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Abstract: Robotic devices capable of interacting with the environment are increasingly common,
with autonomous robots as an example of this. However, it is necessary for these devices to be
able to extract as much information as possible from the environments that they are envolved.
To this, computer vision techniques are used to process images of the environment. So, the
objective of this work is to propose a strategy that uses computer vision techniques to identify
objects to count and estimate their position, from an RGB-D camera coupled to an autonomous
mobile robot. This strategy was validated through testing in 3 different scenarios, which explore
the robot’s autonomous navigation capability and camera image capture. The results of all
scenarios presented a relevant object count and a average error less than 0.19 meters in the pose
estimate.

Resumo: Dispostivos robdticos capazes de interagir com o ambiente sao cada vez mais comuns,
sendo robds autdénomos, um exemplo disso. Contudo, é cada vez mais necessario que esses
dispositivos sejam capazes de extrair o maior numero possivel de informacGes dos ambientes
que estao. Para conseguir isso, utiliza-se técnicas de visao computacional para processamento
de imagens do ambiente. Entao o objetivo desse trabalho é propor uma estratégia que utilize
técnicas de visao computacional de identifcagao de objetos para realizar a contagem e estimativa
de posicao dos mesmos, a partir de um camera RGB-D acoplada em um rob6 mével autonomo.
Essa estratégia foi validada por meio de teste em 3 diferentes cenérios, que exploram a capacidade
de navegagao autonoma do rob6 e de captura de imagem da camera. Os resultados obtidos
apresentaram, em todos os cendrios, uma contagem pertinente dos objetos e um erro médio

inferior 0,19 metros na estimativa de suas posigoes.
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1. INTRODUCAO

A evolugdo da robdtica permitiu a criacao de dispositi-
vos capazes de replicar ou aprimorar agoes anteriormente
realizadas por seres humanos. Esses robos estao cada vez
mais capazes de se mover e interagir com pessoas e objetos
(Tapus et al., 2007), além de também serem utilizados em
ambitos domésticos, empresariais e industriais (Bormann
et al., 2015; Benotsmane et al., 2018). Dentre esses dispo-
sitivos pode-se destacar os robds maéveis, que sdo capazes
de se locomover por ambientes de forma autéonoma ou por
operacao remota.

* Os autores desse trabalho agradecem & UFES (pela bolsa de Inicia-
¢do Cientifica concedida ao primeiro autor), ao CNPq (304049/2019-
0, 403753/2021-0) e FAPES (2021-V4J3L, 84322292) pelo auxilio
financeiro.
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Para que possam navegar de forma autonoma, informacoes
dos ambientes ajudam esses robos a se localizar utilizando
algoritimos especializados como o SLAM (simultaneous lo-
calization and mapping). Esse algoritmo utiliza diferentes
sensores do robd, como LiDAR ou cameras estereoscopicas,
para auxiliar a navegagado (Singandhupe and La, 2019).
Um exemplo disso é o Song et al. (2018), que usa SLAM
baseado nas informacées do LiDAR para permitir o robo
tomar decisoes e guiar usudrios evitando obstaculos, ou
em (Zhang et al., 2021), onde o robd é usado para realizar
inspecoes em uma usina nuclear.

No entanto, para tomada de decisdes mais complexas, a
utilizacdo de cameras é uma importante ferramenta de
auxilio. Por exemplo, em Akbari et al. (2020), foi desenvol-
vido um sistema inteligente de navegacao autonéma para
exploracao de espagos confinados. Para isso, foi utilizado
uma camera 3D para processar as informagoes semanticas
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do ambiente para obter um conjunto de dados completo
do espaco.

Nesse contexto de obtencao mais completas de dados em
ambientes, tem-se o uso da linha de pesquisa da visao
computacional, que desenvolve estratégias para ensinar
aos computadores a capacidade de interpretar visualmente
imagens e videos permitindo-o enxergar na perspectiva de
um ser humano (Szeliski, 2010). Uma técnica de visdo
computacional muito utilizada é a de identificagao de
objetos a partir de imagens.

Em Santad et al. (2018), os autores utilizaram um método
de identificacdo de objetos chamado YOLO (You Only
Look Once) (Redmon and Farhadi, 2018), para desenvolver
uma aplicagdo de identificacdo de bagagens abandonadas.
Métodos de identificagao de objetos também podem ser
utilizadas para realizar a contagem dos mesmos, como em
Lee and Yang (2017), que utiliza cAmeras para a contagem
de objetos em cendrios industrias ou em Del-Blanco et al.
(2012) para contagem e rastreamento em aplicagoes de
seguranca.

Contudo, o desenvolvimento dessas estratégias de visao
citadas utilizam imagens fornecidas de cameras fixas em
determinados pontos, o que torna necessario a utilizagao
de diversas cameras se comunicando para nao haver pontos
oclusos nos ambiente. Para contornar essa limitacao, faz-
se necessario a utilizagao de robos moveis associados a
técnicas de visao computacional.

