necessario subtrair ou somar 180°, respectivamente, ao resultado. E

importante observar a ordem dos termos nas Equagoes 3.6 e 3.7, pois o sinal do resultado
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final representa o sentido do angulos das articulagoes, descrito na secao 3.1 deste Capitulo.
oy = ‘92 - 61 (36)

3 = ‘93 - 92 (37)

Apesar da simplicidade desses calculos, existe uma forma mais geral e mais complexa
de calcular os angulos nas articulacoes, independente das limitagoes fisicas do veiculo.
Como mostrado na Figura 23, para encontrar o valor de as, sao definidos dois vetores:
qu, com origem em (x1,%;) e destino em (xc1,yc1), € 6;2, com origem em (Zc1,Yc1) €
destino em (9, ¥s), sendo (x1,y1) e (x2,y2) 0s centro de massa dos elementos identificados
com o cartao verde e laranja, respectivamente. O ponto (zc1,¥yc1), como mostrado na
Figura 23, ¢ a intersecgao entre as retas que passam pelos centros de massa dos objetos
e com orientagao obtida no procedimento anterior. O moédulo de as pode ser calculado a
partir do produto interno desses dois vetores (Equagao 3.6). O sinal de s é determinado
pelo produto vetorial ¢:2 X 6;2. Uma vez que o angulo tem como referéncia o cavalo
mecanico ou o semi-reboque mais préximo ao cavalo mecanico, se ¢;2 X ﬂ;z > 0, entao aw

é positivo.

Eixo X

>
»

Eixo Y

)

/
(xc2,yc2)’

Figura 23: Configuragao de um veiculo multi-articulado composto de dois
semi-reboques.

d12.P1o
| p12]].]| Brz||

|ap| = arccos

(3.8)

O mesmo procedimento ¢ realizado para calcular o angulo entre os dois iltimos semi-



3.2 Sistema de Processamento de Imagens Digitais 37

reboques. No entanto, neste calculo, sao utilizadas as informacoes de centro de massa e

orientacao relativas aos objetos laranja e azul.

3.2.4 Comparacao com potenciometros de precisao

Os experimentos buscaram analisar a qualidade da medida da configuracao por pro-
cessamento de imagens em diferentes condicoes, de modo a quantificar possiveis influéncias
de fatores, tais como distor¢ao de borda do campo de visao da camera e velocidade do
veiculo. Para isso, procurou-se iniciar todos os testes com o veiculo em configuragao nula,
ou seja as = a3z = 0°. Em cada experimento, assim que um frame da camera era cap-
turado, o sistema enviava ao microcontrolador da composicao um comando solicitando
as medidas dos potenciometros de precisao, que eram armazenados no proprio microcon-
trolador. O intervalo médio entre cada amostragem foi de 74 ms, tempo aproximado
de captura e processamento da imagem. Tal periodo é um valor esperado, uma vez que
a velocidade da camera limita a captura de um frame a cada 66 ms. No fim de cada
experimento, os dados armazenados no microcontrolador foram enviados ao computador

para analise posterior.

O primeiro teste foi realizado com o veiculo parado e alinhado, com o objetivo de
verificar o comportamento das estimativas dos angulos de configuracao para esse caso.
A Figura 24 mostra o resultado da estimativa e a Tabela 3, os erros quadraticos médios

entre as estimativas dos potenciometros e do processamento de imagem.

Estimativas de alfa 2
2 T T

Potenciometro
Proc. de Imagens

0 {4 , - | —

-0.5
0

15F

Angulo [9]

5 10 15 20 25 30
Tempo [s]
Estimativas de alfa 3

Potenciometro
Proc. de Imagens

Tempo [s]

Figura 24: Estimativa dos angulos de configuracao com o veiculo parado.

Em seguida, foram observados os efeitos da distor¢ao de bordas, provocados pela

lente grande-angular utilizada. Para isto, os dados foram coletados em dois tipos de
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Tabela 3: Erro quadratico médio - estimativa de 0°.

Erro Quadrdtico Médio

v 0,13
s 0,069

experimentos diferentes: no primeiro, o veiculo percorreu uma area restrita ao centro do

campo de visao da camera; no segundo experimento, o veiculo executou sua manobra

na regiao de borda. Em ambos, buscou-se manter um percurso semelhante. A Figu-

ra 25 mostra os resultados de dois experimentos realizados no centro do campo de visao

e a Figura 26, os dois experimentos realizados na borda do campo de visao da camera,

onde a distor¢ao pode ser mais percebida. Os erros quadraticos médios entre as medidas

dos potenciometros e do processamento de imagem sao mostrados na Tabela 4. FEsses

resultados apontam que a distor¢ao da imagem nao influencia de modo significativo nas

estimativas dos angulos. E importante ressaltar que o valor alto do erro detectado no

resultado do primeiro teste foi, provavelmente, causado pelo ruido perceptivel na Figu-
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Figura 25: Estimativas de a9 e a3 realizadas no centro do campo de visao da

camera.

Na terceira fase de testes, o veiculo executou manobras com uma velocidade de aproxi-

madamente 0,25 m/s e, em seguida, uma manobra a uma velocidade de aproximadamente

0,50 m/s. Em ambos, procurou-se concentrar o percurso percorrido dentro da regido nao

afetada pela distorcao da camera. O objetivo desse teste era analisar a influéncia da

velocidade do veiculo na qualidade das estimativas.

Os resultados sao mostrados nas
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Figura 26: Estimativas de as e ag realizadas na borda do campo de visao da
camera.

Tabela 4: Erro quadratico médio das medidas de ag e g em manobras em
areas com e sem efeito da distorcao produzida pela lente.

Erro Quadrdtico Médio
Sem Distorcao  Com Distorcao
(a) (b) (a) (b)

oy 5,67 0,51 4,33 1,68
as 3,06 0,61 1,18 0,62

Figuras 27 e 28. Nos graficos mostrados na Figura 28, é possivel observar um aumento
pequeno no erro quadratico médio das estimativas por processamento de imagens, o que é
quantificado na Tabela 5. No entanto, vale ressaltar que, em situagoes reais, as manobras

a ré de veiculo multi-articulados sdo realizadas em baixa velocidade.

Para finalizar, foram realizadas algumas manobras lentas a ré. Os resultados sao
mostrados na Figura 29. Os erros quadraticos médios sao descritos na Tabela 6. Como
nos outros experimentos, as estimativas da configuracao por processamento de imagens

seguiram as realizadas pelos potenciometros.

E possivel observar que as estimativas dos angulos de configuracao realizadas com
esse sistema de processamento de imagens apresentaram erro quadratico médio baixo. No
entanto, nota-se que as estimativas de ap apresentam mais ruidos que as estimativas de
as. Isso ocorre devido a qualidade da segmentagao do primeiro cartao, de cor verde, que

mostrou-se pior que a segmentagao dos demais cartoes. O tamanho do cartao também
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Figura 27: Influéncia da velocidade da composicao nas estimativas dos
angulos as e a3 manobras lentas.

Tabela 5: Erro quadratico médio das medidas de as e g em manobras lentas
e rapida.

Erro Quadrdtico Médio

Manobras Lentas Manobra Rdpida
(a) (b)

ap 0,86 1,49 3,00
az 0,68 0,70 1,12

pode influenciar a qualidade das estimativas, uma vez que o angulo é estimado a partir
da orientagao do maior eixo do cartao. No cartao verde, a proporcao entre os seus eixos

¢ menor, sendo mais suscetivel a erros.

Tabela 6: Erro quadratico médio das medidas de ao e ars em manobras lentas
a ré.

Erro Quadrdtico Médio
Manobra 1 Manobra 2 Manobra 3

as 0,66 15,1 2,65
as 1,03 5,98 2,97
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Figura 28: Influéncia da velocidade da composigao nas estimativas dos
angulos ao e aiz: manobra rapida.

3.2.5 Adaptacoes do Sistema de Processamento de Imagens

Apesar dos bons resultados encontrados com o sistema de processamento de imagens
implementado, alguns problemas durante sua execugao estimularam melhorias no algo-
ritmo. O problema mais grave eram ruidos que surgiam durante o processamento das
imagens devido ao aparecimento de algum objeto com caracteristicas de cor semelhante
as caracteristicas de um dos elementos da composi¢ao. Caso ocorresse uma situacao desse
tipo, o sistema nao conseguiria diferenciar o elemento da composi¢ao do objeto indesejado
e calcularia a orientacao final a partir de todos os pixels segmentados. A diferenca de
orientagao causada por esse tipo de problema pode ser observada na Figura 30: em 30(a),
a segmentagao foi realizada sem ruidos e a orientagao calculada foi de 45,09%; em 30(b),
ocorreu o surgimento de um ruido e, ainda com o objeto na mesma posicao da imagem

anterior, a orientacao calculada foi em 53,46°, bem diferente da primeira.

Além do surgimento de possiveis ruidos, outro problema do algoritmo inicialmente
utilizado no processamento das imagens é a possibilidade de mudanca dos limiares de
segmentacao de algum dos objetos enquanto o veiculo executa uma trajetoria. Embora o
algoritmo utilize o modelo de cor HSV para realizar a segmentacao das imagens, durante
execuc¢ao das manobras o veiculo percorre locais com diferengas de iluminacao, o que pode
causar falha no processamento. A diferenca na iluminacao também ocorria ao realizar o

processamento em diferentes hordrios do dia.

Para evitar os problemas apresentados, o sistema de processamento de imagens foi

atualizado e passou a utilizar um algoritmo de rastreamento e segmentacao baseado em
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Figura 29: Estimativas dos dngulos as e as em manobras a ré: (a) primeira,

(b) segunda e (c) terceira manobra.

15

cor disponivel na biblioteca OpenCV e denominado CAMSHIFT — Continuously Adaptive

Mean-Shift [52], no lugar do algoritmo de segmentagao normal. O algoritmo CAMSHIFT

utiliza a imagem original convertida para o modelo de cor HSV e, juntamente com o his-

tograma da cor do objeto de interesse, cria uma imagem de distribuicao de probabilidade

de cor. Esse processo é chamado de back-projection. O histograma deve ser inicializado a

partir da amostragem de uma area representativa da imagem, especificada manualmente,

isto é, uma janela que possa caracterizar o objeto de interesse na imagem.

