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RESUMO

A crescente insercdo de robds nos mais diversos ambientes trouxe a necessidade de desenvolvimento
de uma estratégia de mapeamento e localizacdo por meio da percepcao visual. Este trabalho
propde solugbes para a implementagdo de uma A PI de facil utilizagdo que ofereca funcionalidades
de mapeamento de ambientes por uma rede de cameras e rastreamento de agentes moéveis, tanto
robos quanto humanos. A estratégia de mapeamento de cAmeras e agentes roboticos moveis serd
feita através de marcadores, filtrados usando Filtro de Kalman Estendido. O rastreamento de
agentes humanos sera feito usando Skeletons fornecidos por uma camera Kinect e identificados
por meio de reconhecimento facial dos individuos, fornecido por modelos pré-treinados de rede

neural.

Palavras Chave: Localizacdo, Rastreamento de Marcadores, Filtro de Kalman Estendido, Ske-

leton, Camera Kinect, Reconhecimento Facial

ABSTRACT

The rising of robot insertion in the most diverse environments brought the need to develop a
mapping and localization strategy through visual perception. This work proposes solutions for
the implementation of an easy-to-use API that offers features of mapping environments through
a network of cameras and tracking of mobile agents, both robots and humans. The strategy of
mapping cameras and mobile robotic agents will be done using markers, filtered using an Extended
Kalman Filter. The tracking of human agents will be done using Skelentons provided by a Kinect

camera and identified by facial recognition, provided through pre-trained neural network models.

Keywords: Localization, Marker Traking, Extended Kalman Filter, Skeleton, Kinect Camera,

Facial Recognition
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Capitulo 1

Introducao

O campo da roboética vem crescendo e se tornando cada vez mais uma realidade em varios
setores da sociedade. Seja na indistria, com bracos robéticos que sdo capazes de construir produtos
desde a fabricagdo das pecas até a montagem final [I]. Seja na medicina, com o desenvolvimento
de préteses mecanicas sofisticadas e robos que auxiliam os médicos em cirurgias [2]. Ou até mesmo

desbravando lugares hostis para os seres humanos, como os robds em missoes espaciais [3].

A medida que as tarefas vao se tornando mais complexas, é importante que os robos consigam
trabalhar em diferentes condig¢oes e cenarios. Os ambientes nem sempre serao fixos e conhecidos,
mas sim dindmicos e desconhecidos. As tarefas nao serdo mais predefinidas para cada agente, mas
sim guiadas pelo estado atual do progresso e o objetivo final [4]. Nesse contexto, surge a robdtica

cooperativa.

Robos Cooperativos, tanto na industria como em outros ambientes, devem conseguir realizar
tarefas em conjunto e muitas vezes interagir com seres humanos. Essa tarefa exige que os robos
consigam planejar seus movimentos e agoes [9), [6], que percebam o ambiente a sua volta, utili-
zando seus sensores, e que compartilhem informagdes, uns com os outros e/ou com a entidade

controladora.

Para que o sistema interaja em harmonia, é importante que o rob6 tenha uma boa nocao de
sua localizagdo e da localizacdo dos outros agentes do ambiente. Nesse contexto, é relevante o
estudo e o desenvolvimento de sistemas de percepcio visual que utilizem informacgoes providas por

diversas cameras.

1.1 Motivacao

A Universidade de Brasilia (UnB) e o Laboratério de Automacao e Robdtica (LARA) foram
berco de varias pesquisas no desenvolvimento de novas tecnologias em robdtica cooperativa. Tanto

no controle de robés manipuladores [7, 8] quanto no controle de robos méveis [9).

Diversos trabalhos também pesquisaram abordagens de navegagao e localizacdo de robos.

Brito, em [I0], estuda a realizagdo de fusdo sensorial de unidade de navegagdo inercial e GPS



para localizagdo de robos em ambientes externos. Ja Santos, em [I1], faz uso de filtragem baye-
siana para localizar um robd usando informagoes providas pela camera e sensores inerciais no

contexto de futebol de robos, tarefa que exige alto nivel de cooperacao.

Apbs a montagem de uma célula de industria 4.0 no LARA, que conta com trés rob6s ma-
nipuladores e trés robos moveis sobre rodas, surgiu a necessidade de implementar um sistema
que pudesse fazer o monitoramento por cdmeras do ambiente e prover informagoes de posigao e
orientagdo, tanto dos agentes maéveis, quanto de pessoas que frequentam o local. Esse sistema
deve prover informacdes em uma linguagem que possa ser compreendida pelos controladores dos

robos, para auxiliar no planejamento de trajetoria e reagao.

1.2 Contextualizagao

Trabalhos com tematica semelhante ja implementaram estratégias de localizacdo em que as
cameras ficam localizadas nos proprios agentes méveis, como estudado em [12] e [I3]. Neste caso
a cdmera colocada no robd prové informacao de pose utilizando técnicas de SLAM EL por meio das
caracteristicas do ambiente. Neste trabalho, as cAmeras nao serdo acopladas aos agentes, sendo
posicionadas estaticamente no ambiente, como em [I4], que desenvolve um sistema de estimagcao

de pose de objetos rigidos por meio de multiplas cAmeras fixas de poses conhecidas.

Algumas ferramentas ja sdo bastante consolidadas na area de localizagdo, como o uso de
marcadores para mapeamento e localizagdo em ambientes internos, estudado em [I5], e o uso
de skeleton para rastreamento 3D de pose de agentes humanos [I6]. Porém as solugbes para os
diferentes problemas nao foram planejadas para interagir entre si e exigem um grande esforgo para
serem reunidas em um mesmo sistema. Além disso, os ambientes sdo frequentemente mutéveis,
exigindo um dispendioso processo de configuragao e calibracdo cada vez que um sensor é alterado

ou acrescentado ao sistema.

O presente trabalho tem o objetivo de propor solugbes para o problema de localizacdo e ma-
peamento em ambientes internos, provendo funcionalidades de rastreamento de agentes méveis e
agentes humanos e facilitando a sua utilizagdo por meio do desenvolvimento de uma API E| de
facil utilizacdo, que siga os pilares da eficiéncia, escalabilidade, flexibilidade e modularidade. Além
disso, este sistema também foi projetado para ser adaptavel a qualquer ambiente e configuravel a

qualquer disposicdo de cameras.

Tocalizacdo e Mapeamento Simultaneos
2 Application Programming Interface: conjunto de rotinas e padrdes de programaco para acesso a um aplicativo

de software ou plataforma.



1.3 Definicao do Problema

Atualmente, o Laboratério de Automagao e Robdtica conta com uma célula de industria 4.0

formada por trés robos méveis, do tipo Pioneer (Figura(l.1)), e trés robés manipuladores, um URS3

(Figura|1.2a)), um Meka (Figura|l.2b)) e um Schunk (Figura |1.2c)).

Figura 1.1: Rob6s Pioneer. Fonte

https://cooprobo.readthedocs.io/en/latest/mobile/pioneer.html

(a) Robd URS3 (b) Rob6 Meka (c) Robo6 Schunk

Figura 1.2: Rob6s Manipuladores. Fonte:
https://cooprobo.readthedocs.io/en/latest/manipulators.html

Os robo0s manipuladores representam as maquinas dessa célula e os robos moveis, o transporte
entre as maquinas. Todos os robds devem contar com a interferéncia humana e agir de forma
cooperativa. Se, por exemplo, uma pessoa estiver bloqueando a passagem de um robd movel, ele
deve perceber e evitar uma colisdo. O mesmo vale para os rob6s manipuladores, que devem parar
ou mudar a sua trajetoria caso haja risco de atingir alguém. Com isso em vista, o sistema de
mapeamento e localizacdo deve conseguir rastrear tanto os rob6s, manipuladores e méveis, quanto

as pessoas nesse local. Isso irda auxiliar tanto na execucdo correta das tarefas quanto na garantia


https://cooprobo.readthedocs.io/en/latest/mobile/pioneer.html
https://cooprobo.readthedocs.io/en/latest/manipulators.html

de seguranca das partes envolvidas.

A percepcao serd feita usando multiplas cAmeras. O LARA conta com cinco cdmeras do
tipo Microsoft Kinect XBox 360 (Figura , que serdo utilizadas para fazer o rastreamento
de agentes méveis e humanos, e cinco cameras Videre Stereo (Figura , que serao usadas
preferencialmente para fazer o rastreamento de agentes moéveis. Essas cAmeras sdo fixas, mas as

suas posicoes nao precisam ser conhecidas inicialmente.

= T

(a) Microsoft Kinect XBox 360 ) Videre Stereo

Figura 1.3: Cameras. Fonte: https:

//cooprobo.readthedocs.io/pt/latest/mobile/pioneer/hard/pioneer-cameras.html

A solugdo proposta para o problema serd dividida nas etapas: ambiente do sistema, rastrea-
mento de agentes moveis, rastreamento de agentes humanos, reconhecimento facial, mapeamento,

integracdo do rastreamento em referencial global e desenvolvimento da API

1.3.1 Ambiente do Sistema

O ambiente de desenvolvimento do sistema proposto serd o ROS (Robot Operating System)
[17]. Ele é composto por um conjunto de frameworks de software de c6digo aberto desenvolvido
para facilitar e unificar o acesso a ferramentas para desenvolvimento em robdtica. Basicamente, é

um sistema dividido em nds em que mensagens sao publicadas e recebidas em topicos.

O ROS foi escolhido para esse projeto por possuir suporte a muitas ferramentas e drivers
j& consolidados, como acesso a diversos tipos de cameras, médulo de detecgdo de marcadores e
rastreamento de skeleton humano. Por ser de natureza open sourcdﬂ os médulos podem ser usados

e modificados livremente.

Além disso, por meio do ROS, é possivel fazer o processamento distribuido em diversas méaqui-
nas de forma escalavel. Isso é essencial neste projeto, que conta com processamento de imagens de
uma rede de cdmeras. Dependendo da complexidade dos algoritmos e da quantidade de cameras
conectadas ao sistema, é importante poder dividir o trabalho e ainda manter a comunicagao entre

todas as partes.

Por fim, uma outra grande vantagem do ROS é a possibilidade de trabalhar com diferentes

3C6digo livre.
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linguagens de programacao. As bibliotecas cliente rospy [18] e roscpp [19] implementam o inter-
faceamento entre cédigos em python e em C++, respectivamente, com o ambiente ROS. Assim,
é possivel utilizar funcionalidades e bibliotecas que sdo exclusivas de uma linguagem ou outra,

permitindo um maior aproveitamento de recursos.

1.3.2 Rastreamento de Agentes Moveis

O rastreamento de agentes méveis é comumente realizado atra-
vés de marcadores, como ¢ o caso dos estudos feitos em [20] e [21],
que se provaram eficientes. Os marcadores ARUCO [22] (Figura
foram escolhidos para fazer a estimacao de posicao e orientagao

dos robos e o mapeamento do ambiente proposto nesse projeto.

O marcador é um quadrado binario que possui um padrao tinico

que o identifica. Ele pode ser encontrado em diversos tamanhos
e sua borda preta ajuda na sua rapida detecgdo por algoritmos Figura 1.4: Marcador
de visdo computacional. Além disso, ja existem bibliotecas que ARUCO

trazem as ferramentas para tratar esse problema, como a biblioteca OpenCV [23], que possui um

modulo de detecgao e estimacgao de pose desses marcadores.

Os robos serdo identificados por marcadores colados em seu exterior. A localizacdo global
dos marcadores sera disponibilizada no ambiente ROS de forma que, posteriormente, a posigao

absoluta de cada parte do rob6 possa ser obtida através de sua cinematica.