A combinacdo de visdo computacional e robdtica surge
como uma forma de desenvolver robds com sistemas de
decisoes ainda mais robustos para replicagdo e aprimora-
mento de tarefas humanas, contribuindo para interagoes
human-robo-ambiente (Tapus et al., 2007). Além disso,
oferece a aquisicao continua de informacgoes referentes ao
ambiente, ja que a camera se locomovera junto com o robo.

O desenvolvimento de trabalhos com visao computacional
aplicada a robdtica mével gera aplicacoes em diversas
areas, como na utilizacao de drones com camera acoplada
capaz de navegar por ambientes realizando a contagem
de objetos que tenham um QR code anexado (Manjrekar
et al., 2021) ou para identificagdo dos tipos de obstaculos
em carros auténomos (Caesar et al., 2020).

Essas informagoes adicionais provinda das cameras, au-
xiliam na construcdo de mapas que extraem informagcoes
semanticas do meio no qual os dispositivos robéticos estao
inseridos, auxiliando assim no entendimento de cenérios
do mundo real que estao em constante mudangas, como o
trabalho feito em (Bersan et al., 2018).

Entao este artigo apresenta uma estratégia de criacao de
um mapa semantico para realizar a contagem e estimativa
de posigao de determinados objetos alvos utilizando uma
camera RGB-D acoplada em um rob6 mével. A partir do
video da camera, é utilizado o método de identificagao de
objetos, YOLO, para identificar objetos alvos, cuja posicao
no espaco tridimensional é estimada a partir da informacao
de profundidade proveniente da camera. No rob6é mével foi
desenvolvido uma estratégia de navegacao auténoma para
permitir a exploragdo dos ambientes propostos. Com isso,
esse sistema sera capaz de inspecionar ambientes de forma
auténoma.
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Esse trabalho é divido em 4 se¢bes. A Segao 2 apresenta os
equipamentos e técnicas utilizadas no projetos. A Secao 3
apresenta os resultados e discussoes da pesquisa, e a Secao
4 a conclusao e trabalhos futuros.

2. METODOLOGIA

A estratégia de contagem e localizacao se baseia em 3
componentes principais: o SolverBot (2Solve, Brasil), um
robo mével do tipo skid-steer, uma camera RGB-D, D435i
(Intel, EUA) e o notebook Odyssey (Samsung, Coreia do
Sul).

O rob6 moével é equipado com um RPLIdar A2 (SLAM-
TEC, China) e médulo de odometria baseado em uma IMU
e um encoder para motor.

A camera foi conectada ao notebook para realizar o pro-
cessamento de imagem, vale destacar que a imagem RGB
e a de profundidade estdo devidamente alinhadas, e ambos
os dispositivos foram posicionados sobre o rob6 mével. Na
figura 1, pode-se ver o robo com a camera acoplada em seu
centro.

Para comunicacao entre os médulos envolvidos (camera,
robd e notebook) foi utilizado o framework Robot Ope-
rating System (Stanford Artificial Intelligence Laboratory
et al., 2018), ROS, versao melodic, uma ferramenta open
source, que possui um conjunto de ferramentas que colabo-
ram para a construgao de aplicagoes em robds. Além disso,
foram utilizados as seguintes bibliotecas do ROS para o
desenvolver a navegacao auténoma do robo6: gmapping,
amcl, move base e tf .

Figura 1. Rob6 moével com a camera acoplada.

Por fim, foi utilizado o método de deteccao de objetos
YOLOvV3 (You Only Look Once) (Redmon and Farhadi,
2018) considerado o estado da arte para detecgdo de ob-
jetos em tempo real, que utiliza uma rede neural treinada
para classificar objetos.

A estratégia foi dividida em 6 etapas: navegagdo auto-
noma, identificagao dos objetos, distancia dos objetos,
localizacao dos objetos, contagem dos objetos e experi-
mentos.

2.1 Navegag¢ao autéonoma

Para o robd agir de forma autéonoma, poder planejar ca-
minho e desviar de obstaculos, foram feitos mapas dos
ambientes usando o pacote do ROS gmapping (Grisetti
et al., 2007). Esse pacote, utiliza a odometria junto as
informacoes de distancias obtidas pelo LiDAR para ge-
ragao dos mapas dos ambientes de navegagao. Os mapas
gerados foram utilizados na navegacao como base para a
localizagao dos objetos identificados pela camera.
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Além disso, foi utilizado o pacote de localizacao proba-
bilistica para navegagio 2D amcl (Adaptive Monte-Carlo
Localizer)(Fox et al., 1999) para o rob6 se localizar nos
mapas. Também foi usado, o pacote mowve base, que realiza
o planejamento de rotas do robd a partir do mapa gerado,
da odometria do rob6 e do LiDAR.