Desse modo, ao invés de arrastar as barras com a indicacao dos limiares de seg-

mentagao, para iniciar o algoritmo CAMSHIFT, é necessario apenas que o usuario do

programa clique sobre o elemento da composicao, seguindo a ordem pedida pelo pro-
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Figura 30: Influéncia de ruidos na estimativa da orientacao de um objeto:
em (a) a estimativa foi realizada sem presenca de ruidos no
campo de visdo da camera; ja em (b), mesmo sem alteracao na
posicao do objeto, a estimativa de orientagao muda.

grama implementado: o primeiro passo é clicar sobre a imagem do elemento trator. Com
isso, o programa ¢é capaz de criar uma janela de busca com centro no ponto selecionado
e com tamanho de 11 pizels x 11 pizels. A partir dessa janela, é possivel criar a janela
de busca inicial do CAMSHIFT e o histograma do canal Hue de cada elemento da com-
posi¢ao. Os histogramas do canal Hue de cada elemento podem ser vistos na Figura 31.
E importante observar que, com esse algoritmo, nao é necessario que cada elemento da
composicao seja identificado por uma cor diferente. Assim, é possivel utilizar a cor cuja

segmentacao ¢ menos ruidosa, nesse caso a cor laranja.

Dada uma primeira janela de busca e a imagem de distribuicao de probabilidade de
cor, o algoritmo detecta os pizels internos e vizinhos a janela e que possuem intensidade
de cor semelhante a distribuicao apresentada no histograma. Essa regiao é segmentada e
o algoritmo guarda o retangulo que contém todos esses pizrels detectados e a estimativa
do tamanho, da orientacao e do centréide do objeto formado por esses pizels. Os calculos
também utilizam os momentos descritos na secao 3.2.2. O retangulo guardado nesta fase
do processamento é chamado de regiao de interesse ou ROI (region of interest). A ROI
¢ entao reutilizado pelo algoritmo como janela de busca inicial na proxima imagem a ser
processada, nao sendo necessario varrer toda a imagem para encontrar o objeto de inte-
resse, como feito no sistema anterior, mas apenas a janela de busca e suas vizinhancas.
Essa reducao na area de processamento diminui o custo computacional. Durante o pro-
cessamento, o histograma também ¢ atualizado constantemente [53]. A Figura 31 mostra

uma elipse circunscrita nos objetos detectados pelo CAMSHIFT.
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Figura 31: Elipses circunscritas sobre os objetos identificados pelo algoritmo
CAMSHIFT e seu histograma.

Além da substituicao do algoritmo de segmentacao comum pelo algoritmo CAMSHIFT,
com o objetivo de diminuir o efeito dos ruidos na estimativa dos angulos de configuracao,
optou-se por utilizar o Filtro de Kalman pelo seu bom desempenho e pela simplicidade
de sua implementacao, sendo o seu custo computacional relativamente baixo. Tal carac-

teristica é importante, uma vez que a filtragem é realizada a cada frame capturado.

3.2.6 Comparacao com potenciometros de precisao

Para validar o desempenho do tltimo sistema implementado, foi realizada uma série de
testes semelhante a realizada para a validagao do primeiro sistema. Como na secao 3.2.4,
o objetivo destes testes era analisar a qualidade das estimativas da configuracao do veiculo
multi-articulado em diferentes situagoes, de modo a comparar os dois sistemas. A primeira
disparidade percebida entre eles foi relativa ao tempo de processamento de cada imagem
capturada. Nesse novo sistema, o intervalo aproximado entre cada amostragem era de

77 ms, cerca de 4 ms mais lento que o anterior.

O primeiro teste foi realizado com o veiculo parado e alinhado. Os resultados das

estimativas dos angulos de configuragao podem ser vistos na Figura 32 e o erro quadratico
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médio, na Tabela 7. A partir da comparacao desses dados com os obtidos pelo primeiro
sistema, € possivel verificar que o erro diminuiu. Além disso, aplicacao do Filtro de
Kalman nos valores estimados ajudou a reduzir o erro quadratico médio, no entanto, nao

expressivamente.

Estimativas de alfa2

2 T
Potenciometro
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= Kalman
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<
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.
5 10 15 20 25 30
Tempo [s]

Figura 32: Estimativa dos angulos de configuragao com o veiculo parado.

Tabela 7: Erro quadratico médio - estimativa de 0°.

Erro Quadrdtico Médio

Qg 0,054
a2Kalman O’ 047
Qs 0,038
OégKalrnun 07 031

A segunda fase de testes foi relativa a influéncia do efeito de distorcao de borda do
campo visual da camera na estimativa dos angulos. Os testes foram realizados de modo
semelhante aos do primeiro sistema: inicialmente foram percorridos dois caminhos pare-
cidos e restritos ao centro de visao da camera e, em seguida, percorrido um percurso na
regiao de borda. Os resultados desses testes sao mostrados na Figura 33 e 34, respec-
tivamente. A Tabela 8 contém os erros quadraticos médios desse experimento. Assim
como para o sistema anterior, a distorcao de borda nao interferiu significativamente no
resultado final das estimativas. Além disso, os resultados obtidos a partir da aplicacao do

Filtro de Kalman nao gerou melhoras em alguns casos.

O teste seguinte tinha por objetivo analisar o desempenho do sistema de visao em
relacao a velocidade da composicao. Nessa fase, foram realizados quatro experimentos
diferentes, com movimentos concentrados no centro da area de visao da camera. Nos pri-

meiros dois testes, cujos resultados sao mostrados na Figura 35, a velocidade do veiculo
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Figura 33:

Tabela 8:

30

Angulo [°]

Angulo [°]
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Potenciometro
Proc. de Imagens
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Tempo [s]
Estimativas de alfa3

25

Potenciometro
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Tempo [s]
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camera.

areas com e sem efeito da distorcao produzida pela lente.

Erro Quadrdtico Médio

Sem Distorcao

Com Distor¢ao

(a)

(b)

(6%) O, 75
azKalman 07 62
(6%} 1, 24
agKul'man 17 60

1,58
1,45
0,51
0,61

25

Estimativas de ag e aj realizadas no centro do campo de visao da

Erro quadratico médio das medidas de as e a3 em manobras em

era de aproximadamente 0,25 m/s. No segundo teste, a velocidade do primeiro expe-

rimento, Figura 36(a), era de aproximadamente 0,50 m/s, e a velocidade do segundo,

Figura 36(b), de aproximadamente 0,75 m/s. A Tabela 9 contém os erros quadréticos

médio desses experimentos.

Os dados indicam que, para uma velocidade alta, o erro

30

quadratico médio aumenta. Contudo, é importante relembrar novamente que manobras a

ré com veiculos multi-articulados reais, em geral, sao realizadas a baixa velocidade. Outro

ponto importante é o desempenho do Filtro de Kalman sobre as estimativas, que em geral

melhoraram apds a aplicacao do filtro.

Como testes finais, o veiculo executou algumas manobras lentas a ré. Os resultados

sao mostrados na Figura 37 e os erros quadraticos médio, discriminados na Tabela 10.

Nesses ultimos testes, também foi possivel observar que o Filtro de Kalman, em geral,

melhora a estimativa, diminuindo o erro quadratico médio.
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Figura 34: Estimativas de as e a3 realizadas na borda do campo de visao da
camera.
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Figura 35: Influéncia da velocidade da composicao nas estimativas dos
angulos ao e az: manobra lenta.

Tabela 9: Erro quadratico médio das medidas de as e a3 em manobras lentas
e rapida.

Erro Quadrdtico Médio

Manobras Lentas

Manobra Rdpida

(a)

(b)

()

(d)

(0%)] 1, 48
OéZK(Llrnun 1’ 30
as 1,16
agKalman 07 89

0,95
0,85
1,69
1,46

1,95
1,46
0,46
0,42

5,17
3,85
9,13
9,74
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Figura 36: Influéncia da velocidade da composicao nas estimativas dos
angulos s e a3: (a) velocidade alta e (b) velocidade muito alta.

Tabela 10: Erro quadratico médio das medidas de as e ag em manobras

lentas a ré.

Erro Quadrdtico Médio

Manobra 1 Manobra 2 Manobra 3

D)

Oé2l{al'man
a3

agKalnlan

0,95
0,85
0,53
0,53

1,50
0,67
0, 62
0,66

1,10
0,88
0,09
0,16

Assim como nos experimentos anteriores, também foi possivel observar que as esti-

mativas dos angulos de configuracao obtidas a partir do sistema de processamento de

imagens seguem os valores medidos pelos potenciometros de precisao, apresentando, em

geral, erro quadratico médio baixo. Contudo, pode-se notar que os ruidos presentes nas es-

timativas diminuiram consideravelmente em comparacao ao sistema anterior. Além disso,

observou-se que as estimativas de as nao apresentaram tantos ruidos como percebidos na

secao 3.2.4. Essa informagao indica que a cor do cartao influencia mais na qualidade da

estimativa que o seu tamanho.

3.3 Conclusao

Os resultados obtidos nesses experimentos mostraram que as estimativas dos angulos

de configuracao utilizando o processamento de imagens apresentaram erro quadratico
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Figura 37: Estimativas dos angulos a2 e a3 em manobras a ré: (a) primeira e
(b) segunda manobra.

médio baixo, principalmente em movimentos lentos, quando comparados com os valo-

res obtidos com potenciometros de precisao. O uso do CAMSHIFT como algoritmo de

segmentacao melhorou consideravelmente os resultados obtidos.

Manobras com controle em malha fechada foram bem sucedidas em trabalhos anterio-

res, mesmo utilizando potenciometros comuns, cujas medidas sao mais incertas que as dos

potenciometros utilizados neste experimento [22]. Além disso, a implementacao de filtros

para corre¢ao de erros ocasionados por possiveis ruidos na captura da imagem aumentou

a qualidade das medidas de configuracao por processamento de imagens.

Também foi observado que a distor¢ao provocada pelo uso de lentes grande-angulares

nao afeta significativamente a estimativa dos angulos de configuragao, sendo que o erro

15
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ocasionado por esse efeito é baixo. Tal erro nao compensaria o custo computacional
inerente a uma possivel correcao nas imagens antes de seu processamento. Outro aspecto
importante, observado durante os experimentos, é o aumento significativo do erro em
manobras rapidas. No entanto, em aplicacoes reais, manobras a ré sao realizadas em
baixa velocidade, possibilitando o uso do processamento de imagens. Sendo assim, o
processamento de imagens mostra-se uma ferramenta viavel para leitura da configuracao

da composigao.
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4 Resultados Experimentais

“A dnica possibilidade de descobrir os limites do possivel é

aventurar-se um pouco mais além deles, até o impossivel”.