1.3.3 Rastreamento de Agentes Humanos

A tarefa de rastreamento de agentes humanos é um pouco mais complexa que a tarefa de
rastreamento de agentes mdveis, porque uma pessoa pode ocupar o mesmo lugar no espaco de
diversas maneiras. Por isso, o rastreamento serd feito utilizando um modelo de corpo articulado
skeleton, provido pelo Kinect [24] 25] e pelas bibliotecas OpenNI [26] e NITE [27]. O médulo ROS
openni_tracker [28] utiliza a imagem da cdmera e do sensor infravermelho para estimar as poses

das juntas dos individuos em relacdo a caAmera.

Sao retornadas as poses no espago tridimensional de 15 juntas do corpo humano: cabeca, base
do pescoco, ombros, cotovelos, maos, torso, quadris, joelhos e pés. A posicdo 3D é dada em
metros e a orientacdo de cada junta, em quatérnios. Unindo as poses encontradas, ¢ montado um

esqueleto para cada agente, como mostrado na Figura (1.5



1 - Cabega

2 - Pescogo

3 - Torgo

4 - Ombro Esquerdo
5 - Cotovelo Esquerdo
6 - Mao Esquerda

7 - Ombro Direito

8 - Cotovelo Direito

9 - Mdo Direita

10 - Quadril Esquerdo
11 - Joelho Esquerdo
12 - Pé Esquerdo

13 - Quadril Direito
14 - Joelho Direito

15 - Pé Direito

Figura 1.5: Skeleton Humano

1.3.4 Reconhecimento Facial

Apesar de o modelo de rastreamento de agentes humanos através de skeleton ser muito bom
em diferenciar um individuo do outro, ele ndo é capaz de identificar as pessoas envolvidas na cena.
Por isso serd desenvolvido um mdédulo auxiliar que realizara o reconhecimento facial dos agentes

humanos.

O desenvolvimento de algoritmos de reconhecimento facial sugerido em [29] divide o problema

de reconhecimento nas seguintes etapas:

1. Captura da Imagem

A imagem seréd capturada pelas cAmeras que fardo o rastreamento de agentes humanos.

2. Deteccao de Face

Antes de realizar o reconhecimento facial, é necessario realizar a detecgdo de rostos na
imagem. Nesta etapa, existe um sistema que terd como entrada toda a imagem e, como

saida, uma lista com as bounding boxesﬁ das faces detectadas nessa imagem.

3. Extragio de Featured]

Apés a deteccdo de faces, as bounding bozes irdo definir subimagens que contém apenas
um rosto. Essa subimagem serd analisada por um algoritmo de deteccido de features que

identifica uma sequéncia de pontos chave da imagem e gera um identificador para cada um.

4Bounding box: caixa com a menor medida possivel que englobe a 4rea de interesse. Pode ser dada pelas
coordenadas do canto superior esquerdo e do canto inferior direito.
5 Feature: neste contexto, pode ser entendido como caracteristica marcante.



4. Correspondéncia de Features da Base de Dados

Para um conjunto de imagens de uma pessoa cadastrada, serdo extraidas as features e arma-
zenadas em uma base de dados. Ao realizar uma nova deteccao, as features extraidas serdo

comparadas com as armazenadas na base de dados para encontrar correspondéncias.

5. Identificagao

Se ocorrer uma correspondéncia acima de um limiar preestabelecido de confianca, ocorre a

identificacao da face, finalizando o reconhecimento facial.

O médulo de reconhecimento facial proposto nesse trabalho tem o objetivo de identificar os
agentes detectados pelo algoritmo de rastreamento. Para isso, serd necessario verificar a base de
dados de pessoas autorizadas a estarem no espaco e identificar o agente com o devido nome. Essa
solucao poderd, posteriormente, estabelecer o controle de acesso ao laboratoério e criar alertas de
seguranca. Esse reconhecimento contard com um maédulo de cadastro para que seja criada a base

de dados de pessoas conhecidas no ambiente.

1.3.5 Mapeamento do Ambiente

O sistema proposto nesse trabalho nao sera atrelado ao ambiente do LARA, sendo uma solugao
geral que poderd ser reutilizada em qualquer ambiente. As cameras, inicialmente, ndo tém suas
posicoes conhecidas, mas precisardao dessa informacio para realizar a etapa de integracdo em

referencial global, por isso foi proposto o médulo de mapeamento.

Utilizando a mesma estratégia do rastreamento de agentes mdéveis, o mapeamento sera feito
com o auxilio dos marcadores ARUCO. As cameras deverdo possuir interse¢cbes nos seus campos
de visdo e os marcadores deverao ser colocados, prioritariamente, nesses espagos. Um desses

marcadores, pelo menos, devera ter a sua posicao conhecida.

O médulo de mapeamento realizard iteracoes para tentar localizar o maximo de cameras pos-
sivel. O algoritmo que implementard essa solugdo serd explicado em detalhes na Secao A
ideia é utilizar o marcador com posi¢do conhecida para localizar a camera que o visualiza e, em
seguida, localizar os outros marcadores detectados por essa cimera. As proximas cameras serao

localizadas iterativamente.



Figura 1.6: Médulo de Mapeamento

Tendo como exemplo o esquema da Figura [1.6| e sabendo que o marcador 1 possui uma pose
definida no sistema de referéncia global, a camera 1 visualiza o marcador 1, que é conhecido,
logo ela consegue calcular a sua posicao e se tornar uma cimera conhecida. A camera 1 também
visualiza o marcador 2, logo, como a pose dela é conhecida, ela consegue calcular a pose do
marcador 2 e tornd-lo conhecido. A cimera 2 visualiza o marcador 2, que é conhecido, portanto,
ela consegue se localizar e localizar o marcador 3. A cldmera 3 visualiza o marcador 3, que é

conhecido, logo, consegue se localizar e localizar o marcador 4. Como nao ha mais cadmeras no
sistema, o algoritmo é finalizado com todas as cameras localizadas.

1.3.6 Integracao do Rastreamento em Referencial Global

Para cada camera presente no sistema, as detecgoes e devidas estimacoes de pose sdo realizadas
em relacao ao sistema de coordenadas da prépria cAmera, que tem o seu centro como origem. Em

um ambiente com multiplas cAmeras com intersecbes em seus campos de visao, é necessario que
exista uma unido dessas informagoes em um s6 referencial.

O referencial global é estabelecido pelo proprio usuério e é passado ao sistema através do
médulo de mapeamento, quando a pose de pelo menos um marcador é dada como entrada. Todas
as cAmeras sao mapeadas a partir do referencial global e, tendo suas poses como conhecidas,

podem fazer a transformacao de coordenadas do seu sistema para o sistema de referéncia global,
tanto de deteccoes de marcadores quanto de juntas humanas.

Para fazer a fusao sensorial das deteccbes providas pelas diversas cAmeras, serd implementado

um filtro bayesiano, que reunira as informagoes de um mesmo objeto visualizado por mais de uma
camera em um mesmo identificador.



1.3.7 Desenvolvimento da API

A API proposta nesse projeto foi pensada para aproveitar ao maximo ferramentas open source
j& implementadas e ser de facil utilizacdo e manutencdo. Para isso nada melhor que utilizar a
linguagem python, que é de facil compreensao e aprendizado, conta com varias bibliotecas e possui

uma comunidade ativa que auxilia no desenvolvimento.

As solugoes para os problemas de localizagido propostas até o momento foram implementadas
separadamente, usando nés de ROS. A deteccao de marcadores é feita pelo médulo aruco_ detect,
o rastreamento de pose pelo médulo openni_tracker, o reconhecimento facial, o mapeamento das
cameras e a integracao em referencial global também possuem seus devidos nés de ROS. Cada né
pode ser implementado individualmente tanto em python quanto em C++, aproveitando o que

hé de melhor em cada linguagem.

Um né do ROS pode ser executado por linha de comando através da instrucao rosrun. Varios
nés podem ser reunidos em um arquivo ROS .launch e executados de uma s6 vez por meio da
instrugao roslaunch. A biblioteca rospy possui fungdes que permitem chamar a execugao tanto de
nos individuais quanto de varios nés de um arquivo .launch por meio do script python. Essa foi

a estratégia utilizada para sintetizar todas as ferramentas em uma s6 APIL

Para cada moédulo foi criada uma classe em python que, ao ser inicializada com os parametros
de configuracao passados pelo usuario, chama o né ou nés de ROS através de um comando interno
encapsulado, transparente para o usuario. Dessa forma, com apenas um script é possivel controlar

todas as cameras, indicar quais tarefas cada uma ird realizar e colocar o sistema para funcionar.

1.4 Objetivos

O objetivo desse projeto é escrever uma API de facil utilizacdo, em python, que fornega infor-
macoes de posicao e orientacdo de marcadores e de juntas humanas em referencial global, reunindo
informacgbes providas por diferentes cameras. Além disso, a API também trard um moédulo de

reconhecimento facial para identificacao de individuos.

O sistema ird prover todas as informacoes usando o ambiente ROS, compativel com os robds do
LARA, para que possam ser utilizadas pelos seus controladores a fim de realizar tarefas e garantir

a seguranca do laboratério.



Capitulo 2

Fundamentacao

Este capitulo apresenta os conceitos e fundamen-
tos matemdticos que serdo utilizados no desenvol-
vimento do trabalho. Primeiramente serdo des-
critas as transformagoes de coordenadas em es-
paco 3D e a matemdtica dos quatérnios. Em se-
guida, serd apresentada a teoria de calibragdo e
estimacao de pose a partir de cameras pinhole. E
por fim, serd abordado o funcionamento do Fil-
tro de Kalman Estendido que serd utilizado para
fazer a fusdo semsorial e estimacdo de pose em

referencial global.

2.1 Transformacao de Coordenadas 3D

Um ponto p representado em um sistema de coordenadas o2z2y222, mostrado na Figura [2.1

pode ser representado no sistema 01x1y121 por meio da transformacao

X2

02
z1

z2

o1 x1

y1

Figura 2.1: Representacao em diferentes sistemas de coordenadas
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p' = Rop® + 1, (2.1)

sendo R} a matriz de rotagdo (3x3) do sistema 2 para o sistema 1 e t} o vetor de translagio (3x1)

da origem do sistema 2 para o sistema 1.

Consequentemente, também ¢é possivel fazer a transformagao inversa

p* = Rip' + 4, (22)

em que R? = R{l é matriz de rotacio (3x3) do sistema 1 para o sistema 2 e t3 = —R%flt% é
o vetor de translagao (3x1) da origem do sistema 1 para o sistema 2. Essas relagdes sdo obtidas

realizando a multiplicacdo da Equagao por R%_l e manipulando os termos.

2.1.1 Representacao de rotagcao por meio de quatérnios

Quatérnios, descritos pelo matematico William Rowan Hamilton em [30], sio uma extensao
dos niimeros complexos desenvolvida especialmente para representacao de rotagdes em espago

tridimensional.

Um quatérnio unitario é um nimero do tipo

qQu + qgvi + Qyj + QZka (23)

que respeita a propriedade
G+ a5 +ay + ¢ = 1. (24)

Uma rotagio 6 em torno de um eixo dado pelo vetor unitério n = [n, n, n,]7 pode ser

representada pelo quatérnio unitario
q = cos(8) + ngysen(0)i + nysen(0)j + n.sen(0)k. (2.5)

Para realizar a rotagao expressa em ¢ de um vetor qualquer v, dado na forma v = v, i+vyj+v.k,

faz-se a multiplicacio

u=q-v-q", (2.6)

sendo ¢* o conjugado de ¢, dado por ¢* = g, — qz% — qyj — ¢-k.