Arthur C. Clarke

4.1 Introducao

Para verificar o uso do sistema de visao computacional como realimentacao do con-
trolador fuzzy proposto, foram realizados experimentos com o protétipo de veiculo multi-
articulado dotado de recursos embarcados. O protétipo foi implementado sobre a estru-
tura mecanica e eletro-mecanica da réplica do caminhdo Globe Liner em escala 1/14,
produzido pela empresa Tamiya® [54]. As dimensoes do veiculo sdo mostradas na Tabe-
la 1 e o seu comprimento é de 1,73 m, quando montado e alinhado. A réplica pode ser

vista em mais detalhes na Figura 38.

A Figura 38 também mostra o sistema embarcado do veiculo contendo um micro-
controlador Atmega32 da Atmel Products [55], com 32 KB de memdria flash, 2 KB de
meméria RAM, 40 pinos e com até 16 M H z de freqiiéncia. Por sua velocidade e meméria
maiores que de outros microcontroladores similares, baixo consumo de energia e progra-
mador gratuito, o Atmega32 é uma ferramenta adequada para aplicagoes de robdtica
moével. A finalidade do microcontrolador é receber os comandos de velocidade linear e de
dire¢ao do computador remoto e aplicar sinais de PWM ao motor de passo e ao ESC - Ele-
tronic Speed Control, fabricados pela Futaba® e responséveis pela direcao e velocidade,
respectivamente. O controle mais refinado da velocidade também conta com o auxilio
de um condificador éptico conectado a uma das portas A/D do Atmega32. Além disso,
se solicitado, o microcontrolador é capaz de ler os valores dos potenciometros acoplados
aos engates do prototipo. A Figura 39 exibe o sistema embarcado juntamente com seus

principais componentes.
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Figura 38: Réplica de caminhao multi-articulado Globe Liner com dois
semi-reboques.

Microcontrolador [
Atmega32 [
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radio freqiiéncia

OB%
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§ Sce P

=
; 2 _‘“ﬁ Saida para
e b it latianio o ESC

Figura 39: Sistema embarcado no veiculo multi-articulado para leitura dos
potenciometros e controle da velocidade e da direcao.

O computador remoto utiliza um sistema de comunicagdo em radio freqiiéncia (RF)
para transmitir e receber dados do microcontrolador. O sistema de comunicacao foi imple-
mentado com transceptores, modelo TRW-2.4 fabricado pela LaiPac Tech Inc., operando
na freqiiéncia de 2,4 GH z e permitindo transferéncia de dados a uma taxa de até 1 Mbps.
Foram desenvolvidas duas placas semelhantes: a primeira, mostrada na Figura 39, para

ser conectada ao hardware embarcado e a segunda, mostrada na Figura 40, conectada ao

computador remoto.
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Figura 40: Sistema de comunicagao RF com entrada USB para conexao com
computador.

O sistema de visao computacional utilizado neste trabalho é composto por uma camera
CCD PointGrey, modelo DragonFly®, com comunicacao firewire e velocidade de 15 fra-
mes /s, instalada sobre o plano de trabalho do robd, ou seja, em vista de topo ou bird’s
eyes view, a uma altura de aproximadamente 3,5 m. A camera foi conectada a um com-
putador com processador Intel® Core™ 2 Duo 2,66 GHz e 2 GB de meméria RAM, que
realiza todo o processamento de imagem, executa o controlador e envia o comando de
controle ao protétipo. A drea de trabalho do sistema, neste caso, é o campo visual da
camera utilizada, aproximadamente 3,30 m x 4,40 m. Uma visao geral da configuragao
do ambiente de experimentos ja foi mostrada na Figura 5, mas é mostrada novamente
na Figura 41 para melhor ilustrar a execugao dos experimentos. O cddigo do sistema

implementado para o computador remoto é descrito no Apéndice A.

4.2 Experimentos

Dentre os varios experimentos realizados durante este estudo, nesta secao serao mos-
trados aqueles que apresentaram resultados mais significativos. Em todas as etapas,
foi utilizado o mesmo controlador descrito na secao 2.4, comparando o desempenho
deste quando realimentado com visao computacional e quando realimentado pelos valores
dos potenciometros de precisao. Para isso, buscou-se realizar os testes sob as mesmas
condicoes iniciais, incluindo um atraso no sistema utilizando potenciometro para que se

aproximasse aos 77 ms de amostragem do sistema por visao. No entanto, é importante



4.2 Ezperimentos 54

Figura 41: Visao geral do ambiente de experimentos.

ressaltar que o espaco fisico do laboratério e a area de visao da camera sao fatores limitan-
tes para os testes, considerando as dimensoes do prototipo. Por esse motivo, em alguns

testes tiveram duracao menor. Todos os testes foram realizados para manobras a ré.

Para todos os experimentos, sao mostrados os valores de sy e a3 lidos pelo processa-
mento de imagens ou pelos potenciometros e a referéncia dada como entrada ao contro-
lador, Refs. A referéncia para o angulo oy é a saida calculada pelo primeiro controlador

do CpPI. Além desse grafico, também é exibido o erro em a3 ao longo dos experimentos.

4.2.1 Experimento I

No primeiro teste, foi utilizado apenas um dos semi-reboques do protétipo para ave-
riguar o comportamento do controlador implementado. No experimento realizado com
visao, o angulo inicial da tunica articulacao deste caso foi estimado em ay ~ 16°. O
angulo desejado para essa articulacao era de 0°, ou seja, o controlador deveria alinhar
o veiculo durante a manobra. O experimentou durou cerca de 42 s, devido ao limite
imposto pelo espaco de visao da camera. A configuragao inicial do veiculo é mostrada na

Figura 42.

A partir do resultados mostrados na Figura 43, observa-se que o angulo as aumenta

a até aproximadamente 20° antes de diminuir até proximo a 0°.
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Figura 42: Experimento I - configuragao inicial da composicao: as == +20°.
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Figura 43: Experimento I - visdo computacional: (a) comportamento do
sistema e (b) erro de as.

No controle utilizando as leituras do potenciometro de precisao, o valor inicial de am
era de aproximadamente 20°, como mostrado na Figura 44. Ao contrario do experimento
anterior, durante a manobra, o valor de as apenas diminui até um limite igual ou préximo
a 0°.

E importante observar que o erro, Figura 43(b) e Figura 44(b), converge para 0°, con-
firmando que o controlador é capaz alinhar o veiculo com um semi-reboque, independente

do tipo de realimentacao, seja visual ou por potenciometro.

A partir do segundo experimento, foram utilizados os dois semi-reboques do protétipo.

4.2.2 Experimentos II

A segunda fase de experimentos também focou no alinhamento do protétipo a partir de
uma condicao inicial de a3 # 0°, no entanto, utilizando dois semi-reboques. No primeiro

experimento, cujos resultados sao mostrados na Figura 46, inicialmente, a3 ~ —10° e
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Figura 44: Experimento I - potenciometro: (a) Comportamento do sistema e
(b) erro de as.

as =~ (0%, como visto na Figura 45. O experimentou durou cerca de 22 s, tempo também
imposto pelo espaco de visao da camera. E possivel observar que ag finaliza muito préximo

a 07, oscilando por alguns instantes até alcangar o objetivo.

Figura 45: Experimento II - configuragao inicial da composicao com

o
asz ~ —10°.
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Figura 46: Experimento II - visao computacional: (a) a3 iniciando em —10°

e referéncia nula e (b) erro as.

No segundo experimento, também utilizando visao computacional, o valor inicial de
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ag era de aproximadamente —20°, mostrado na Figura 47. O tempo deste teste foi um
pouco menor, cerca de 15 s, devido ao modulo do angulo inicial maior, o que causou a
saida mais rapida do veiculo da area de trabalho da camera. Os resultados deste teste,
mostrados na Figura 48, mostram que o controlador foi capaz de alinhar a composicgao,

oscilando um pouco menos que no primeiro caso, mesmo com o angulo inicial um pouco

maior.
Figura 47: Experimento II - configuragao inicial da composicao com
a3 ~ — 20°.
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Figura 48: Experimento II - visdo computacional: (a) ag iniciando em —20°
e referéncia nula e (b) erro as.

Como base de comparacao, esses mesmos testes foram realizados com potenciometros
de precisao. Nesses novos experimentos, o valor inicial de a3 é de aproximadamente —20°
e —30°, como visto nas Figuras 47 e 49. Os resultados sao mostrados nas Figura 50 e 51,

respectivamente.

Em ambos, a3 converge para 0°. Na Figura 51, é possivel observar que, com um valor
inicial de a3 maior, a amplitude dos angulos de configuracao durante a manobra aumenta
consideravelmente antes de estabilizar em 0°, indicando que o angulo esta aproximando-se

do limite a partir do qual a manobra nao poderia ser realizada.
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Figura 49: Experimento II - configuracao inicial da composicao com

o
ag ~ —30°.
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Figura 50: Experimento II - potenciémetros: (a) s iniciando em —20° e
N .
referéncia nula e (b) erro as.
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Figura 51: Experimento II - potenciometros: (a) a3 iniciando em —30° e
referéncia nula e (b) erro as.

4.2.3 Experimento III

O objetivo do terceiro experimento era verificar o comportamento do sistema no se-

guimento de um caminho retilineo. Desse modo, foram realizados dois testes, um para
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realimentacao visual e outro para realimentacao com potenciometros. Em ambos, a confi-

guracao inicial do veiculo era as, ~ 0° e ag

~ 0°. Como referéncia, foi dado como entrada

ao controlador Ref; = 0°. O resultado para alimentacao visual e com potenciometros

podem ser vistas nas Figuras 52 e 53.

Observa-se nesses testes que o sistema é capaz de manter o veiculo alinhado durante

a trajetoria, com pequenas oscilacoes iniciais, uma vez que as € a3 nao eram exatamente

nulos.
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Figura 52: Experimento III - visdo computacional: caminho retilineo.
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Figura 53: Experimento III - potenciometros: caminho retilineo.

4.2.4 Experimento IV

Na quarta etapa de testes, foram realizados experimentos com o veiculo inicialmente

alinhado e Refs; nao nulo. Nos dois primeiros testes a referéncia dada era de —10°. A
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Figura 54 mostra o resultado para o teste com realimentacao visual e a Figura 55, com

realimentacao por potenciometros de precisao.

Analisando as Figuras 54 e 55, é possivel verificar, que ainda que os experimentos
tenham sido realizados para um mesmo particionamento fuzzy e com a mesma restri¢ao
de tempo de amostragem, a realimentacao com potenciometros resultou em duas vezes
mais precisao que a realimentacao visual. Aparentemente, isso é devido a melhor qualidade
de medida da dispositivo. De todo modo, o controle do sistema para valores de referéncia

de a3 nao nulos, tais como com o sistema em giro, demandam mais pesquisa para sua

solucao.
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Figura 54: Experimento IV - visdo computacional: (a) veiculo inicialmente
alinhado e referéncia de ag igual a —10° e (b) erro as.

Comportamento do Controlador com Realimentagéo por Potenciémetro Convergéncia do Erro
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Figura 55: Experimento IV - potenciometros: (a) veiculo inicialmente
alinhado e referéncia de ag igual a —10° e (b) erro as.

Em seguida, foram realizados dois experimentos semelhantes aos anteriores, no en-

tanto, com Ref; = —20°. Os resultados sao mostrados nas Figuras 56 e 57.
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Figura 56: Experimento IV - visao computacional: (a) veiculo inicialmente
. ~ . . 0
alinhado e referéncia de a3 igual a —20° e (b) erro ag
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Figura 57: Experimento IV - potenciometros: (a) veiculo inicialmente
alinhado e referéncia de ag igual a —20° e (b) erro as.

Para um pedido de variacao angular grande, o controlador realimentado com po-
tenciometro atingiu precisao muito ruim, enquanto que o com realimentagao visao entrou
em jacknife, ou seja, o sistema ficou instavel. Uma anélise conclusiva sobre esse resultado
deverd ser objeto de estudo de trabalhos futuros para controle de angulos nao nulos, ou

seja, com o veiculo em giro.

4.2.5 Experimento V

Nos tltimos testes, foi solicitado ao veiculo que realizasse manobras de giro, com

angulo de referéncia fixo, como mostrado nas figuras abaixo.

Os dois primeiros testes foram realizados para referéncia de as igual a —20° e com
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realimentacao visual. O veiculo iniciou o movimento com a3 ~ —30°, como visto na
Figura 58. Como pode ser observado nas Figuras 59 e 60, foi verificado que para uma
inicializacao favoravel, ou seja, angulos de configuragao nao nulos e com mesmo sinal, o

controlador foi capaz de seguir a tranjetoria circular, ainda que com erro, diferente da

situacdo comentada no experimento anterior (Figura 56).
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Figura 58: Experimento V - configuragao inicial da composicao com
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Figura 59: Experimento V - visao computacional: Trajetéria circular com

referéncia de ag igual a —20°.

A alteracao mostrada no fim do gréafico da Figura 59 foi causada pela saida do veiculo
da area de visao da camera. Nesse momento, sem valores de realimentacao adequados, o

controlador parou de responder satisfatoriamente e o veiculo entrou em jacknife.

A Figura 62 mostra os resultados do terceiro percurso circular com realimentagao vi-
sual. Nesse teste, o valor de referéncia foi de +10°, sendo esse também o valor aproximado
da configuracao inicial vista na Figura 61. Esse valor de referéncia gerou um caminho
mais aberto e, conseqiientemente, mais propenso a saida do campo de visao da camera,
como ocorreu com o cavalo mecanico em alguns momentos, gerando os picos observados

na estimativa de . Apesar dessas saidas, nao totais, o controlador conseguiu manter a



4.3 Conclusao 63
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Figura 60: Experimento V - visao computacional: Trajetéria circular com
referéncia de ag igual a —20°.

trajetéria, ainda que com erro, até que o cavalo mecanico saisse completamente do campo

de visao da camera, no fim do experimento.

T T
-

Figura 61: Experimento V - configuragao inicial da composicao com
a3 ~ +10°.

Os testes seguintes foram realizados com o controlador fuzzy realimentado pelos po-
tenciometros, para dois percursos de referéncia nao nula e constante: a primeira em —20°
e a segunda em +10°. A configuracao inicial da composicao em cada teste pode ser vista
respectivamente nas Figuras 63 e 65. Para o primeiro caminho, mostrado na Figura 64, a
precisao obtida foi muito parecida com a obtida pela realimentacao visual, Figuras 59 e 60.
No segundo percurso, por sua vez, a precisao foi um pouco melhor, mas ainda com erro
significativo. O resultado desse tltimo teste é mostrado na Figura 66. A alteragdo per-
cebida ao fim desse experimento deve-se a colisao em um obstaculo, pela falta de mais

espaco no laboratério.

4.3 Conclusao

A partir dos resultados dos experimentos, é possivel verificar que o controlador com

realimentacao visual é capaz de seguir referéncias dadas com precisao pouco inferior ao
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Figura 62: Experimento V - visao computacional: Trajetéria circular com
referéncia de ag igual a +10°.
Figura 63: Experimento V - configuracao inicial da composicao com
a3 ~ —35°.
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Figura 64: Experimento V - potenciometros: Trajetoéria circular com
referéncia de ag igual a —20°.

sistema com realimentacao por potenciometros, dependendo da configuracao de partida
da composicao. Para o caso de alinhamento, o controlador é capaz de executar manobra

satisfatoriamente quaisquer que sejam as configuragoes iniciais, independente de sua loca-



4.3 Conclusao 65

T T T
= .

Figura 65: Experimento V - configuracao inicial da composicao com
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Figura 66: Experimento V - potenciometros: Trajetoéria circular com
referéncia de ag igual a +10°.

lizagao no campo de visual da camera. Para o caso de giro ou referéncias fixas nao nulas,

a partir de configuragao desfavoravel, como todos os angulos de configuracao em 07, seu

comportamento nao foi apropriado. No entanto, é importante ressaltar que nesses casos,

o controlador com realimentacao por potenciometros também nao apresentou um desem-

penho adequado, o que parece indicar a necessidade de ajustes no proprio controlador.
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5 Conclusoes

Valeu a pena? Tudo vale a pena
Se a alma nao € pequena.
Quem quere passar além do Bojador

Tem que passar além da dor.
Fernando Pessoa

O objetivo proposto neste trabalho, de desenvolver um sistema de controle fuzzy ba-
seado em visao computacional para robos moveis ou veiculos multi-articulados, constituia
um problema em aberto na literatura. Desse modo, foi abordado um problema sem ga-
rantia inicial de obter éxito em sua realizacao. Sendo assim, os resultados obtidos podem
ser considerados como relevantes mesmo em face as condicoes de contorno, restrigoes do
sistema e simplificacoes adotadas, tais como uso de um protétipo e nao uma aplicacao

real, segmentacgao por cor e visao de topo.

Os resultados dos experimentos de comparacao entre estimativas de angulos por visao
computacional e potenciometros mostraram que as estimativas do primeiro caso apre-
sentaram erro quadratico médio baixo, principalmente em movimentos lentos, quando
comparados com os valores obtidos com pela segunda ferramenta. O uso do CAMSHIFT

como algoritmo de segmentacao melhorou consideravelmente os resultados obtidos.

Também foi observado que a distor¢ao provocada pelo uso de lentes grande-angulares
nao afetou significativamente a estimativa dos angulos de configuracao, sendo que o erro
ocasionado por esse efeito foi baixo, o que compensaria o custo computacional inerente a
uma possivel correcao nas imagens antes de seu processamento. Outro aspecto importante
observado foi o aumento significativo do erro em manobras rapidas. No entanto, em
aplicagoes reais, manobras a ré sao realizadas em baixa velocidade, possibilitando o uso
do processamento de imagens. Sendo assim, o processamento de imagens mostra-se uma

ferramenta vidvel para leitura da configuracao da composicao.
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Quanto ao seguimento de trajetorias ou giro, a partir de uma condigao inicial desfa-
voravel, como a alinhada, pode ser observado que o controlador fuzzy nao funcionou como
esperado. No entanto, nesse caso, o controlador com realimentacao por potenciometros
também nao apresentou desempenho adequado. Tal fato indica a necessidade de pesquisas

adicionais em relacao ao controlador fuzzy utilizado.

Finalmente, foi verificado que o sistema de controle funcionou satisfatoriamente com
a realimentacao visual para o alinhamento do veiculo com qualquer configuracao inicial,

no centro ou na borda do campo de visao da camera.

Como resultado desta dissertacao, foram apresentados dois artigos em congressos. O
primeiro, “Andlise da Estimagao de Configuracao de Robos Méveis ou Veiculos Multi-
Articulados por Meio de Visao Computacional de Topo: Efeito da Velocidade e da Dis-
torcao Optica” [56], apresentado na VIII Conferéncia Internacional de Aplicagoes Interna-
cionais e o outro, “Anadlise da Robustez da Visao Computacional de Topo no Controle de
Movimentos de Robos Méveis ou Veiculos Multi-Articulados” [57], apresentado no XVII

Congresso Brasileiro de Automatica.