A multiplicacdo deve ser realizada respeitando as defini¢oes:

i =jj=kk=—1 (2.7)
ij=—ji=k (2.8)
gk =—kj=1i (2.9)
ki = —ik = j. (2.10)
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Uma matriz de rotagdo R na forma

11 T2 T13
R=|ra 7o 1y (2.11)

31 T32 T33

pode ser representada pelo quatérnio ¢ = qu + ¢2% + qyj + ¢.k [31], tal que

_rintroptrazt+1

G I : (2.12)
r32 — 123
_ , 2.13
o 11+ T2 + 133+ 1 (2:13)
T13 — 731
— : 2.14
v 711+ T2 + 133+ 1 ( )
ro1 — T
4 = 2 712 (2.15)

T+ T2 + 733+ 1

Logo, a equacao de transformacao de sistemas de coordenadas expressa em pode ser rees-

crita, utilizando o quatérnio de rotagdao, como

pl=q p? gy +th, (2.16)
em que p', p? e t} sdo vetores v expressos na forma v = vy + vyj + v,k.

E importante notar que um quatérnio unitario varre o espaco de orientacdo 3D duas vezes,

logo, uma rotacao expressa por g € a mesma expressa por —q.

2.2 Cameras Pinhole

Cameras sdo sensores capazes de transformar a perspectiva 3D do mundo em uma perspectiva
2D da imagem. O modelo mais genérico e simples que especifica essa transformacao é o modelo de
camera pinhole [32]. Para esse tipo de cAmera, é possivel determinar os seus pardmetros intrinsecos
e extrinsecos e, a partir deles, usar as informagoes providas pela camera para mapear o mundo

real.

2.2.1 Parametros Intrinsecos

Os pardmetros intrinsecos da camera sdo aqueles que sdo inerentes a ela. Com um modelo

de cAmera pinhole, em que nio hé distorcdes, é possivel mapear um ponto @ = (X,Y, Z)” para
)T

um ponto (x,y)" no plano da imagem. Escrevendo as coordenadas dos pontos em coordenadas

homogéneas, temos a equagao

X X
= fgx fO ” 8 Yo_ [K | 03] Y (2.17)
- My z |- 301 g '
1 0O 0 1 0
1 1
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Na Equacao 1} f é a distancia focal, (¢, cy)T sao as coordenadas do ponto focal da camera,
e 1y e 1y sdo o numero de pixels por unidade de comprimento na direcdo x e na direcdo y. A

matriz K é a matriz de parametros intrinsecos e O3 é um vetor nulo concatenado a K.

Esses pardmetros de cAmera podem ser fornecidos diretamente pelo fabricante, mas, caso nao

sejam, podem ser estimados por meio de calibragao.

Como a maioria das cAmeras possui lentes, o uso direto de matriz de pardmetros intrinsecos
pode acarretar em erros de distor¢gdo. Um ponto (z,y) na imagem distorcida é mapeado para um

ponto (Z,9) na imagem nao distorcida a partir do centro de distor¢ao x., y. pela relagao

T=xc+ L(r)- (z—2) J=yc+L(r)-(y—19), (2.18)
em que L(r) é uma funcdo que aproxima a distor¢ao por uma série de Taylor, dada por

L(r) = 1+ kyr + kor? + ksr + ... (2.19)

Os parametros ki, ko, k3, ..., Z¢, Yo s80 chamados de pardmetros de distorcao e também podem

ser estimados por calibragao.

2.2.2 Parametros Extrinsecos

Os parametros extrinsecos da cdmera se referem a sua pose em relacdo a um sistema fixo de

coordenadas do mundo. Essa propriedade se da pela relacio

X
x 11 T12 T13 X t1 X v
yl = |ra1 12 res| |Y |+ || =R|Y| +1= [R|t} p (2.20)
z 31 T32 733 A t3 A 1

Conhecendo a posicao de certos pontos no sistema de coordenadas global e visualizando estes
mesmos pontos na camera, é possivel obter a matriz de rotagao e o vetor de translagdo da pose

da camera em relacdo ao sistema de coordenadas global.

A matriz R pode ser representada por meio de quatérnio através das relagbes expressas em

212 213 2.14e[2.15

2.3 Filtro de Kalman Estendido

O Filtro de Kalman [33] é um modelo matematico que propoe gerar estimativas de medidas
contaminadas por ruidos que sejam mais préximas do valor real, ou seja, com um erro menor. O
sistema realiza estimativas por meio de uma média ponderada dos valores medidos por sensores e

preditos pelo modelo dindmico.
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O Filtro de Kalman Estendido (EKF) é a variagdo desse filtro que lineariza um sistema nao

linear em torno de um certo ponto de operacao.
O sistema discreto do EKF pode ser representado por

xp = f(Tp—1,up) + wi

2z = h(xg) + v (221)

em que f é a funcdo de transi¢do do sistema e h é a funcdo de observagdo, essas funcbes nao
precisam ser lineares. Ja wy e vy sdo, respectivamente o ruido de processo e o ruido de observacao,
modelados como um erro gaussiano de média zero. A covaridncia desses erros é representada,

respectivamente, pelas matrizes Q) e Ry.

O Filtro de Kalman Estendido possui 3 etapas, sdo elas:

e Predicao

Nessa etapa, é calculada a predicdo da estimacado do préximo estado, usando a estimativa

anterior e as equagoes do modelo
Zrjp—1 = FrZp_1jp—1 + Grlp_1jp—1, (2.22)

em que Zy,_1 ¢ a predigao da estimagao do proximo estado, Fj ¢ a matriz jacobiana da
funcdo de transi¢do e G é a matriz jacobiana da funcdo de controle. Como nao ocorrerd

sinal de controle, o sistema serd simplificado para
Rph—1 = FrZp_1jp—1- (2.23)
Também é calculada a matriz de covaridncia P, dada pela férmula
Pyi—1 = FiP_1 1 FL + Q. (2.24)

e Medicao
Aquisicao do vetor de medigoes zj.
e Correcio

Nessa etapa o valor medido e o valor predito sdo comparados. O valor final da estimativa

levara em conta a covaridncia e também o ruido de processo e o ruido de medigao.

Primeiramente, calcula-se o Ganho de Kalman K

-1
Ky = Pk\k—1H£<HkPk\k—1H£ + sz) ) (2.25)

em que Hj é a matriz jacobiana da func¢do de observacao h.

Apés calcular o Ganho de Kalman, ele é usado junto com a medicdo para calcular o vetor

de estados estimado

Tpk = Trp—1 + Ki (zk - Hk§3k|k—1) : (2.26)
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Por fim, ocorre a correcdo da matriz de covaridncia, dada por

Py = (I - KyHp) Py (I - K H,)P" + (K R,KY}). (2.27)
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Capitulo 3

Desenvolvimento

Este capitulo apresenta como foram desenvolvi-
das as ferramentas que compdem cada modulo do
sistema e como foram feitos os experimentos que
validam a solucdo. Primeiramente, ¢ apresen-
tada a configuracio do ambiente e adaptacdo ne-
cessdaria para realizacio dos experimentos. Em
sequida, sdo desenvolvidos os temas relacionados
a deteccdo e rastreamento dos marcadores, in-
cluindo o mapeamento do ambiente. Logo apds,
sdo expostos os temas relacionados d deteccdo,
rastreamento e reconhecimento de agentes huma-

nos. Por fim, é descrita a utilizagdo da APL

3.1 Configuracao do Ambiente

O ambiente para qual esse sistema foi pensado é o LARA. Como ji comentado na Secao [L.3

o LARA possui cinco cAmeras Microsoft Kinect XBoz 360 e cinco cAmeras Videre Stereo.

1. Microsoft Kinect Xbox 360

Microsoft Kinect Xbox 360 é um sensor que detecta movimentos e pose de pessoas, e foi
originalmente projetado para permitir interatividade com jogos através do proéprio corpo.

Ele possui uma camera RGB e uma camera infravermelho para estimacao de distancia.

Suas especifica¢bes sdo:

¢ Resolucao da camera RGB: 640 x 480

o Resolugao da cadmera de profundidade (infravermelho): 320 x 240
e Minima profundidade: 0.04 m

e Maéxima profundidade: 4.50 m

e Campo de visao: 43°-Vertical 57°-Horizontal

« Angulo de ajuste vertical: +£27°
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e Frame rate: 30 fps

Para conseguir acessar as imagens e informagoes das cameras Kinect, é necessaria a instalagao

do driver SensorKinect [34] e da biblioteca OpenNI [26].

2. Camera Videre Stereo

As cameras Videre Stereo sao muito antigas e os drivers fornecidos pelo fabricante foram
descontinuados. Para capturar as imagens dessa cdmera, foi necessiario o uso do driver
Camera139/ [35] para cameras firewire. Esse driver ndo é especifico para essa cdmera e as
imagens capturadas possuiam linhas pretas horizontais que precisavam ser removidas para

nao prejudicar os algoritmos de visao computacional.

Por isso foi feito um moédulo ROS que escuta o topico do frame da cAmera e faz o processa-
mento de remocao de linhas. A imagem resultante possui resolucdo 640x320 e é monocro-

matica, como pode ser visto na Figura 3.1

(a) Imagem com linhas (b) Imagem filtrada

Figura 3.1: Imagem da camera Videre Stereo

Por conta da indisponibilidade de acessar o laboratério, algumas adequacdes precisaram ser
feitas ao projeto inicial. A principal foi a adogdo de um sistema de testes em simulagdo. Foi
escolhido o simulador CoppeliaSim [36], antigo V-REP, para realizagao de testes no sistema. Esse
simulador usa a arquitetura de controle distribuido, possui suporte a controladores de diferentes
plataformas e possibilita a adaptacdo de diferentes cendrios, ja provendo varias ferramentas, como

0S sensores visuais.

Para poder se aproximar ao maximo da realidade, foi projetado um ambiente no simulador
baseado no LARA, mostrado na Figura[3.2] Nesse ambiente simulado, foram posicionadas cAmeras
que serao utilizadas para fazer o mapeamento do ambiente e o posterior rastreamento de agentes

moveis e humanos.
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Figura 3.2: Ambiente do LARA montado no simulador

O simulador CoppeliaSim possui um sensor visual, como o mostrado na Figura [3.3] que serd
configurado e utilizado como camera durante a simulagdo. Essa cAmera deve disponibilizar via ROS

tanto as imagens quanto as informagcdes de calibragdo interna por meio de um script individual.

Yision_sensor

Figura 3.3: Camera simulada

Para essa camera sao definidas a largura (w) e altura (h) em pixels da imagem e o dngulo
de abertura (a). Sao calculados os parametros de distancia focal f, e f, e centro ¢, e ¢y, que

compoem a matriz de pardmetros intrinsecos, apresentada na Secao 2.2.1] pelas relagoes
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fy:fxa 32
w
01—5, (33)
h
=—. A4
o=" (3.4)

A matriz de pardmetros intrinsecos é publicada, juntamente com as imagens, para a devida

camera. A imagem proveniente deste sensor simulado nao possui distorcao.

3.2 Deteccao e Estimacao de Pose de Marcadores ARUCO

Os marcadores ARUCO, ja comentados na Secao [1.3.2], possuem bordas pretas que geralmente
promovem um forte contraste com o ambiente, facilitando a deteccdo por extracao simples de fea-
tures. Além disso, cada marcador conta com um cédigo binario tinico, que é capaz de o identificar,

como também identificar ordenadamente seus vértices.

O pacote ROS aruco__detect é open source e realiza detecgdo, estimagao de pose e publicagao

de posi¢do 3D, em metros, e orientagdo, em quatérnios, dos marcadores ARUCO no ambiente
ROS.

A operacao realizada por esse modulo considera que o centro do marcador é a origem de um

sistema de coordenadas, como mostrado na Figura [3.4

y Z

4

Figura 3.4: Sistema de Coordenadas do Marcador ARUCO

Logo, os seus 4 vértices podem ser descritos pelas coordenadas tridimensionais
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em que [ é a largura, em metros, do marcador.