5.1 Trabalhos Futuros

De acordo com os resultados encontrados ao longo desta dissertacao e das conclusoes
parciais, podem ser sugeridos os seguintes trabalhos futuros para melhoria e continuidade

desta pesquisa:

e Deteccao dos angulos por um tipo de segmentacao mais sofisticado, tal como a

geométrica, tendo em vista seu uso em aplicagoes reais.

e Ampliacao da analise das solugoes baseadas em segmentacao de cor, como a utilizada
neste trabalho, para viabilizar seu uso em aplicagoes reais a partir de finas faixas

coloridas e laterais, substituindo cartoes coloridos sobre o veiculo.

e Mudanca de perspectiva da camera para configuracoes laterais, que seriam mais

adequadas para uso com caminhoes em escala real.

e Implementacao de um sistema de visao que trabalhe com mais de uma camera,
utilizando técnicas de mosdico de imagens, de modo a aumentar a area de manobra

do protétipo, ou seja, o campo visual do sistema.
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e Comparagao do desempenho de outros controladores fuzzy com granularidade diver-
sas, com realimentacao visual e por potenciometros, em situagoes de giro ou no segui-
mento de trajetorias de ordem superior. Também seria interessante a andlise desses

controladores com diferentes alternativas de particionamento, inclusive dinamicas.

e Desenvolvimento de um controlador fuzzy global para substituicao do CpPI, utili-
zado neste trabalho. Além disso, também seria necessario uma analise comparativa
entre o controlador global e o CpPI para as diversas situagoes nas quais o ultimo

apresentou fraco desempenho.

e Comparacao entre o controlador fuzzy e outros controladores nao lineares, tais como
os neurais e os por desacoplamento via modelo, principalmente em situacoes de giro

ou seguimento de trajetorias.

e Inclusao das andlises de desempenho de diversos controladores com realimentagao

por potenciometro, sem a restricao de tempo de 77 ms na amostragem.
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APENDICE A - Sistema de Visdo
Computacional e

Controle Fuzzy

A.1 main.cpp

/***********************************************************************/

/* Arquivo: main.cpp */
/* Autor: Mariana Rampinelli Fernandes */
/* Em: 30/04/2008 %/
/* Testes com a camera */

/a<>5<>k><>|<**X***X***X*********** Includes *x********x*************x********>|</
// System Includes
#include <assert .h>
#include <ctype.h>
#include <math.h>
#include <stdio.h>
#include <stdlib .h>
#include <string>
#include <time.h>
#include <vector>
#include <windows.h>

// Includes OpenCV and PGR
#include <cv.h>

#include <highgui.h>
#include <pgrflycapture.h>
#include <pgrcameragui.h>

// 1/O communication Include

#include <cstdlib>
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#include <ios>

#include <iostream>
#include <istream>
#include <fstream>
#include <ostream>

// Personal libraries
#include ”Prolmagem.h”
#include ”trucktrailer .h”

#include " fuzzycontroller.h”

double getAnglesBetween( double thetal, CvPoint centerl ,
double theta2, CvPoint center2);

/***********************************************************************/

[ sk stk sk s ok skok R KRRk R Rk okkok . D eTTIIES ko sk stk ko sk stk skl ok ok ook K Kok ok ok % ok
#define escala (255.0%255.0)/(360.0%360.0)

#define PI 3.14159

//#define CALCTIME

/***********************************************************************/

/******************************** L%ing ********************************/
using namespace std;
using namespace System::10:: Ports;

/***********************************************************************/

[tk okokokokorx Camera’s Variables  sorsossososok skokskoskskokokor ook ok o ok ok skskokskokokok ok /
FlyCaptureContext context ;
FlyCaptureError error;

/***********************************************************************/

/********************************* Main ********************************/

int backproject_mode = 0; // classe vehicle

int show_hist = 1; // classe vehicle

int main()

{
/* A fuzzy controller for each anglex/
FuzzyController CpPIl1(” variaveisltr.txt”);
FuzzyController CpPI2(” variaveis2tr.txt”);
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TruckTrailer Truck;
int error;

double alpha [2];
double alpha?2;
double alpha3;
double Refl[1];
double Ref2[1];

/% It is to save the execution’s results. x/
FILE xfile;

file = fopen(”result.txt”, "w”);

/* It is to communicate with the truck. =/

SerialPort Serial ("COM4” ;38400,System ::10:: Ports:: Parity :: None);
Serial.StopBits = System::10:: Ports:: StopBits :: One;

Serial . Handshake = System::10:: Ports:: Handshake :: None;

Serial .Open ();

Serial . Write(”n” );

Serial . Write(”¢”);

#ifdef CALCTIME
clock_t tInicio, tFim;
#endif

CpPIl.LoadRules(” rules.txt” );
CpPI2. LoadRules(” rules.txt” );

/* System with three objects: a truck and two trailers. =/

Truck. InitSystem ( 3);

cvNamedWindow ( ”Imagem” , 1 );

ImageProcess imageProcess;

if (limageProcess.IplOriginallmagem )

return 1;

Sleep (1000);
Serial . Write (7 o+7”);

int i = 0;

int ¢ = 0;

/* Reference to the ultimate trailer. x/
double Ref3 = —10;
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for (;;)

{

#ifdef CALCTIME
tInicio = clock ();
#endif

error = imageProcess.imageCapture ();
if( !imageProcess.IplOriginallmagem )
break;

Truck.GetAngles (imageProcess.IplOriginallmagem , alpha);

cvShowImage ( ”Imagem” , imageProcess.IplOriginallmagem );

alpha3 = Ref3 — alpha[l]; // First controller reference
CpPI2. Controller (&alpha3, Ref2, 7);

// Second controller reference = first controller output.
alpha2 = —(xRef2) — alpha[0];

CpPIl. Controller(&alpha2, Refl, 7);

int tmp

fabs (xRefl)/10;
int rst = int(fabs(xRefl))%10;;

if ((xRefl) >= 0)
Serial . Write (" t+”);

else
Serial . Write(7t—");

Serial.Write (tmp. ToString ());
Serial . Write(rst.ToString ());

i4++;
fprintf (file , 7% %f %f %f %f J%f\n",
i, alpha[0], alpha[l], (*Refl), (*xRef2), Ref3);
if (i = 13)
Serial . Write(”o+4” );

#ifdef CALCTIME
tFim = clock ();

cout << "Tempo.inicial.:

”

<< tlnicio << endl;
cout << ”"Tempo.final.:” << tFim << endl;
cout << "Tempo.decorrido:.” << ((float)(tFim — tlInicio)/
(CLOCKSPERSEC / 1000)) << endl;
Hendif
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}

if (

cvWaitKey (1);
(char) ¢ = 27 ){ // exit
Serial . Write(”n” );
Serial . Close ();
fclose (file);

cout << ”Saindo ...
cvDestroyWindow (” Imagem” ) ;
system (” pause” );

break;

return O0;

A.2 fuzzycontroller.h

7 << endl;

/***********************************************************************/

/%
/*
/%
/%

Arquivo:
Autor:
Em:

fuzzycontroller.h

Mariana Rampinelli Fernandes
25/02/2008
Adapted

from David Martinek

/

/***********************************************************************/

/*************************** Includes ***>|<***>|<>|<*************************/
#ifndef FUZZYCONTROLLER H
#define FUZZYCONTROLLER H

/* System includesx/
#include <cstdlib>
#include <iostream>

#include <vector>

/* Our librarys/
#include 7 fuzzyvr.h”

/*************************************************************/
/* FuzzySet — definition of all membership functions

/*************************************************************/

/* Implementation of a VariableSet — Input and Outputs.

class VariableSet

{

*/
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protected:
unsigned n; /* actual number of elements x/
enum { MAX=10 }; /* implementation limit =/

FuzzyVariable xarray [MAX]; /# is owner of objects on pointers x/

public:

// Creates variable.
VariableSet( ) : n(0) { };

/* Creates variable set. x/

VariableSet ( FuzzyVariable &inl);

// Creates variable set.
VariableSet ( FuzzyVariable &inl |
FuzzyVariable &in2);

// Creates variable set.

VariableSet ( FuzzyVariable &inl |
FuzzyVariable &in2 ,
FuzzyVariable &in3);

// Creates variable set.

VariableSet ( FuzzyVariable &inl
FuzzyVariable &in2
FuzzyVariable &in3 ,
FuzzyVariable &in4);

/*% Destructor removes all input variables.sx/

virtual “VariableSet( );

/* It adds next input variable into controller. x/
void add( FuzzyVariable &x);

/*% Number of variable input.sx/

int count() const { return n; }

/*x It selects i—th member function.x/

virtual const FuzzyVariable kxoperator[| (int i) const;

/**x It selects i—th member function.x/

virtual FuzzyVariable &operator[] (int i);
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/*% It selects i—th input variable.x/

virtual const double operator() (int i, int j) const;

/**% It sets i—th input variable.x/

virtual double &operator () (int i, int j);

xx It computes i—th variable input x
p

void Fuzzify (int i, double x);

/*% It computes i—th value =/

double Defuzzify (unsigned i, unsigned tipo);

/%% Minimal value of universum for i—th variable.x/

double minclass( int i) const { return array[i] —> minclass(); }

/*% Maximal value of universum i—th variable.x/

double maxclass(int i) const { return array[i] —> maxclass(); }

/*x Name of this fuzzy set.x/

const char * name(int i, int j) const { return array[i] —> wordValue(j); }

/#% Word value of i—th membership function. x/

const char * wordValue(int i, int j) const { return array[i]->wordValue(j); }

/*% Minimum of maxims. =/

double minl (); // min of 1

/*x Maximum of maxims. x/
double max1(); // max of 1
}; // VariableSet

class Fuzzylnference
{

int nRules;

int nVariables;

int xdata;

public:
/* Creates a Base Rules to Controler x/
FuzzyInference ( ) : nRules(0), nVariables (0) { } ;

/* Destructor .x/

virtual “FuzzyInference( );
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b

/* Allocates memory to Base Rules x/

void Allocate (int nVar, int nRul);

/* Set the variable value of a rule x/

int &operator () (unsigned rule, unsigned variable);

/* Return the variable value of a rule x/

int operator() (unsigned rule, unsigned variable) const;

void PrintInference ();

protected:

void SetVariablesNumber(int n) { nVariables = n; }

void SetRulesNumber(int n) { nRules = n; }

class FuzzyController

{

VariableSet Inputs; /* Inputs vector x/

VariableSet Outputs; /*x Outputs vector =/
unsigned nRules; /* Rules quantity =/
unsigned nlnputs; /* Input quantity x/
unsigned nOutputs; /* Output quantity =/

unsigned nVariables;

FuzzyInference Rules; /x Base Rules x/
public:
/* Constructor =/

FuzzyController (const char xVarFileName);

/* Destructor =/
virtual “FuzzyController ( ) { TRACE(printf(”  FuzzyController ()\n”));

/* Loads the Inference Rules x/

void LoadRules ( const char xRulesFileName );

/* Prints de Base Rules contents x/

void PrintRules( );

/% Controler: main functionsx/

}
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void Controller (double xinputs, double outputs|[], unsigned deffuzifyType);

/* Make inferencesx/

void Inference ();

/* Gets nlnputss*/

unsigned Getnlnputs() {return nlnputs;}

/% Gets nOutputsx/
unsigned GetnOutputs() {return nOutputs;}

void InitOutputs ();

H
#Hendif

A.3 fuzzycontroller.cpp

/***********************************************************************/

/* Arquivo: fuzzycontroller.cpp */
/* Autor: Mariana Rampinelli Fernandes */
/* Em: 25/02/2008 */
/#* Adapted from David Martinek * /

/***********************************************************************/

/*>s<************************* Includes ***>k>|<>k>|<>|<>k************************>|</
/* Our library=x/
#include 7 fuzzycontroller.h”

using namespace std;

[ rskoskokokokokokkkkkxkkkk . VariableSetInput Implementations sk sk soroskokok % /

//Creates variable set.
VariableSet :: VariableSet( FuzzyVariable &inl)
n (0)

add ( inl );

// Creates variable set.
VariableSet :: VariableSet( FuzzyVariable &inl
FuzzyVariable &in2)
n (0)
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add (inl);
add(in2);

// Creates variable set.
VariableSet :: VariableSet( FuzzyVariable &inl ,
FuzzyVariable &in2 ,
FuzzyVariable &in3)
n (0)

add (inl);
add(in2);
add (in3);

// Creates variable set.

VariableSet :: VariableSet( FuzzyVariable &inl ,
FuzzyVariable &in2 ,
FuzzyVariable &in3
FuzzyVariable &in4)

/#*% Destructor removes all input variables.x/
VariableSet :: “VariableSet ()
{

TRACE( printf (”~VariableSet ()\n”));

for (unsigned i = 0; i < n; i++)

delete array[i]; // clean memory

// It adds next variable input into cotroller
void VariableSet::add( FuzzyVariable &x)
{
TRACE( printf (” VariableSet :: add(%d)\n” , n+1));
if (n>= MAX){
cout << ”"FuzzySet._.limit_exceeded” << endl;
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system ("PAUSE” );

}

array [n++] = x.clone ();

/*% It selects i—th

const FuzzyVariable

{

input variable.x/

xVariableSet :: operator[] (int i) const

if (unsigned(i) >= n){

cout << ”VariableSet []: _index_out_of_range”;

system (” pause” ) ;

exit (—1);

}

return array[i];

/**% It selects i—th

input variable.x/

FuzzyVariable &VariableSet :: operator[] (int i)

{

if (unsigned(i) >= n){

cout << ”VariableSet []: .index._out._of_range”;

system (” pause” );

exit (—1);

}

return (xarray[i]);

/** It selects i—th

input variable.x/

const double VariableSet :: operator() (int i, int j) const

{

return (xarray[i])[]];

double &VariableSet
{

operator () (int i, int j)

return (xarray[i])[]];

void VariableSet

{

Fuzzify (int i, double x)

if (unsigned(i) >= n){
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cout << ”FuzzySet :: Membership: _.index_out_of_range\n”;
system (” pause” );
exit (—1);

}

array [ i]—>Fuzzify (x);

/#* It computes i—th value x/
double VariableSet :: Defuzzify (unsigned i, unsigned tipo)
{
if (i >=n){
cout << ”FuzzySet :: Membership: .index.out_.of_range\n”;
system (” pause” );
exit (—1);
}

return array [i]—>Defuzzify (tipo);

[ soookokokokokokokokkokxok k. Fuzzy Inference Implementations sk skokoskok ok /

/*% Destructor removes all input variables.x/
FuzzylInference:: “Fuzzylnference ()
{
TRACE( printf (” " FuzzyInference ()\n”));
delete [] data;

/* Allocates memory to Base Rules x/
void FuzzyInference :: Allocate (int nRul, int nVar)
{

SetVariablesNumber (nVar);

SetRulesNumber (nRul);

data = new int[nRul % nVar];

if (nRul = 0 || nVar = 0)
{

cout << ”Matrix_constructor_has_O_size.\n” ;
system (” pause” );

exit (—1);
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/* Set the variable value of a rule x/
int &Fuzzylnference :: operator() (unsigned rule, unsigned variable)

{

if (rule >= nRules || variable >= nVariables)
{
printf (”Index.(%d, %d)_exceeds_matrix_dimension._(%d, %d).”,
rule , variable, nRules, nVariables); ;
system (” pause” ) ;
exit (—1);

return data[nVariablesxrule + variable];

/#* Return the variable value of a rule x/
int Fuzzylnference :: operator() (unsigned rule, unsigned variable) const

{

if (rule >= nRules || variable >= nVariables)
{
printf ("Index.(%d, %d)_exceeds._matrix._.dimension_(%d, %d).”,
rule, variable, nRules, nVariables);
system (” pause” );
exit (—1);
}

return data[nVariablessxrule + variable];

void FuzzyInference ::PrintInference ()

{ cout << nRules << ”.” << nVariables << endl;}
[k ok okokokokxokx Fuzzy Controler Implementations sk ok skokskok ok /

/* Creates Fuzzy Controler =/
FuzzyController :: FuzzyController (const char sVarFileName)
nRules (0)

FILE =«file;

int nVar, nmf, type;
float x0, x1, x2, x3;
float max, min;
string name;

file = fopen (VarFileName, "1”);
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if ( !file )

{
cout << 7\n.Can’t.open.\"” << VarFileName << 7\”_file” << endl;
system ("PAUSE” );
exit (1);

// Read inptus variable quantities

fscanf ( file , "%d”, &nVar );

nlnputs = nVar;

cout << ”Lendo.inputs....” << nVar << endl;
while (nVar)

nVar——;
fscanf (file , "%s . %f %f %d” , name.data (), &min, &max, &nmf);
FuzzySet SetMf(name.data (), min, max);

while (nmf){

nmf ——;

fscanf(file , "%d”, &type);
switch ( type ){
case 1:{
// Funcao Triangular
fscanf (file , "%s %f %f %f",
name.data (), &x0, &x1, &x2);
FuzzyTriangle mf(name.data(), x0, x1, x2);
SetMf.add (mf);
break;

case 2:{
// Funcao Trapezoidal
fscanf(file , "%s %f %f %f %7,
name. data (), &x0, &x1, &x2, &x3);
FuzzyTrapez mf(name.data(), x0, x1, x2, x3);
SetMf.add (mf);
break;
}
default:

cout << ”\n.Opgao_.nao.encontrada\n”;

}
FuzzyVariable Variable (SetMf);

Inputs.add(Variable );
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}

// Le quantidade de varidveis de Saida
fscanf ( file, "%d”, &nVar );
nOutputs = nVar;

cout << ”Lendo.outputs....” << nVar << endl;
while (nVar)

{

}

nVar——;

fscanf (file , ”%s %f %f _%d”, name.data (), &max, &min, &nmf);
FuzzySet SetMf(name.data (), max, min);

while (nmf){

nmf ——;

fscanf (file , "%d”, &type);
switch ( type ){

case

case

}

1:{
// Funcao Triangular
fscanf (file , ”%s %f %f %t”

name. data (), &x0, &x1, &x2);
FuzzyTriangle mf(name.data (), x0, x1, x2);
SetMf.add (mf);
break;

2:4
// Funcao Trapezoidal
fscanf (file , "%s %f _%f %f %f”,

name. data (), &x0, &x1, &x2, &x3);
FuzzyTrapez mf(name.data(), x0, x1, x2, x3);
SetMf.add (mf);
break;

default:

}

cout << 7\n.Opgado.ndo._encontrada\n”;

FuzzyVariable Variable (SetMf);
Outputs.add( Variable);

nVariables = nlnputs + nOutputs;
fclose (file);

/* Loads the Inference Rules x/

void FuzzyController

LoadRules ( const char xRulesFileName)
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FILE x*file;

int value;

fi

le = fopen (RulesFileName, 71”7);

if (file ) {

}

cout << 7\n.Can’t_open.\"”” << RulesFileName << 7\”_file” << endl;
system ("PAUSE” ) ;
exit (1);

/* Read rules quantity =/
fscanf (file , 7"%d”, &value);
nRules = value;

/* Allocate memorysx/

Rules. Allocate (nRules, nInputs+nOutputs);

for (unsigned i = 0; i < nRules; i++4){

for (unsigned j = 0; j < (nlnputs + nOutputs); j++){
fscanft (file , "%d”, &value);

Rules(i,j) = value;

}

¥
void FuzzyController :: PrintRules( )
{

cout << "N.olnputsco:.” << nlnput s << endl ;

cout << "NoOutputs.:.” << nOutputs << endl ;

for (unsigned i = 0; i < nRules; i++)

for (unsigned j = 0; j < (nlnputs 4+ nOutputs); j++)
cout << "Rules[” << 1 << "][” << j << "]=" << Rules(i,j) << endl;

}
void FuzzyController :: Inference( )
{

/%

For all rulesx/

for (unsigned i = 0; i < nRules; i++)

{

unsigned j = 0;
double mi = 0.0;

/* For all input variablesx/

double alpha = Inputs( j, Rules(i, j));
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for(j =1 ; j < nlnputs; j++){ // all input variable
mi = Inputs( j, Rules(i, j));

alpha = min(alpha ,mi);

/* For all output variablesx/
for ( ; j < nVariables ; j++){
mi = Outputs((j — nInputs), Rules(i, j));
Outputs((j — nInputs), Rules(i, j)) = max(mi, alpha);

///* Controller: reset outpus variables x/
void FuzzyController :: InitOutputs()

{

for (unsigned i = 0; i < nOutputs; i++)
Outputs[i]. Init ();

/* Controler: main functionsx/
void FuzzyController :: Controller (double xinputs, double outputs|[],
unsigned deffuzifyType)

InitOutputs ();

for (umsigned i = 0; i < nlnputs; i++)
Inputs.Fuzzify (i, inputs[i]);

Inference ();
for (umsigned i = 0; i < nOutputs; i++)
outputs[i] = Outputs. Defuzzify (i, deffuzifyType);
}
// end

A.4 Prolmagem.h

/*>i<****>i<>i<>k>k**>i<>i<>k>k***>i<>k>l<>k**>i<>k>l<>k**>i<>k*>k**>i<>i<************************/

/#* Arquivo: Prolmagem.cpp * /
/* Autor: Mariana Rampinelli Fernandes */
/* Em: 09/04/2008 */

/#* Funcoes de Processamento de Imagem * /
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/*>i<****>(<>i<>l<>k**>!<>i<>l<>l<>k>k>!<>(<>i<>l<>k**>(<>k>l<>k**>(<>i<>l<>k>k>k>!<>(<***********************>i</

#ifndef PROIMAGEH
#define PROIMAGEH

[ 3k kR sk sk sk sk sk sk sk sk stk sk skoRoRkokokoskokok . TICTUA @8 skttt ok kot sk sk kot sk sk sk sk sk sk skt ok ok o ok ok /
// Includes OpenCV and PGR

#include <cv.h>

#include <highgui.h>

#include <pgrflycapture .h>

// System Includes
#include <assert.h>
#include <stdio.h>
#include <stdlib .h>
#include <windows.h>
#include "math.h”
#include <vector>