Por meio do algoritmo Ef ficient Perspective—n—Point, descrito por Lepetit em [37], e os
parametros de calibracdo intrinsecos da cdmera, é possivel encontrar a matriz R e o vetor t de
parametros extrinsecos da camera em relacdo a origem do centro do marcador. Esse processo
é repetido para todos os marcadores detectados. Fazendo a transformagao inversa, dada pela
Equacao é possivel encontrar a pose dos marcadores em relagdo a cAmera. Sdo fornecidas sete
variaveis de pose para cada marcador: as coordenadas x, y e z de translagdo e as componentes q,,

Qys 4z, qw do quatérnio de orientacao.

3.2.1 Validacao Experimental

Para mostrar como é realizada a detecgdo de marcadores ARUCO e como os dados séo recebi-
dos, foi realizado um experimento de deteccao utilizando uma camera Kinect real e um marcador
em movimento seguindo uma trajetoria determinada pela Figura O marcador faz um movi-
mento de translagio retangular na imagem e em seguida uma rotacao no sentido horario no centro

da imagem. Os resultados obtidos podem ser visualizados na Secao [4.1

\5

4 612

Figura 3.5: Trajetoria seguida pelo Marcador

3.3 Mapeamento

O mapeamento do ambiente se resume a encontrar os parametros intrinsecos e extrinsecos de

todas as caAmeras do sistema. Reunindo esses pardmetros é possivel obter a localizacio de um
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objeto se ele estiver no campo de visdo de alguma das cameras.

Primeiramente, deve-se obter os pardmetros intrinsecos de cada cdmera. Eles podem ser
fornecidos pelo fabricante ou encontrados experimentalmente usando a ferramenta de calibragao
camera__calibration [38]. Essa ferramenta captura véarias imagens contendo um tabuleiro de
xadrez com dimensdes conhecidas para calcular a matriz de parametros intrinsecos e os coeficientes

de distorcao da camera.

A API proposta nesse projeto contarda com um moédulo de autocalibracdo dos pardmetros
extrinsecos de todas as cdmeras. O algoritmo de solugdo proposto tem o objetivo de minimizar ao
méaximo as informacdes iniciais que devem ser passadas pelo usudrio. As entradas do algoritmo
sdo apenas os nomes das cdmeras que fazem parte do ambiente a ser mapeado, o nome dos
marcadores que sao fixos no ambiente e uma lista contendo a pose conhecida de pelo menos um

desses marcadores.

A ideia é que um marcador seja escolhido como a origem do sistema de coordenadas do mundo
e as cameras possuam interseg¢oes nos seus campos de visdo. Nessas intersegbes, serdo colocados

marcadores fixos que ndo precisam, necessariamente, possuir as suas poses conhecidas.

O algoritmo foi separado nas seguintes fases:

1. Medicao

Nesta etapa, as cAmeras fazem a captura da imagem, e o algoritmo de deteccao e estimacao
de pose dos marcadores é executado por um intervalo de tempo, armazenando as informagoes
de posicao e orientagdo, em quatérnios, de cada medicdo. Em seguida é calculada uma média

entre as varias medi¢Oes para minimizar o efeito de outlienﬂ

Para posigao 3D, foi realizada a média aritmética dos vetores tridimensionais, dada por

N
p= sz-. (3.9)
i=1

Ja para os quatérnios, foi utilizada uma média adaptada para o seu dominio, baseada no

procedimento descrito por [39]. Essa média garante que o quatérnio resultante seja unitéario.

2. Mapeamento

No comego dessa etapa, todas as cameras tém a sua posicdo desconhecida e deseja-se encon-

trar a pose das cameras em relacdo ao sistema de coordenadas fixo global.

Cada camera possui um conjunto de medicoes de pose de marcadores em relacio ao sistema
de coordenadas da propria camera e existe um vetor com a pose de pelo menos um marcador

que é conhecida.

O algoritmo realizara iteracbes enquanto existirem cadmeras ainda ndo mapeadas e o nimero
de cadmeras nao mapeadas de uma iteracdo para a outra diminui. Nessas iteracoes, as

medigoOes realizadas na etapa passada sao verificadas. Caso a cdmera visualize um marcador

1S40 valores que fogem da normalidade e podem causar desequilibrio nos resultados obtidos
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conhecido, deve realizar uma transformacgao de coordenadas que a leve para o sistema de

coordenadas global.

O Gmarcador medido € O tmarcador medido Sa0, respectivamente, o quatérnio que representa
a orientacdo do marcador em relacdo a camera e o vetor de translacdo do marcador em
relagao a camera. Ja 0 @marcador real € O tmarcador real Sa0, Tespectivamente, o quatérnio que
representa a orientacio global do marcador e o vetor de translacio global do marcador. E
possivel encontrar qegmera € teamera da cdmera em relagdo ao sistema de coordenadas global

a partir de

dcamera = (Qmarcadorimedido ¥ ) (Qmarcadorireal ) 5 (3 1 0)

tcamera = (Qmarcadorimedido*) (tmarcadorimedido) (Qmarcadorimedido) + tmarcadorireal . (3 1 1)

Apos ter sua pose conhecida, a cdmera é retirada da lista de cAmeras desconhecidas e todos

os outros marcadores vistos por ela tem a sua pose global calculada por

dmarcador _real = (QCameTa ) (Qmarcadorimedido) 5 (3 Nl 2)

tmarcador_real = (QCamera) (tmarcadov"imedido) (QCamera*) + teamera- (3 . 13)

O algoritmo de mapeamento pode ser visualizado no fluxograma da Figura [3.6

Medicdo

Mapeamento

Y

T NAD.
SIM

sim
—
NAO—,

-

Y

Salvamento

Figura 3.6: Algoritmo de Mapeamento de Cameras
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3. Salvamento

Ao final, o algoritmo deve salvar um arquivo json com os identificadores e poses das came-
ras que foram localizadas. Esse arquivo sera utilizado para fazer a integracio em referencial
global dos rastreamentos de marcadores e pessoas. Caso as cameras ja possuam poses conhe-
cidas, a sintaxe do arquivo json também facilita o preenchimento manual das informacoes.
O algoritmo de mapeamento também produz um arquivo de log, que informa as cameras que
conseguiram, ou nao, ser localizadas. Isso auxilia o usudrio caso seja necessario rearranjar

as posicoes dos marcadores e refazer o mapeamento.

3.3.1 Validacao experimental

Para avaliar a performance desse algoritmo, foi proposto um experimento com o objetivo de
observar como o erro de estimativa de posicdo e orientagdo se comporta ao longo das iteragoes,
j& que a pose de uma camera é estimada a partir da pose, também estimada, de marcadores,

acumulando erros.

Para isso foi criada uma cena no simulador CoppeliaSim com uma cadeia de dez cadmeras.
Essas cameras foram posicionadas a 50 cm de altura e aproximadamente 40 cm de distdncia uma
da outra, em uma angulacdo nao retilinea com o plano do chao. Elas possuem intersegoes nos

campos de visdo e em cada intersecao foi colocado um marcador ARUCO, como pode ser verificado
na Figura 3.7

O mapeamento foi executado e as estimativas de pose foram comparadas com as poses conhe-

cidas fornecidas pelo simulador. Os resultados desse experimento podem ser observados na Se¢ao

Figura 3.7: Simulacdo de Mapeamento
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3.4 Rastreamento em Referencial Global das Detec¢oes de Mar-

cadores

A integracdo em referencial global dos marcadores deve fazer a transformacao de coordenadas
das estimativas realizadas em relacdo a cada cdmera para o referencial global, determinado pelo
mapeamento. Além disso, deve realizar a fusdo sensorial por meio da filtragem bayesiana, usando
Filtro de Kalman Estendido (EKF).

3.4.1 Transformacao de Coordenadas

O médulo de deteccdo dos marcadores publica em um tépico ROS, para cada deteccao, o
identificador do marcador, a ciAmera que realizou a deteccao e a pose estimada de cada marcador
em relagdo a cAmera. O modulo de rastreamento em referencial global dos marcadores, chamado

de Global _Marker Tracker, escuta este tépico e realiza, primeiramente, a transformacao de co-

ordenadas
dmarcador_referencial__global = (QCameTa) (qmarcadorireferencialicamera) ) 3. 14)
_ * 15
tmarcadorireferencialiglobal — (QCamera) (tmarcadorireferencialicamera) (QCamera ) + tcameraa (3 )

usando o arquivo de configuragdo obtido durante o mapeamento com as poses de todas as cAmeras

e a pose do objeto visualizado.

Em seguida, ¢é realizada a fusdo sensorial e filtragem por meio de um EKF.

3.4.2 Modelagem do EKF

A modelagem do Filtro de Kalman Estendido exige que seja definida a dindmica do sistema,
que envolve tanto posicdo quanto orientacdo. Para posicdo, o modelo dindmico escolhido para

representar o sistema foi um modelo de aceleracao zero, ou seja, de velocidade constante.
Se a posicdo em x, y e z varia a uma velocidade constante entre cada medigdo, é possivel
modelar o seu comportamento por
Pk = Pr—1 + vp_1At, (3.16)

em que p representa os estados de posicao x, y e z, e v representa os estados de velocidade v, vy

e v,.

Para a modelagem da dindmica dos quatérnios, decidiu-se adotar um sistema de velocidade

angular zero. Logo, o comportamento da dindmica dos quatérnios é dado por

Gk = Qk—1- (3.17)

Com isso, o vetor de estados do sistema, é

T
[m Yy 2 Ug Vy Vz 4z Qy 4z Guw| - (318)
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Ja o jacobiano da fungao de transicao é

1 0 0 At 0 0 0 0 0O
01 0 0 At, 0O 00 0O
001 O 0 Atz 0 0 0 0
000 1 0 0 0 0 0O
F,— 000 O 1 0 0 0 0O (3.19)
000 O 0 1 0000
000 O 0 0 1 000
000 O 0 0 01 00
000 O 0 0 00 10
000 0 0 0 0 0 0 1}
E por fim, o jacobiano da matriz de observacao ¢é
(1 00000000 O
0100 0O0O0OO0OTO0ODQO
001 0O0O0O0OTO0OT OO
Hy,=10 0000071000 (3.20)
000 O0O0O0OO0OT1QO0DO0
000 O0O0O0OO0OO0OT1FP0
00 000O0O0O0O0 1]

Até o momento, o filtro tratou apenas de fungoes lineares, porém, os quatérnios ndo podem
ser apenas filtrados sem levar em conta o fato de que sdo varidveis dependentes umas das outras.

A equagdo que explicita a dependéncia entre as coordenadas dos quatérnios é
Gra+¢+a =1 (3.21)

Para garantir a unicidade do quatérnio, a correcdo da estimacdo do filtro é feita usando uma

segunda etapa de corre¢io em que uma pseudo-medigdo é simulada [40].

Essa pseudo-medicao recebe como medida a varidvel escalar de unicidade y = 1, com um erro

de medicdo muito pequeno.

A matriz de observacdo da pseudo-medicao é dada pelo jacobiano da norma do vetor
H2;, = [O 0000 0 2, 2q, 29, 2q,]- (3.22)
Logo, a cada medicdo, duas etapas de correcdo sao realizadas. Uma para estimar os estados

do filtro e outra para corrigir a unicidade dos quatérnios. Em cada uma, é calculado um ganho

de Kalman e atualizada a matriz de covariancia.
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3.4.3 Implementacao do EKF

O EKF realiza as trés etapas ja explicadas na Segao mas, antes disso, precisa ser iniciali-
zado. Foi escolhido usar a primeira medicdo do sensor como parametro de inicializagdo do filtro.
As matrizes de erro de processo e erro de medi¢ao sdo inicializadas como matrizes diagonais com
variancias estabelecidas para cada componente. Esses valores podem ser alterados dependendo da

configuracao realizada.

A etapa de medicao é composta pelo recebimento da detec¢ao e a transformacao de coordenadas
para o referencial global. Além disso, por causa da representacdo equivalente entre o quatérnio e

o seu oposto, é necessario verificar se houve mudanga mudanca no sinal da medigao.

Sao calculadas as distancias euclidianas entre o quatérnio medido e a tltima estimativa, e entre

o oposto do quatérnio medido e a ultima estimativa

dl = |Qmedz‘do - Qestimado’ 5 (323)

d2 = |_Qm6dido - Qestimado| . (324)

Se dy < dg, quer dizer que houve uma mudancga de sinal do quatérnio de rotacao, que precisara

ser corrigido antes de ser usado como medicao.

Usando o instante de tempo da medigao, é feita uma predi¢do para os dez estados do sistema

e para a matriz de covaridncia pelas Equagcoes [2.23] e [2.24] respectivamente.

Em seguida ocorre a correcdo, em que é calculado o ganho de Kalman pela Equagao a
estimativa de estado pela Equacao 2.:26] e a covariancia pela Equagao [2.27 Por fim, ocorre uma
segunda etapa de correcdo, para garantir a unicidade do quatérnio. Ela é feita supondo uma

pseudo-medicao e repete os mesmos passos da primeira correcao.

3.4.4 Validagao Experimental

Para validar o algoritmo proposto, foi montada uma cena no simulador CoppeliaSim que pre-
tende se aproximar ao maximo do ambiente do LARA. Foram necessarias 13 cAmeras para moni-

torar completamente os espacos livres do saldao principal do laboratorio, como pode ser verificado
pela Figura [3.8

Foi executado o médulo de mapeamento e as cAmeras foram localizadas de acordo com o
referencial global. Em seguida, apenas um marcador foi movimentado pelo campo de visdo das
cameras e sua posicao foi rastreada e comparada com a posicao real. Foram realizados diferentes
tipos de movimento para verificar o comportamento do filtro. Os resultados desse experimento

podem ser verificados na Secao [£.3]
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Figura 3.8: Simulacdo de Rastreamento

3.5 Rastreamento de Agentes Humanos

Como ja mencionado na Secao [1.3.3] o rastreamento de agentes humanos é feito pelo pacote
ROS openni_tracker com algumas alteragoes para prover suporte a multiplos Kinects. Sao retor-
nadas as poses no espaco tridimensional de 15 juntas do corpo humano, como mostrado na Figura
[L.5] em relagdo & cAmera que as visualiza. Cada pessoa detectada recebe um nimero identificador

para se diferenciar das outras.

A autocalibracao inclusa na biblioteca OpenNI evita que seja necessario realizar uma pose
especifica para o inicio do rastreamento. Logo, assim que o usudrio entra em cena, ji pode ser

rastreado pelo algoritmo.

3.5.1 Validacao Experimental

Para exemplificar os resultados de rastreamento deste moédulo, foi proposto um simples expe-
rimento com o objetivo de verificar se o algoritmo era capaz de seguir movimentos e como sao

gerados e transmitidos os dados.

Uma pessoa se posicionou em frente a cAmera a aproximadamente 2m de distancia e movi-
mentou os bracos para cima em forma de arco, como mostrado na Figura Os resultados desse

experimento podem ser visualizados na Se¢do [£.4]
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Figura 3.9: Movimento Realizado no Experimento de Rastreamento de Agentes Humanos

3.6 Mobdulo de Reconhecimento Facial

Na Secao[1.3.4] foram propostos os cinco passos para realizar o reconhecimento facial em ima-
gens. Para implementar o médulo de reconhecimento facial que fara parte do sistema, cada passo
exigiu pesquisa e testes antes que pudesse compor o sistema. Na presente secdo, serdo desenvolvi-
dos a implementacdo e os experimentos realizados para concretizar o médulo de reconhecimento

facial e validar a solucéo.

3.6.1 Captura da Imagem

A tarefa de reconhecimento facial é computacionalmente custosa e exige que a unidade de
processamento realize uma série de operagoes para chegar ao resultado. Isso é um ponto importante
quando se trata de aplicagées que devem funcionar em tempo real, ja que o processador pode nao
conseguir terminar um frame da camera antes que outro frame chegue para ser processado. Por

isso é interessante reduzir a quantidade de imagens que devem ser analisadas.

Como nesta solugdo o médulo de reconhecimento facial esta atrelado ao médulo de detecgao

de skeleton, ndo faz sentido que ele seja executado o tempo inteiro. Logo, serdo tratadas apenas
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as imagens vindas da camera que identificar um agente que ainda nao foi reconhecido. Isso reduz
a necessidade de processar frames quando nao hé ninguém em cena ou quando as pessoas em cena

ja foram reconhecidas.

3.6.2 Deteccao de Faces

A detecgao de rostos em imagens é tratada como um problema classico em visdo computacional
e ja é utilizada em algumas aplica¢bes do dia a dia, como por exemplo, no foco automatico de

camera [41], que esta presente em grande parte dos celulares.

A pesquisa realizada nesse trabalho nao tinha o objetivo de desenvolver um algoritmo de
deteccao facial, mas sim, de testar e avaliar diferentes abordagens e bibliotecas open source que
ja realizam essa tarefa e escolher a solugdo com o melhor custo beneficio em qualidade e tempo
de processamento. Ao final, quatro algoritmos foram escolhidos para realizar os experimentos
de deteccao, sao eles: o detector de faces da biblioteca cvlib [42], os detectores HOG e CNN da
biblioteca dlib [43] e o detector open source Ultra-Light-Fast-Generic-Face-Detector [44).

3.6.2.1 Algoritmos

e Cwlib Face Detector

A biblioteca cvlib foi construida visando facilitar a implementacdo de aplicagoes de visdo
computacional e possui diversos modelos pré-treinados de inteligéncia artificial para solugoes

de problemas comuns em visdo, com suporte a processamento em GPU.

O detector de faces da biblioteca cuvlib recebe uma imagem como argumento e retorna as

bounding boxes com os rostos encontrados e as correspondentes confiancas para cada rosto.

e DIlib Face Detector

A biblioteca dlib é uma 6étima solucdo para quem procura resolver problemas de aprendiza-
gem de maquina em C++, e também possui uma API em python. Para detec¢do de rostos,
essa biblioteca possui dois modelos: o0 HOG e o CNN.

O modelo HOG utiliza histogramas de gradientes orientados como extrator de features para
treinar um modelo maquina de vetores de suporte (SVM) que consegue detectar rostos em
imagens. Este modelo é leve computacionalmente, porém, a maneira como foi implementado
nao suporta processamento em multicores de CPU nem em GPU. Ele é um bom detector de
rostos frontais, contudo nao funciona bem para rostos nao frontais, pequenos ou parcialmente

ocultos.

O modelo CNN ¢é baseado no treinamento de rede neural convolucional e consegue detectar
rostos melhor que o modelo HOG, porém com um custo computacional mais alto. Esse
problema, contudo, é amenizado pela forma como o algoritmo foi implementado, sendo
capaz de utilizar uma CPU multicore ao maximo e também GPU. Logo, dependendo do

hardware disponivel, pode se tornar mais rapido que o modelo HOG.
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o Ultra-Light-Fast- Generic-Face-Detector

O modelo Ultra-Light-Fast-Generic-Face-Detector é um modelo pré-treinado para deteccao
de rostos que foi criado com o objetivo de ser leve, capaz de ser executado até em dispositivos
moveis com baixa capacidade computacional. Ele possui o cédigo aberto e promete ser
eficiente para reconhecer rostos de diversos tamanhos, orientacoes e até mesmo com oclusao
parcial. O modelo é disponibilizado no formato .pth (natural do PyTorch) E] e possui suporte
a CPU multicore e GPU.

3.6.2.2 Validacao Experimental

Para avaliar o desempenho dos algoritmos na deteccao de rostos, foi utilizado o dataset WIDER
FACE [45). Este dataset possui 32203 imagens com pessoas em varias situagdes, separadas em
treinamento, validagao e teste. Também possui anotagdoes bem completas que indicam a bounding
boxr de cada rosto e ainda detalham se o rosto esta borrado, possui alguma expressdo muito forte,

estd mal iluminado, com oclusdo ou com uma pose atipica.

Os algoritmos foram avaliados na execucao do dataset de validacao, que possui 3226 imagens.
Para cada um, é calculado o mean Average Precision score (mAP) das detecgoes [46]. Essa métrica
utiliza a medida de interse¢do sobre unido das bounding boxr para plotar um grafico de precisao
por revocacdo. Em seguida, é calculada a area abaixo desse grafico. Essa area resulta em um

valor entre 0 e 1, quanto maior o valor, maior é o mAP score e melhor é o algoritmo.

Os resultados dos teste de detectores de faces estdao detalhados na Secdo [4.5.1

3.6.3 Extracao de features

Apés obter as bounding boxes contendo as faces, é necessario realizar a extragdo de features da
subimagem gerada. Isso serd feito usando a biblioteca dlib, que possui uma funcdo que recebe a

imagem e as localizagdes das bounding boxes e retorna um encoding da face especificada.

O encoding da face é um array de dimensdo 128 que representa essa face e é obtido através de
um modelo de rede neural pré-treinado. Essa rede possui como entrada a imagem e a bounding
box, e como saida, um vetor que representa as features do rosto contido na bounding box. Essas
informacoes podem significar a distancia entre os olhos, o formato da boca, o tamanho do nariz

ou talvez uma combinac¢ao de todas essas informacdoes.

3.6.4 Correspondéncia de Features

Para que uma pessoa possa ser reconhecida, o encoding da sua face deve ser comparado com os
encodings da base de dados de rostos conhecidos. O resultado dessa comparagao é uma distancia

entre os elementos do array de 128 posigoes.

2PyTorch é uma biblioteca de aprendizado de méquina de cédigo aberto usada para aplicacdes em visdo com-
putacional e processamento de linguagem natural, desenvolvida principalmente pelo laboratério AT Research do
Facebook.
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Logo, antes do sistema ser colocado em pratica, é necessario que as pessoas que terao acesso
ao laboratorio cedam algumas imagens. Todas as imagens terdao seus encodings extraidos e serd

criado um arquivo com encodings mapeados para cada pessoa.

3.6.5 Identificacao

Quando o sistema estiver funcionando, ao capturar uma nova imagem e detectar os rostos
existentes, cada rosto terd seu encoding extraido e comparado com todos os encodings do banco
de dados. Se a distdncia entre eles for menor que um determinado limiar, o rosto é identificado

com o nome da pessoa que possui o encoding semelhante.

Para evitar falsos reconhecimentos, é aconselhavel que cada pessoa cadastrada possua varias
imagens para comparacdo. Dessa forma, é possivel estabelecer um limiar minimo de correspon-

déncias para aumentar a confianca do sistema.

3.6.5.1 Validacao Experimental

Para verificar a qualidade do algoritmo de reconhecimento facial, foi utilizado um subset do
dataset Celebrity-Face-Recognition-Dataset [47], formado por 1035 imagens, contendo 20 pessoas

famosas e um grupo de pessoas desconhecidas.

Para realizar o experimento, 30% das imagens de pessoas famosas foram reservadas para
compor o registro de pessoas conhecidas. O resto das imagens de pessoas famosas e desconhecidas
foi testado, realizando detecgao pelo método Ultra-Light-Fast-Generic-Face-Detector, extragao de
features por encodings, comparagao e calculo de distadncia com encodings cadastrados e realizacao

de identificacao.

Os resultados do experimento podem ser verificados na Secao [4.5.2

3.7 Integracao em Referencial Global das Detecgoes de Agentes

Humanos

Até o momento, foi apresentado como rastrear agentes humanos usando cadmeras Kinect e como
reconhecer rostos em imagens, por meio de algoritmos de inteligéncia artificial. Porém, na atual
solucdo, as estimativas de pose ainda sao dadas em relagdo a camera que realiza a detecgdo e os
usudrios ainda sao identificados apenas por um ntmero, que pode ser diferente para um mesmo

usudrio visto por diversas cameras.