// 1/O communication Include

#include <iostream>

/*******************>|<*********************************************/
/* Class ImageProcess */
[ 3 stk sk sk sk ok ok ok sk s S R R R SRR KK K SRR SR SR SR R R SR SR SR SR R R R R KKK KKK KKK KKK KRR KoK ok
class ImageProcess
{
public:
Ipllmage *IplOriginallmagem; // OpenCV image

private:
FlyCaptureContext context; // Camera Context
FlyCaptureError error; // Camera Error

FlyCapturelmage flyOriginallmage;// PRG Images
FlyCapturelmage flyColorImage;

public:
// constructor

ImageProcess( );

// destructor

"ImageProcess( );
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// capture image from camera

int imageCapture( );

// Get OpenCV image
Iplimage xgetIpllmage( );

// Shows the Original Image

void showOriginallpllmage( char sxwindowName );
protected:

// Starts camera

int startCamera( );

}s

#endif
A.5 Prolmagem.cpp

/***************************************************************/

/* Arquivo: Prolmagem.cpp */
/* Autor: Mariana Rampinelli Fernandes */
/* Em: 09/04/2008 */
/* Fungoes de Processamento de Imagem * /

/***************************************************************/

[ 3 kR sk ks sk sk sk sk sk ko oR kR RooRokokokokokok TNCTUA @8 skokororos ok kot sk ok kok sk sk skok skokskok kR ok ok ok /
#include ”Prolmagem.h”
#include <pgrcameragui.h>

/***************************************************************/

/**************************** [Hing ****************************/
using namespace std;

/***************************************************************/

[ kot skok stk ok ok ok ok ok okokok TINAGEPTOCESS  skoksk stk skskook s stk o sk sk ok stk ok sk sk ok ok stk o ok |
// Class Constructor

ImageProcess :: ImageProcess( )

{

int error = 0;
// Starts the camera

error = startCamera( );

if (error) {



A.5 Prolmagem.cpp

cout << ”"Can.not.starts_the_selected._.camera.” << endl;
system (” pause” );
exit (—1);
}
// Inicialize OpenCV Image
IplOriginallmagem = cvCreatelmage( cvSize( flyOriginallmage.iCols
flyOriginallmage .iRows ), IPL.DEPTHS8U,3);
IplOriginallmagem—>origin = IPL_.ORIGIN_TL;
IplOriginallmagem —>dataOrder = IPL_.DATA_ORDER_PIXEL;

flyColorImage = flyOriginallmage;
flyColorImage . pixelFormat = FLYCAPTUREBGR;
flyColorImage .pData = reinterpret_cast<unsigned charx*>

(IplOriginallmagem—>imageData);

// Class Constructor

ImageProcess :: “ImageProcess( )

{
cvReleaseImage ( &IplOriginallmagem );
flycaptureStop( context );
flycaptureDestroyContext ( context );

// Capture Image from Camera
int ImageProcess :: imageCapture( )
{
error = flycaptureGrablmage2( context, &flyOriginallmage);
if ( error != FLYCAPTUREOK ){
cout << ”"Can.not.capture.1l.” << endl;
system (” pause” );
exit (—1);

error = flycaptureConvertImage ( context, &flyOriginallmage ,
&flyColorImage );
if ( error != FLYCAPTUREOK ){
cout << ”"Can.not.capture.2.” << endl;
system (” pause” );
exit (—1);
}

return 0;
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// Get OpenCV image
Ipllmage *ImageProcess :: getIpllmage( )
{
Ipllmage *tmp = cvCreatelmage (cvGetSize (IplOriginallmagem ),
IPL_DEPTH.8U, 3 );
tmp = cvClonelmage (IplOriginallmagem );

return tmp;

// Starts camera to capture
int ImageProcess :: startCamera( )
{
unsigned long serial = 0;
INT PTR dialogStatus;
CameraGUIContext guicontext ;

CameraGUIError guierror;

error = flycaptureCreateContext( &context );

guierror = pgrcamguiCreateContext( &guicontext );

if ( error != FLYCAPTUREOK){
cout << flycaptureErrorToString( error ) << endl;

return 1;

// Starts window camera select

guierror = pgrcamguiShowCameraSelectionModal( guicontext ,
context , &serial , &dialogStatus);

if ( guierror != PGRCAMGULOK)

return 1;

if ( serial = 0)

return 1;
error = flycapturelnitializeFromSerialNumber ( context, serial);
if ( error != FLYCAPTURE.OK){

cout << ”Falha_na_iniciacao._pelo_serial ...\ n”;

return 1;

}
error = flycaptureStart( context, FLYCAPTUREVIDEOMODEANY,
FLYCAPTURE FRAMERATE ANY ) ;
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if ( error != FLYCAPTUREOK){
cout << ”Falha_na_inici¢do.de_captura...\n”;

return 1;

// Inicia aquisi¢do das imagens
error = flycaptureGrabImage2( context, &flyOriginallmage );
if ( error != FLYCAPTUREOK){

cout << ”Falha._na_aquisi¢do._das_imagens...\n”;

return 1;
}
return 0;
}
void ImageProcess :: showOriginallpllmage( char sxwindowName )

{

cvNamedWindow ( ” Original .Image” , 1 );

// Show the current image

cvShowImage( ” Original .Image” , IplOriginallmagem );

A.6 trucktrailer.h

/*>i<****>(<>i<****>(<>i<****>(<>i<>l<****>i<*****>i<*>l<>k*************************/

/%
/%

/* Arquivo: Prolmagem.h */
Autor: Mariana Rampinelli Fernandes */
Em: 19/12/2007 */
Cabecalho de Fungbes de Processamento de Imagem */

/*

/************************************************************/

#ifndef TRUCKTRAILER H
#define TRUCKTRAILER H

// Includes OpenCV and PGR
#include <cv.h>

// System Includes
#include "math.h”

// 1/O communication Include

#include <iostream>

#include ”Prolmagem.h”
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[ 3 stk sk sk ok ok ok ok sk S R R R SRR R KKK KR SR SR R SR R SR SR SR R R K KKK KK KKK KKk ok
/% Class ObjectVehicle %/
/******>|<*****>|<>i<>|<***>|<>i<***************************************>|</
class ObjectVehicle
{
public:

/* Kalman Parameterss/

double kalmanAlpha;

double K;

double P;

/* OpenCV images x/
Ipllmage xbackproject;
Ipllmage *histimg;

/* OpenCV structs =/
CvHistogram xhist ;
CvRect selection;
CvRect track_window;
CvBox2D track_box;

CvConnectedComp track_comp;

/* Histogram values x/
int smin;
int hdims;

floatx hranges;

/*Object Namesx/
char xObjectName;
char HistimgName [50];

/* Flag statussx*/

int status;

public:
/* Constructor =/
ObjectVehicle( char sname, int satmin, CvPoint point,

int ImageOrigin, int ImageWidth, int ImageHeight);

/* Destructor =/
“ObjectVehicle ();

/* Inicializa object x/
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b

void InitVehicle ( Ipllmage xOriginallmage);

void InitTracking( Ipllmage xhue, Ipllmage *mask );

/* Makes a object clone x/
ObjectVehicle *ObjectVehicle:: clone() const;

void TrackingObject (Ipllmage ximage, Ipllmage xhue,
Ipllmage xmask, Ipllmage xhsv);

int getOrientation (Ipllmage ximage);

void CreateHistWindows ();

void ShowHistogram ();

protected:
CvScalar hsv2rgb( float hue );

class TruckTrailer

{

public:
/* General Images =/
Ipllmage *image;
Ipllmage xhsv;
Ipllmage xhue;

Ipllmage #*mask;

/* Tractor Truck System x/
enum {MAX = 10};
ObjectVehicle xarray [MAX]; // 1 truck + n trailers

int Ntrailers;

/* Kalman Parameterss/
double alphas [MAX—1];
double kalmanAlphas [MAX—1];
double P[MAX-1];

double K[MAX-1];

/* Flags x/
int center_ok;

int firstFrame; // Uses in kalman filter
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public:
/* Constructor Class x/

TruckTrailer ( );

/* Destructor Class x/
"TruckTrailer ( );

/* Inicialize the system truck trailerx/

int InitSystem (int trailerNum );

/#x% It selects i—th trailer .x/

const ObjectVehicle *TruckTrailer :: operator[] (int i) const;

void add( ObjectVehicle &x );
void Tracking (Ipllmage *image);
void GetAngles(Ipllmage *Originallmage, double xalpha);

// estimation by kalman

void KalmanEstimation( int firstFrame, int i);
};
#endif
A.7 trucktrailer.cpp

/**************************************************************/

/* Arquivo: trucktrailer.cpp */
/* Autor: Mariana Rampinelli Fernandes * /
/* Em: 18/03/2007 */
/#* Objeto para caracterizacao de cada elemento do veiculo */

/**************************************************************/

/*************************** Includes *************************/

#include ”trucktrailer .h”

// Includes OpenCV
#include <cv.h>
#include <highgui.h>

/**************************************************************/

/************************ [%ing *******************************/
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using namespace std;

/**************************************************************/

[ kR ok ok ok ok kD@ TTNI@S ok sk ok ko ok stk ok o ok sk ok ok SRk ok ok ok ok ok ok %/
#define escala (255.0%255.0)/(360.0%360.0)

#define PI 3.14159

//#define KALMANTEST

/*>i<>l<>k**>i<>k>l<>k**>i<>k>l<>k>)<>f<>i<>k*>l<****>k>l<****>i<>l<***************************>i</

[k Global Variables  sococososssosososokoskokskokskokoskoskor ok ok ko ok % /
CvPoint center = cvPoint (0,0);

int select_object;

/* Selects a object point =/
void on_mouse( int event, int x, int y, int flags, voidx param );
/#* Calculates angles between two elements x/
double getAnglesBetween( double thetal, CvPoint centerl ,
double theta2, CvPoint center2);

[ ook kkkokrokkkk Object Vehicle Class sk s sk sk ok ok ok otk ok [
/* Constructor =/
ObjectVehicle :: ObjectVehicle( char xname, int satmin, CvPoint point,
int ImageOrigin, int ImageWidth, int ImageHeight )
smin (satmin), status(0), kalmanAlpha(0), K(0), P(0)

int wdt = 11, hgt = 11;
/* OpenCV images x*/
backproject = 0;
histimg = 0;

/* OpenCV structs =/

hist = 0;

hdims = 16;

hranges = (float*) malloc(2xsizeof(float));
hranges[0] = 1; hranges[1l] = 180;