O modulo que ird unir as informacgoes em referencial global e aplicar o reconhecimento facial
nos agentes detectados é chamado de Global Human_ Tracker. Ele ird receber informagoes do
tépico de estimagdo de pose das juntas e, por meio das poses conhecidas das cameras, obtidas pelo
mapeamento, fazer a transformacéo de coordenadas do sistema da cdmera para o sistema global,

aplicando o resultado em um EKF para cada junta.
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Para entender como este médulo funciona, as seguintes etapas foram propostas:

Medigao

Na etapa de medicao, o médulo escuta o tépico ROS que publica as estimativas de pose de
cada junta. Ao receber uma nova estimativa, sdo extraidas as posi¢bes z, y e z da junta, a
orientacdo x, y, z e w em quatérnios, o identificador da cAmera que realizou a detecgao, o

nome da junta e de qual agente é essa junta, por meio do nimero identificador.
Inicializacao
O moédulo possui dois registros de agentes, um para os agentes que ja foram reconhecidos e

um para os agentes ainda desconhecidos. Esses registros tém a mesma estrutura e servem

para realizar o casamento de informagoes das multiplas cAmeras.

Um exemplo de estrutura de registro pode ser dado pelo cédigo

{"cameral":{{"1":"Maria"},
{"2":"Joao"},
{"3":"Jose"}},

"cameral2":{{"1":"Joao"},
{"2":"Maria"}},
"camera3":{{"1":"Jose"}}}

em que existem trés cAmeras e trés agentes. Os agentes nem sempre sdo visualizados por
todas as cAmeras e podem ter nimeros identificadores diferentes de uma cdmera para a
outra. HEsse registro ird auxiliar a concentrar as medi¢Ges de um tinico agente em apenas um
filtro.

Quando os agentes ainda nao foram reconhecidos, sdo inseridos em um registro temporario,

em que é atribuido um nome que contém as informagoes de camera e usuario.

Reconhecimento Facial

Quando uma medic¢do chega no algoritmo, é verificado se o identificador do agente dessa
cAmera estd em algum dos registros de agentes. Se ndo estiver em nenhum registro ou
se estiver no registro temporario, é requisitado o reconhecimento facial para o médulo de

reconhecimento, por meio de uma mensagem ROS.

O médulo de reconhecimento facial recebe a requisicdo que indica qual cAmera precisa ser
capturada, qual agente precisa ser identificado e qual é a posicao da cabeca desse agente no

sistema de coordenadas da camera.

E realizado o reconhecimento facial para essa camera, em que sdo retornadas uma lista
de bounding boxes e uma lista correspondente de nomes das pessoas identificadas em cada

bounding boz.

Por fim, a informacao de posicdo da cabeca é mapeada para coordenadas da imagem por
meio da matriz de parametros intrinsecos da camera e é verificado se esta coordenada esta
contida em alguma das bounding boxes da lista resultante. Se estiver, quer dizer que o agente

foi reconhecido.
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O médulo de reconhecimento facial retorna uma mensagem indicando a camera, o agente, o
resultado do reconhecimento e o nome do agente, caso tenha sido bem sucedido. Os resul-
tados de reconhecimento possiveis sdo: pessoa reconhecida, pessoa desconhecida (quando o
rosto foi detectado, mas nao identificado) e pessoa nao detectada (quando nao foi possivel

detectar o rosto).

o Filtragem das Detecgoes

Cada agente presente no sistema, tanto os identificados quanto os nao identificados, tem as
suas medigoes passadas para o sistema global através de um EKF. Cada junta possui o seu
préprio filtro, que foi implementado usando a mesma modelagem usada para os marcadores,
proposta na Sec¢ao [3.4.2] com um modelo de velocidade constante para posicao e velocidade
angular nula para rotacdo. Quando um mesmo agente é reconhecido em mais de uma camera,

as medigoes resultantes sao sempre atualizadas em apenas um filtro.

e Limpeza

Por fim, uma thread paralela fica supervisionando todos os usuarios identificados no sistema
verificando o tempo da ultima medicdo realizada. Caso esse tempo ultrapasse um certo
limiar, o agente é removido dos registros e os filtros de suas juntas sdo excluidos. Isso
garante que futuramente um agente que receba o mesmo identificador passe por todas as

etapas corretamente.

3.7.1 Validagao Experimental

Para verificar o funcionamento do algoritmo, foram propostos dois experimentos. O primeiro
tem o objetivo de mostrar o resultado do rastreamento por filtragem bayesiana e o segundo tem o
objetivo de mostrar o resultado do reconhecimento. Para os dois, o sistema de coordenadas global
foi manualmente colocado no mesmo sistema de coordenadas do Kinect, j4 que sb foi possivel

utilizar um Kinect nesse experimento.

3.7.2 Experimento de Verificagao do Rastreamento

No experimento de verificagdo do rastreamento, o Kinect foi posicionado a uma altura de
aproximadamente 95 cm e foram colocados dois marcadores (cruzes azuis) no chao distantes 370
cm e 80 cm do Kinect, destacado com uma bounding boxr verde na Figura [3.10] Uma pessoa

realizou o caminho andando de um marcador para o outro, como indicado pela seta vermelha.

Os dados de estimacio de pose foram coletados e os resultados deste experimento podem ser

conferidos na Segao 4.6.1
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Figura 3.10: Ambiente do Experimento

3.7.3 Experimento de Verificagao do Reconhecimento

O experimento de verificagdo de reconhecimento tem o objetivo de validar o comportamento
do algoritmo em identificar corretamente os skeletons de pessoas com o seu nome, a partir de reco-
nhecimento facial. Para isso, contou com a participacao de quatro pessoas, trés delas cadastradas

no sistema e uma desconhecida.

Os resultados do experimento podem ser vistos em detalhes na Secao
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3.8 API de Localizagao de Agentes Mdveis e Humanos

Todos os médulos tratados nesse projeto resultaram em uma API com 8 classes em python,

sao elas:

SimCamera (camera_name)

KinectCamera (camera_name, device_id, rgb_camera_info_url, depth_camera_info_url)
MapCamera (cameras, markers, located_markers, logfilename)

ArucoDetect (camera_name, image_name, fiducial_len, dictionary)
GlobalMarkerTracker (conf_file)

KinectTracker (camera_name, device_id)

GlobalHumanTracker (conf_file)

FaceRecognitionModule (cameras, device_ids, model_path, register_path)

A classe SimCamera inicia captura de uma cdmera simulada no CoppeliaSim e deve ser execu-
tada junto com a simulagdo. A classe KinectCamera inicia a captura de imagem de uma cdmera
Kinect. A classe MapCamera recebe a lista de cameras do sistema e realiza o mapeamento no
ambiente, fazendo os passos explicados na Segao A classe ArucoDetect inicia a detecgao de
marcadores em relagdo ao sistema de coordenadas da camera, como foi explicado na Secao
A classe GlobalMarkerTracker faz a transformacdo de coordenadas dos marcadores do sistema
das cameras para o sistema global realizando a filtragem, como mostrado na Secao A classe
KinectTracker inicia o modulo de deteccdo de skeleton relatado na Secao A classe GlobalHu-
manTracker realiza a transformacao para o sistema global das detecgoes de juntas dos skeletons,
aplicando o reconhecimento facial, como foi explicado na Se¢ao E por fim, a classe FaceRecog-
nitionModule responde as requisi¢coes de reconhecimento facial aplicando os algoritmos testados

na Segao [3.6

Além dessas classes, foram escritos outros trés scripts auxiliares, um para capturar e armazenar
fotos das pessoas cadastradas, um para gerar o arquivo de registro de pessoas cadastradas com
os encodings das faces e um para mostrar o resultado da deteccao dos skeletons no ambiente rviz
[48].

Exemplos de utilizagdo da API foram apresentados no Anexo [l
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Capitulo 4

Resultados

4.1 Deteccao de Marcadores ARUCO

O experimento descrito na Secdo [3.2] foi realizado usando uma camera Kinect real com um
marcador impresso e colado em uma superficie plana, para ndo gerar alteragbes causadas por
dobra ou ondulagdes no papel (Figura [4.1).

Figura 4.1: Preparagao do Experimento de Deteccdo de Marcadores

O marcador foi movimentado seguindo a trajetéria proposta na Figura [3.5] e foram obtidos os

dados de posi¢ao 3D e orientagdo do marcador em relagdo a cdmera, mostrados nos gréificos da

Figuras [£.2] e respectivamente.
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Posicao 3D do Marcador
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Figura 4.2: Posicdo 3D do Marcador

No gréfico da Figura[4.2)é possivel perceber que do instante 0s até aproximadamente o instante
30s, houve variagdo nas coordenadas x e y, indicando a realizagdo do movimento retangular. Ja
no grafico da Figura percebe-se, pela variacdo nas coordenadas x e y do quatérnio, depois do
instante 30s, que houve uma rotagado do marcador, indicando que os resultados observados estao

de acordo com o movimento realizado.

O grafico de posigao da Figura mostra que o detector acompanhou bem a as coordenadas
z e y do marcador, porém, durante o movimento de rotacdo, houve uma certa instabilidade na

coordenada z. Essa instabilidade deverd ser tratada pela filtragem bayesiana do EKF.

O grafico de componentes do quatérnio de rotagdo da Figura parece muito instavel, com
variagOes repentinas de valor, especialmente nas coordenadas x e y. Contudo, esses valores estao
corretos e sdo consequéncia da representacao de orientagdo por quatérnios varrer o espaco 3D
duas vezes. A orientacdo representada pelo quatérnio g é a mesma representada pelo quatérnio
—q, logo, a instabilidade observada é provocada por essa mudanga de sinal, que, apesar de nao
estar errada, pode afetar a filtragem. Por isso, a medicao realizada pelo detector de marcadores

devera ser tratada antes de ser dada como entrada para o EKF.
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Orientacao em Quatérnio do Marcador
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Figura 4.3: Orientagdo do Marcador em Quatérnios

4.2 Mapeamento

O experimento descrito na Secao [3.3] coloca uma cadeia de cAmeras para testar o erro de
estimagao de pose do algoritmo de mapeamento. A execugdo do experimento gerou como saida
dados de posicao 3D e orientacdo em quatérnios da localizacao real e da localizacdo estimada de
cada camera.

Para avaliar o erro de posicao da estimagao, foi utilizada a distancia euclidiana entre os pontos

no espaco, dada por

E€TTO0pos = (preal - pest)2- (41)

J4& para avaliar o erro de orientacdo dos quatérnios estimados, foi utilizada a distdncia geodésica
intrinseca, que corresponde ao comprimento do arco que liga um quatérnio ¢; a um quatérnio gs,

desenvolvida em [49].

Para posicdo e orientagdo, foram plotados os gréaficos das Figuras [£.4] e [£.5] respectivamente,
que mostram o comportamento do erro de estimacdo a medida que a ciAmera se distancia do

marcador inicial, de pose conhecida.
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Erro de Posicao 3D do Mapeamento
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Figura 4.5: Erro de Orientagdo do Mapeamento

E possivel visualizar que tanto o erro de posicio quanto o de orientacdo crescem & medida que
mais cameras sao encadeadas, o que ja era esperado. Por isso é necessario analisar qual aplicacao o
sistema ird atender e quais sao os requisitos de precisao e exatidao necessarios, para poder alterar
as condicoes de entrada e reduzir esse efeito. Uma maneira de reduzir o erro de estimacgao de pose

no mapeamento é fornecer mais posi¢cbes conhecidas para marcadores, evitando formar cadeias



muito grandes de cAmeras.

Aqui é importante frisar que o erro de estimativa observado neste experimento nao depende
apenas do ntmero de cdmeras e nao deve se repetir em uma conformacio diferente da reali-
zada. Isso porque o erro depende também do erro na deteccdo dos marcadores, que é altamente
influenciado por condi¢Ges como: iluminacao, nitidez da cdmera, tamanho do marcador, perpen-

dicularidade do marcador em relagdo a camera e etc.

4.3 Integracao em Referencial Global das Deteccoes dos Marca-

dores

O algoritmo de integragdo em referencial global das detecgoes de marcadores utiliza um Filtro
de Kalman Estendido para fazer a fusdao sensorial das estimativas de pose geradas por multi-
plas cAmeras. Para verificar a performance desse algoritmo, foi montada a cena da Figura [3.§] e

planejados os seguintes experimentos:

4.3.1 Seguimento de Trajetéria com Velocidade Constante

No primeiro experimento, foi desenhada uma trajetoria pré-definida no simulador que é per-
corrida pelo marcador em velocidade constante v = 0.5m/s. Essa velocidade é constante em
modulo, porém varia a diregdo para seguir a trajetéria. O marcador nao foi rotacionado durante

0 movimento.

O simulador é capaz de fornecer os dados de pose 3D real do marcador e a saida do algoritmo
fornece a pose 3D estimada. Foi plotado o gréifico de trajetéria no plano XY (Figura [4.6) e o
grafico de posi¢do 3D para cada componente (Figura [4.7)).
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Trajetoria Percorrida
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Figura 4.6: Trajetoria Realizada para Velocidade Constante

Analisando o gréafico da Figura [£.6] é possivel perceber que o EKF conseguiu acompanhar a
referéncia de posicio e seguir a trajetéria de forma satisfatoria. Porém, em algumas regides é
possivel perceber um leve desvio, como no canto inferior e superior esquerdo do grafico. Este
erro pode ter sido gerado por um mal mapeamento de cAmera na regido. O grafico da Figura [4.7]
mostra que o filtro seguiu bem a referéncia, ndo gerou grandes saltos de estimativa ao passar de

uma camera para outra e nao apresentou atraso notavel na estimativa.
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Posicao 3D do Marcador
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Figura 4.7: Rastreamento de posi¢do 3D para Velocidade Constante

4.3.2 Seguimento de Trajetéria com Aceleracdo Constante

O segundo experimento foi projetado para verificar o comportamento do EKF ao tratar uma
situagdo para qual nao foi modelado. Como explicado na Segao [3.4.2] o sistema considera que
o movimento tem aceleracdo linear nula e velocidade angular nula. Para isso, foi utilizada a
mesma trajetéria do experimento anterior, porém o marcador possui uma velocidade inicial v =
0.5m/s e aceleragao constante a = 0.2m/s. Novamente, o marcador nao foi rotacionado durante

0 movimento.

Foram armazenados os dados de pose 3D real e pose 3D estimada. Para visualizar os dados,
foram plotados os gréficos de trajetéria no plano XY (Figura e de posicao 3D (Figura .
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Trajetdria Percorrida
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Figura 4.8: Trajetéria Realizada para Aceleracdo Constante

Comparando o grafico da Figura e o grafico da Figura percebe-se um comportamento
inferior no segundo, isso se deve ao fato de o sistema ndo estar preparado para esse tipo de
movimento. Percebe-se que novamente ocorreram desvios na trajetéria nos cantos superior e

inferior esquerdo e na lateral direita.

O grafico da Figura[f.9mostra que o EKF atenuou a curva medida, porém com um certo atraso,
causado pela aceleracdo. Apesar do resultado inferior, é possivel concluir que o comportamento

foi satisfatério e uma remodelagem do filtro ndo é necessaria, dependendo da aplicacao.
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Posicao 3D do Marcador
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Figura 4.9: Rastreamento de posigdo 3D para Aceleragdo Constante

4.3.3 Movimento com Comportamento Nao Definido

O terceiro experimento, tem o objetivo de simular uma situacdo mais proxima da realidade,
com um movimento que nao segue uma trajetoria pré-definida e pode acelerar, desacelerar e mudar
rapidamente de direcdo. Para isso foi utilizada a ferramenta de movimentagao manual por mouse
do CoppeliaSim. O marcador foi movimentado de forma aleatéria variando a velocidade, tanto

linear quanto angular, de forma nao uniforme. Para visualizar os dados, foram plotados os graficos
de trajetéria no plano XY (Figura 4.10) e posicao 3D (Figura [4.11]).
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Figura 4.10: Trajetéria Realizada para Movimento Aleatério

O grafico da Figura mostra que o filtro conseguiu seguir a referéncia e nao apresentou
grandes discrepincias em relacido a trajetéria real. Apds os trés experimentos, verificou-se que
os desvios de trajetéria aconteceram aproximadamente no mesmo local, o que indica um mal
mapeamento das cameras dessas regides. Nao foram observados saltos bruscos de posi¢cdo quando
o marcador passa da visdo de uma camera para a outra, o que indica que o filtro foi bem sucedido

na sua principal tarefa, que é a fusao sensorial das medicoes realizadas pelas multiplas cameras.

O gréfico da Figura [£.11] mostra o comportamento de EKF nas trés componentes de posigao,
que acompanha bem a referéncia com um pequeno atraso, gerado pela variacdo da velocidade, nao

prevista pelo filtro.
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Figura 4.11: Rastreamento de posi¢cdo 3D para Movimento Aleatoério

4.4 Rastreamento de Agentes Humanos

Para validar a solu¢do do médulo de rastreamento, foi proposto um simples experimento em
que uma pessoa ¢ posicionada em frente & cdmera e realiza um movimento com os bracos, como
indicado na Figura [3.9]

O pacote openni__tracker verifica se hd algum usuario em frente a cimera e, caso exista, publica
em um tépico ROS as seguintes informagoes:

o stamp: Tempo ROS em milissegundos.

e frame id: Nome do sistema de coordenadas em que a pose foi medida.

e child frame id: Nome do sistema de coordenadas do objeto medido.

e translation: Posi¢do 3D do child frame id em relacdo ao frame id em metros.

e rotation: Orientacdo do child frame id em relacdo ao frame id em quatérnios.
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No experimento realizado, o movimento acontece no plano XY da cdmera, por isso, foram
coletadas as posigoes z e y de cada junta e plotado o grifico da Figura [{.12] que mostra a

trajetéria de cada junta no plano XY.
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Figura 4.12: Trajetéria das Juntas no plano X vs Y

O grafico da Figura [£.12] mostra a trajetéria percorrida pelas juntas das maos e dos coto-
velos, enquanto as outras juntas permanecem na mesma posicao. Essa trajetéria condiz com o
movimento realizado, validando o modelo de rastreamento de agentes humanos pelo pacote ROS

openni__tracker.
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4.5 Mobdulo de Reconhecimento Facial

4.5.1 Deteccao de Rostos

O experimento de deteccdo de rostos em imagens avaliou o desempenho dos algoritmos de
deteccao no dataset de validaggo WIDER FACE. Como esse dataset possui varias imagens em que
os rostos nao estao em condigoes ideais, foram criadas duas categorias de ground truthﬂ O primeiro
leva em conta apenas os rostos nao borrados, em posicao tipica, sem oclusdo, sem expressoes fortes
e com boa iluminagdo, chamado de dataset facil. O segundo leva em conta todas as anotagoes,
chamado dataset dificil. Para cada algoritmo foi avaliado o mAP score para o ground truth facil

e dificil, assim como o tempo de execucgdo total, para o dataset, e médio, por imagem.

A maquina que realizou o experimento possui uma placa-mae Asus Prime B450M Gaming/BR,
um processador AMD Ryzen 7 3700x com 8 nicleos e 16 threads, uma placa de video NVIDIA
RTX 3060Ti com 8GB de VRAM, 16GB de memoéria RAM, 256GB de SSD e 1T de HD. Todas
as bibliotecas foram instaladas de forma otimizada com os aceleradores disponiveis para esse

hardware.

Os resultados para cada algoritmo foram resumidos na Tabela Um exemplo de deteccao

para cada algoritmo é dado pela Figura [4.13

) mAP score Tempo de Processamento
Algoritmo - — -
Dataset facil | Dataset dificil Total Médio
cvlib Face Detector 0.681 0.281 59.79s 18.5ms
dlib HOG Face Detector 0.411 0.072 1000.19s 310ms
dlib CNN Face Detector 0.720 0.163 456.38s 141ms
Ultra-Light-Face-Detector 0.863 0.381 38.30s 11.9ms

Tabela 4.1: Avaliacdo dos Algoritmos de Deteccao

Analisando a Tabela e a Figura [4.13| é possivel concluir que o Ultra-Light-Fast-Generic-
Face-Detector possui o melhor desempenho, tanto em tempo de processamento, quanto em mAP
score, por isso, foi o modelo escolhido para compor o médulo de reconhecimento facial. O covlib
Face Detector mostrou um bom tempo de execucgao, porém apresentou uma qualidade mais baixa,
especialmente quando os rostos sdo pequenos na imagem, como pode ser visto pela Figura
O dlib CNN Face Detector apresentou um bom mAP score, porém um alto tempo de execugao.
Por fim, o algoritmo HOG da biblioteca dlib pode ser considerado o pior, com um alto tempo de

execucgao e um baixo mAP score.

I Termo usado em vérios campos para se referir as informagoes fornecidas por observacio direta, em oposicao as

informagoes fornecidas por inferéncia.
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(c) dlib CNN Face Detector (d) Ultra-Light-Face-Detector

Figura 4.13: Algoritmos de Detecgdo de Faces

Vale lembrar que esses resultados foram obtidos com o hardware disponivel, que contou com
um processador multicore e uma placa de video de alto desempenho, caso fosse necessério realizar
a deteccao facial em computadores singlecore, sem acelerador de GPU, provavelmente o modelo

HOG seria mais réapido, pois exige menos operagoes.

4.5.2 Identificagao

O experimento realizado para verificar o desempenho de todo o reconhecimento facial usou
como base um dataset com imagens de 20 pessoas famosas e também pessoas desconhecidas. Apds
a execugao de todo o algoritmo, foram medidas as acurédcias total e por classe das inferéncias, e
também o tempo de execugao total e por imagem. Vale lembrar que esse tempo de execugao inclui

todo o processo, desde deteccao de faces até a identificacao final.

Os resultados de acuricia foram apresentados na forma de matriz de confusdo pela Figura

.14 J4 o tempo de processamento pode ser verificado na Tabela [£.2]
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Figura 4.14: Matriz de Confusao

Tempo Total | Tempo Médio
16.84s 22.2ms

Tabela 4.2: Tempo de Execugao

Por meio desse experimento, foi possivel verificar que o algoritmo de reconhecimento tem um
desempenho bastante satisfatério, atingindo uma acurécia total de 93,7%. Analisando a matriz
de confusao da Figura [£.14] percebe-se que em algumas situagoes, algumas pessoas que estavam
registradas no sistema nao foram reconhecidas, porém nenhuma pessoa foi confundida com outra
e todos os desconhecidos foram corretamente marcados como desconhecidos. Isso mostra que o

sistema é bastante confidvel para realizar o controle de acesso do laboratorio.

O tempo de execucdo do algoritmo de reconhecimento também foi bastante satisfatorio, per-

mitindo a aplicagdo do sistema em tempo real.

4.6 Integracao em Referencial Global das Deteccoes de Pessoas

A integracao em referencial global das deteccoes de agentes humanos faz tanto a transformagao

de coordenadas do espaco da camera para o referencial global, por meio de fusdo sensorial de
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multiplas cameras, quanto a identificacdo dos agentes por reconhecimento facial. Para validar a

solucao implementada foram propostos dois experimentos.

4.6.1 Experimento de Validagcao do Rastreamento

O experimento de validacdo do rastreamento tem o objetivo de avaliar o desempenho do Filtro
de Kalman Estendido na estimagao de posi¢ao. Infelizmente, nao foi possivel fazer a filtragem de
dados de multiplas caAmeras, pois s6 havia um Kinect disponivel. Por isso, o sistema de coordenadas

global foi colocado no centro da camera.