ObjectName = strdup (name);

/% Inicialize selection =/

point.x = MAX(point.x — 5, ImageOrigin);
point.y = MAX(point.y — 5, ImageOrigin);
if ( point.x+wdt > ImageWidth )

wdt = ImageWidth — point.x;
if ( point.y+hgt > ImageHeight )
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hgt = ImageHeight — point.y;
/* Create a seleted region with 10x10 pixelssx/
selection = cvRect(point.x, point.y, wdt, hgt)
if (selection.x && selection.y && selection.width)

status = —1;

/* Destructor =/

ObjectVehicle :: “ObjectVehicle( )

{
/* OpenCV images x*/
cvReleaseImage(&backproject );
cvReleaselmage (&histimg ) ;
cvReleaseHist (& hist );

/* OpenCV images x*/
backproject = 0;
histimg = 0;

/* OpenCV structs =/
hist = 0;
hdims = 16;

/* Inicialize selection x/

selection = cvRect (0, 0, 0, 0);

status = 0;
}
void ObjectVehicle :: InitTracking( Ipllmage sxhue, Ipllmage xmask)
{
float max_val = 0.f;
float min_val = 0.f;

int bin_w;

/* Inicializes histogram and images members x/

backproject = cvCreatelmage( cvGetSize(hue), 8, 1 );

histimg = cvCreatelmage( cvSize(320,200), 8, 3 );

cvZero( histimg );

hist = cvCreateHist( 1, &hdims, CV_HIST ARRAY, &hranges, 1 );

cvSetImageROI( hue, selection );
cvSetImageROI( mask, selection );
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cvCalcHist ( &hue, hist, 0, mask );
cvGetMinMaxHistValue( hist , &min_val, &max_val, 0, 0 );

cvConvertScale( hist—>bins, hist—>bins, max_val ? 255. / max_val : 0., 0 );

cvResetImageROI( hue );
cvResetImageROI( mask );

track_window = selection;

status = 1;

cvZero( histimg );

bin.w = histimg—>width / hdims;

for ( int i = 0; i < hdims; i++ ){
int val = cvRound( cvGetReallD( hist—>bins,i) % histimg—>height /255 );
CvScalar color = hsv2rgb(i*180.f/hdims);
cvRectangle ( histimg, cvPoint(ixbin.w, histimg—>height),
cvPoint ((i+1)«bin_w, histimg—>height — val),
color, =1, 8, 0 );

/*x It duplicates object. x/
ObjectVehicle *ObjectVehicle:: clone () const
{
ObjectVehicle *result = new ObjectVehicle (xthis);

return result;

void ObjectVehicle :: TrackingObject (Ipllmage ximage, Ipllmage xhue,
Ipllmage s*mask, Ipllmage xhsv)

/* Segments the image with selected parameters.x/
cvIinRangeS( hsv, cvScalar( 0, smin, 0, 0),

cvScalar ( 180, 256, 256, 0), mask );
/* Splits image */

cvSplit ( hsv, hue, 0, 0, 0 );

if( status < 0 ) // Na primeira vez apenas

InitTracking (hue, mask);

cvCalcBackProject ( &hue, backproject, hist );
cvAnd( backproject , mask, backproject, 0 );
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cvCamShift ( backproject , track_window ,

cvTermCriteria ( CV.TERMCRIT_EPS | CV.TERMCRITITER, 20, 1 ),
&track_comp , &track_box );

cvErode (backproject , backproject, 0, 1);

track_window = track_comp.rect;

track_box.angle = —track_box.angle;

if (track_box.angle < 0)
track_box.angle = track_box.angle + 180;

CvScalar ObjectVehicle :: hsv2rgb( float hue )
{
int rgb[3], p, sector;
static const int sector_data[][3]=
{{0,2,1}, {1,2,0}, {1,0,2}, {2,0,1}, {2,1,0}, {0,1,2}};
hue %= 0.033333333333333333333333333333333f;

sector = cvFloor (hue);

p = cvRound (255+(hue — sector));

p "= sector & 1 7 255 : 0;
rgb[sector_data[sector |[0]] = 255;
rgh[sector_data [sector |[1]] = 0;

[ ]
[ ]

rgb [sector_data[sector |[2]] = p;
( b

return cvScalar(rgb[2], rgb[1l], rgb[0],0);

void ObjectVehicle :: CreateHistWindows ()

{
sprintf (HistimgName, ”Histogram . %s” , ObjectName );
cvNamedWindow (HistimgName , 1);

void ObjectVehicle :: ShowHistogram ()
{

cvShowImage (HistimgName , histimg );

[k Object Vehicle Class sk soskosskokoskokskoksiorosok ko ko sk sk skoskoskok skokoskok ok /
/* Constructor =/
TruckTrailer :: TruckTrailer( )

center_ok (0), firstFrame (1), Ntrailers(0)

image = 0;
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hsv = 0;
hue = 0;
mask = 0;

/* Destructor x/

TruckTrailer :: “TruckTrailer( )

{
center_ok = 0;
select_object = 0;
firstFrame = 0;
cvReleaseImage (&image ) ;
cvReleaseImage(&hsv);
cvReleaseImage(&hue ) ;
cvReleaselmage (&mask ) ;
for(int i = 0; i < Ntrailers; i++)

delete array[i]; // cleam memory

Ntrailers = 0;

/* Inicializes the system truck trailerx/
int TruckTrailer :: InitSystem( int trailerNum )
{

ImageProcess process;

int error;

int i = 0;

int smin = 50;

/* Inicializes images x/
error = process.imageCapture ();
if (!process.IplOriginallmagem)
return 1;
while (i != trailerNum){
i++;
select_object = 0;
char trailerName [50]; // Object name
char segmentedImage[50] = ”Segmented_Image” ;
if (i =1)
sprintf(trailerName , ”Truck”);
else
sprintf (trailerName, ” Trailer%d”, i);
cvNamedWindow ( trailerName, 1 );

cvNamedWindow ( segmentedImage, 1 );
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cvSetMouseCallback ( trailerName , on_mouse, 0 );
cvCreateTrackbar( ”Smin” , trailerName , &smin, 256, 0 );
for( ; ; ){
if (!image){
image = cvCreatelmage (cvGetSize (process.IplOriginallmagem ) ,8,3);
image—>origin = process.IplOriginallmagem —>origin;

hsv = cvCreatelmage( cvGetSize(process.IplOriginallmagem ),

co ©o
W

hue = cvCreateImage( cvGetSize(process.IplOriginallmagem )

);

mask = cvCreatelmage( cvGetSize(process.IplOriginallmagem),8,
}
cvCopy( process.IplOriginallmagem , image, 0);
cvShowImage ( trailerName , process.IplOriginallmagem );
cvCvtColor ( image, hsv, CVBGR2HSV );
error = process.imageCapture ();
if (image && select_object > 0 && center.x > 0 && center.y > 0){
ObjectVehicle vehicle (trailerName , smin, center
process.IplOriginallmagem —>origin ,
process.IplOriginallmagem —>width ,
process.IplOriginallmagem —>width );
vehicle . TrackingObject (process.IplOriginallmagem , hue,mask, hsv);
cvShowImage (segmentedImage , vehicle.backproject);
}
if (( cvWaitKey( 1 ) & 255 ) = 13 ){
// Creates a object with found properties
ObjectVehicle vehicle (trailerName , smin, center,
process.IplOriginallmagem —>origin ,
process . IplOriginallmagem —>width, process.IplOriginallmagem —>width);
add(vehicle );
center = cvPoint (0,0);
select_object = —1;
cvDestroyWindow (trailerName );
cvDestroyWindow (segmentedImage ) ;

break;

return 0;

/*xx It selects i—th trailer .x/

const ObjectVehicle *xTruckTrailer :: operator[] (int i) const

{

if (unsigned(i) >= Ntrailers){
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cout << 7 TruckTrailer []: _index._out._of_range”;
system (” pause” );
exit (—1);

}

return array[i];

// Adds next object vehicle in trucktrailer system
void TruckTrailer :: add( ObjectVehicle &x )
{
printf(” TruckTrailer ::add(%d)\n”, Ntrailers+1);
if (Ntrailers >= MAX) cout << ”System._limit._exceeded” << endl;

array [ Ntrailers++] = x.clone ();

void TruckTrailer :: Tracking(Ipllmage *Originallmage)
{
cvCopy( Originallmage , image, 0 );
cvCvtColor( image, hsv, CVBGR2HSV );
for (int i = 0; i < Ntrailers; i++)
array [i]->TrackingObject (Originallmage , hue, mask, hsv);

void TruckTrailer :: GetAngles(Ipllmage *Originallmage , double *xalpha)

{

Tracking (Originallmage );

for (int i = 0; i < (Ntrailers — 1); i++){
alphas[i] = array[i+1]->track_box.angle—array[i]->track_box.angle;
alphas|[i] = alphas[i] > 90 ? alphas[i] — 180: alphas[i];
alphas[i] = alphas[i] < —90 ? alphas[i] + 180 : alphas[i];

KalmanEstimation (firstFrame , 1);
alpha[i] = alphas[i];
alpha[i+2] = kalmanAlphas[i];

}

firstFrame = 0;

void TruckTrailer :: KalmanEstimation( int firstFrame , int i)
{
double Q=1,H=1, A=1, R = 2;
if (firstFrame)
kalmanAlphas[i] = alphas[i];
K[i] =H % P[i] = (1/(H x P[i] = H+ R));
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kalmanAlphas[i] = kalmanAlphas[i]+K[i]*(alphas[i]—HxkalmanAlphas[i]);
P[i] = (1 — K[i] * H) = P[i]; // Estimativa

kalmanAlphas[i] = A * kalmanAlphas[i];

P[i] = A x A x P[i] + Q;

/* Selects a object point x/
void on_mouse( int event, int x, int y, int flags, voidx param )
{
if (select-object < 0)
return;
if (event =— CVEVENTLBUTTONDOWN) {
center.x = X;
center.y = y;
select_object = 1;
printf (”\nx: %d\ty: %d”, center.x, center.y);

// Encontra o angulo entre dois corpos

// O primeiro corpo é o trator ou o mais préximo ao trator

double getAnglesBetween( double thetal , CvPoint centerl
double theta2, CvPoint center2)

double alpha = 0;

alpha = theta2 — thetal;
alpha = alpha > 90 ? alpha — 180 : alpha;
alpha = alpha < —90 ? 180 + alpha : alpha;

return alpha;