Uma pessoa caminhou entre os marcadores, que estavam posicionados a aproximadamente 3,70
m e 0,80 m da camera, como indicado na Figura [3.10] Foram armazenados os dados de posi¢ao
3D de todas as juntas, porém, para facilitar a visualizacdo, apenas os dados de posicao 3D da
cabeca foram plotados no grafico da Figura
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Figura 4.15: Posicao 3D da Junta da Cabega Durante o Movimento

O gréafico mostra muito bem o acompanhamento do movimento por meio da coordenada z que
sai da posicao inicial do primeiro marcador por volta de 3,70 m, realiza um movimento com velo-

cidade praticamente constante até o segundo marcador, de coordenada 0,80 m. As componentes
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x e y apresentaram uma variacdo em um intervalo pequeno de 20 cm, causado pelo movimento ao
andar. Esses resultados mostram que a estimativa de posicao provida pelo Kinect e a filtragem

foram eficazes, produzindo valores préximos do esperado.

4.6.2 Experimento de Validacao do Reconhecimento

O experimento de validagdo do reconhecimento facial tem o objetivo de avaliar a capacidade
do algoritmo em reconhecer os agentes em cena e atribuir um nome ao skeleton rastreado em

referencial global.

Para isso, quatro pessoas foram colocadas em cena e o algoritmo foi executado. Para poder
visualizar melhor, as juntas foram plotadas em espago tridimensional utilizando o software de

visualizagdo rviz. Para cada pessoa registrada foi associada uma cor, como mostrado na Tabela
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Nome Cor
Desconhecidos | Verde [l
Karine Azul
Natalia Rosa

Renata Amarelo

Tabela 4.3: Relagdo de Cores e Nomes no Reconhecimento Facial

As pessoas entraram em cena de forma sequencial e o skeleton, quando reconhecido, mudou de
cor para identificar corretamente os agentes, como pode ser visto nas Figuras Os resultados
mostram que o algoritmo foi eficiente no reconhecimento facial dos agentes envolvidos, sendo capaz

de identificar corretamente as pessoas cadastradas e ndo identificar as pessoas desconhecidas.

JEFFANETSLLT | S—

(a) Imagem da Camera (b) Visualizagdo do Skeleton
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.

(c) Imagem da Camera (d) Visualizacdo do Skeleton

(e) Imagem da Camera (f) Visualizagdo do Skeleton

(g) Imagem da Camera (h) Visualizacdo do Skeleton

Figura 4.15: Desempenho do Reconhecimento Facial

Porém, alguns problemas foram observados e identificados durante a realizagdo dos testes.
O principal deles é uma limitagao do pacote openni_tracker, que guarda a ultima posicao de um
usudario, mesmo quando este ja saiu da cena por um periodo de tempo, criando um efeito fantasma

no sistema, como pode ser visto na Figura Este problema nao é simples de corrigir, pois a
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biblioteca utilizada ndo possui uma boa documentacao, dificultando o trabalho de manutencao.

i

(i) Imagem da Camera (j) Visualizacao do Skeleton

Figura 4.16: Falha de Agente Fantasma

Outro problema que pode ocorrer é o falso reconhecimento, que nao é causado por falha no
reconhecimento facial, mas sim pela atribuicdo errada da identificagdo ao agente. Isso porque,
como explicado na Segdo o algoritmo usa a estimativa de posi¢do do rosto para identificar
qual bounding box pertence ao usudrio que realizou a requisicao, porém, existe um atraso entre
a imagem que gerou a requisicdo e a imagem que chega no algoritmo de reconhecimento. Assim
imagens com pessoas em movimento tém uma probabilidade maior de gerar falha no casamento
da estimacao de pose do rosto com a bounding bozx, gerando o fendmeno mostrado na Figura
17 em que o mesmo rétulo é atribuido para dois agentes, fazendo com que o filtro concentre
as estimacoes em referencial global em apenas um agente. Esse problema pode ser enfrentado
criando mais condigoes para atribuicdo de reconhecimento, como limitar o niimero de agentes por

rotulo para apenas um por camera.

(a) Imagem da Camera (b) Visualizagdo do Skeleton

Figura 4.17: Falha de Falso Reconhecimento
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Além disso, no caso de multiplas cAmeras, os usuarios s sdo rastreados em um mesmo agente
caso sejam reconhecidos. Uma estratégia para resolver esse problema é adotar a fusdo de detecgbes
baseada também na intersecdo de porcao espacial ocupada pelos agentes. Assim, caso um agente
seja reconhecido em uma cdmera, mas esteja de costas para outra camera, ainda podera ter suas

medicoes filtradas pelos mesmos filtros.

O experimento também mostrou a robustez do sistema na persisténcia do reconhecimento
quando o usuario por acaso nao é reconhecido em dado frame, como mostrado na Figura [4.18 ou

nao possui o rosto visivel, como pode ser visto na Figura

lescon hegidd

(a) Imagem da Camera (b) Visualizagao do Skeleton

Figura 4.18: Persisténcia de Rastreamento com Falha de Reconhecimento

(a) Imagem da Camera (b) Visualizagdo do Skeleton

Figura 4.19: Persisténcia de Rastreamento com Falha de Detecgao

95



Capitulo 5

Conclusoes

A crescente utilizacdo de rob6s nos mais diversos cendrios trouxe a necessidade de novas pes-
quisas na area percep¢ao visual que pudessem auxiliar no mapeamento de ambientes e localizagao
de agentes. A pesquisa realizada neste trabalho propos um sistema de mapeamento e localiza-
¢do por multiplas cdmeras, capaz de rastrear agentes humanos e agentes moéveis. Esse sistema
deve integrar o ambiente do Laboratério de Automacdo e Robdética da UnB, proporcionando o

desenvolvimento de novas tecnologias em robética cooperativa.

Para fazer a localizacao e rastreamento de robds, o sistema contou com o auxilio de marcadores
ARUCO, que sao detectados por algoritmos de visdo computacional pelo seu forte contraste com o
ambiente e seu codigo binario inico. Esses marcadores devem ser colados na superficie dos robos
moveis como forma de os identificar. As estimativas de pose dos marcadores sdo fornecidas no
ambiente ROS em relagdo a cadmera que os identifica, por isso, foi desenvolvido o médulo que
realiza a transformagao de coordenadas em referencial global e a fusdo de estimativa providas por
diversas cameras, por meio de um Filtro de Kalman Estendido. Essa parte do sistema foi avaliada

em simulagdo em um ambiente semelhante ao LARA, atestando o seu funcionamento.

A localizagao e rastreamento de agentes humanos foi feita utilizando cidmeras Kinect e modelo
de corpo articulado skeleton, capaz de identificar e rastrear 15 juntas do corpo humano. Além de
desenvolver um modulo que realiza a integracao em referencial global das juntas com filtragem por
EKF, foi desenvolvido um médulo de reconhecimento facial, que tem o objetivo de servir como

método de controle de acesso do laboratorio.

Para concretizacdo do moédulo de reconhecimento facial, foram testados diferentes algorit-
mos de deteccao de faces, com avaliacado de qualidade de deteccdo e tempo de processamento.
Concluiu-se que o Ultra-Light-Fast-Generic-Face-Detector foi mais performatico, sendo o esco-
lhido para compor o médulo de reconhecimento. A identificacdo por correspondéncia de features
foi feita utilizando distancia de encodings provida pela biblioteca dlib. O sistema de rastreamento
e reconhecimento de agentes humanos foi testado em ambiente real com um grupo de pessoas,

apresentando um bom comportamento.

Para que fosse possivel prover as estimativas de localizagao de marcadores e pessoas, as cimeras

do sistema precisaram ser localizadas no sistema de referéncia global. Por isso, foi desenvolvido
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um algoritmo de mapeamento de cAmeras com o auxilio dos marcadores A RUCO. Um experimento

de simulacao foi realizado para medir a qualidade do sistema e suas possiveis limitacoes.

Todo o sistema foi disponibilizado na forma de API em python, com o objetivo de ser de
facil utilizagdo e manutencdo. Dessa forma, a solucdo nao fica atrelada ao ambiente para qual foi

projetada, podendo ser adaptada e alterada com pequena necessidade de configuragao.

5.1 Trabalhos Futuros e Sugestoes de Melhorias

Um dos principais desafios no desenvolvimento deste trabalho foi a reunido das ferramentas
e bibliotecas, muitas delas antigas e sem suporte, outras muito recentes, exigindo um ambiente
com as configuragoes mais atualizadas. Isso torna o esfor¢co de instalacdo muito dispendioso e
complicado. Por isso, a principal melhoria que pode ser provida a esse sistema é a criagao de um
conjunto de containers Docker [50] com todas as dependéncias necessirias para executar o sistema.
Os containers podem ser configurados automaticamente e sdo capazes de serem executados em

qualquer sistema operacional que suporte Docker.

Outra grande necessidade do sistema é a disponibilizagdo de uma documentacio voltada aos
usuarios da A PI. Mesmo que existam poucas fungoes, um usudrio ou outro desenvolvedor precisam

entender qual é o propésito de cada moédulo e quais sdo os formatos dos pardmetros requeridos.

Em relacdo ao rastreamento de agentes humanos, alguns problemas identificados poderiam ser
corrigidos aplicando mais condi¢es para correspondéncia de agentes, incluindo solugdes que nao

dependessem de reconhecimento facial.

Outra melhoria interessante seria a adi¢cdo de mais parametros de configuragdao que trouxessem
personalizacdo ao sistema. Por exemplo, a escolha de um algoritmo de deteccdo de faces que o

usudrio pudesse escolher dependendo do hardware disponivel.

Por fim, para realmente consolidar o sistema desenvolvido, é necessaria a instalagdo de todas
as cameras Kinect e Videre no laboratorio LARA e a configuragdo do sistema de localizagdo e ma-
peamento. A solucdo poderd ser validada por meio de testes e demonstragdes praticas, com robos
identificados por marcadores ARUCO e pessoas cadastradas e identificadas por reconhecimento

facial.
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I. EXEMPLOS DE UTILIZACAO DA API

. Exemplo de Rastreamento de Marcadores

Exemplo de codigo utilizado para iniciar as cdmeras do simulador CoppeliaSim e realizar a

integracdo em referencial global do rastreamento. Este cddigo foi responsavel pelo experi-
mento da Sec¢ao

import rospy
from API.aruco_detect import ArucoDetect
from API.sim_camera import SimCamera

from API.marker_global_tracker import GlobalMarkerTracker
rospy.init_node("tracker", anonymous=True)

# Inclui 13 cameras simuladas no sistema e executa rastreador de marcadores
N = 13
for i in range(1,N+1):

SimCamera ("camera"+str(i)).start ()

ArucoDetect (camera_name="/sim_ros_interface/camera"+str (i),

image_name=’image_raw’, dictionary=11).start ()

# Inicia modulo de integracao em referencial global

; GlobalMarkerTracker ("cameras. json")

rospy.spin()
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. Exemplo de Rastreamento de Agentes Humanos

Exemplo de cédigo utilizado para fazer a integracdo em referencial global das detecgoes

de agentes humanos e reconhecimento facial. Este cédigo foi responsavel por executar os

experimentos da Segao [4.6]

import rospy
from API.kinect_tracker import KinectTracker
from API.face_recognition_module import FaceRecognitionModule

from API.human_global_traker import GlobalHumanTracker
rospy.init_node("tracker", anonymous=True)

# Inicia rastreador de skeleton

kinect = KinectTracker (camera_name="kinectl", device_id=’A00363904314053A°)

kinect.start ()

# Inicia integracao em referencial global de skeleton

ght = GlobalHumanTracker ("kinects.json")

# Inicia reconhecimento facial

frm = FaceRecognitionModule (cameras=["kinectl1"], device_ids=["
A00363904314053A°], register_path="registro.pickle")

rospy.spin()
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