O mowve base gera dois costmaps, o global costmap que se
baseia no algoritmo de Dijkstra (Dijkstra et al., 1959) para
encontrar o caminho mais curto entre o ponto de partida
até o ponto de chegada e o local costmap, gerado pelo
Dynamic Window Approach (DWA) (Fox et al., 1997),
que evita a colisao do robd com obstaculos durante a
navegacao. Na Figura 2 é possivel visualizar esse fluxo de
informacoes do mowve base. Além disso, é utilizado o pacote
tf (TransForm), que fornece a posi¢ao dos sensores do robd
em relagao a sua base.

move_base

global planner

local planner

AMCL —

Mapa
global costmap

local costmap

<>

Posigéo LiDAR (tf) 1> LIDAR
i

Odometria

Controle do Robd

Figura 2. Fluxo de informagao no move base utilizado nesse
trabalho.

2.2 Identifica¢ao dos objetos

O YOLOWV3 foi utilizado para realizar a identificacdo de
objetos a partir das imagens fornecidas pela camera. Cada
objeto identificado possui uma bounding box associado a
ele, um retangulo que representa a ocupagao do objeto
dentro dos pixels da imagem. As informacgoes das bounding
bozes irao auxiliar na estimativa de distancia e angulo dos
objetos da camera. Na Figura 3 é possivel visualizar 4
bounding boxes para 4 objetos. Todo esse processamento
de imagem do YOLO e a navegagao autonéma sao proces-
sados pelo notebook posicionado em cima do robo.

2.3 Distancia dos objetos

Para estimar a distancia dos objetos, foi utilizado a in-
formacao de profundidade da camera RGB-D435. Experi-
mentalmente, foi verificado que a distancia retornada pelas
cameras de profundidade sao valores perpendiculares a €la,
visto que ao deslocar um objeto apenas horizontalmente na
frente da caAmera, sua distancia praticamente nao se altera.

Na Figura 3 estao objetos identificados pelo YOLO, na
Figura 4 estdo os mesmos objetos, porém, na camera de
profundidade. Para estimar a distancia de cada objeto, foi
escolhido um conjunto de pontos centrais no interior de
cada bounding box e calculado sua média. O valor obtido é
a distancia perpendicular de cada objeto da camera, porém
para estimar a posicao do objeto, também é necessario ter
a sua informagao dos dngulos horizontais e verticais.
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Figura 4. Distancias dos objetos detectados na camera
RGB-D.
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Figura 5. Estimativa de angulo horizontal com a camera
D435i.
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Figura 6. Estimativa de angulo vertical com a camera
D435i.
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Como ¢é possivel observar nas Figuras 5 e 6, a camera
tem uma resolugdo de WxH pixels, sendo W (width) a
representacdo dos pixels da horizontal e H (height) os
pixels da vertical. Para a camera D435i utilizada, o campo
de vis@o horizontal (HFOV) é de (69 +1)°, de acordo com
seu datasheet. Entao, com objetivo de utilizar o centro
da imagem sendo 0°, adotou-se a métrica que do primeiro
pixel até o pixel central (%) tem-se um angulo positivo
de (34.5 £0.5)°, j4 do pixel central até o pixel final (W)
tem-se um angulo negativo de (-34.5 +0.5)°. Dessa forma,
analisando a Figura 5 e sendo Px o pixel que se deseja
saber o angulo, é possivel obter o angulo horizontal de
qualquer pixel da imagem, utilizando a equagao (1):

(34.5 £ 0.5)

6 - D) P,

(1)

Para o campo de visdo vertical da camera (VFOV) a
analogia é a mesma. Sendo assim, utilizando o valor de
VFOV do datasheet de (42 £1)°, do primeiro pixel até
o pixel central (4) tem-se um angulo positivo de (21.0
+0.5)° e do pixel central até o pixel final (H) tem-se um
angulo negativo de (-21.0 +0.5)°. Assim, para calcular o
angulo vertical de qualquer pixel da imagem, utiliza-se a
Equacao (2):

Oy — (214 0.5) *ﬂ(@ — PX). @

Com a estimativa de angulos horizontais e verticais com
as equagoes (1) e (2), respectivamente, e sendo Dp, na
Figura 5 e 6, a distancia perpendicular dos objetos da
camera discutido na Figura 4. Pode-se obter as distancias
euclidiana (Dg), horizontal (Dp) e vertical (Dy) dos
objetos a partir das equagoes (3), (4) e (5). Sendo
cosp (0), o cosseno do angulo do centro da bounding boz,
tgr (), a tangente do angulo do centro da bounding box e
tgy (©), a tangente do dngulo da extremidade superior da
mesma:

Dp
Dg = c0s11(0)’ (3)
Dy = Dp *tgu(0), (4)

Para Dy, além do pixel central, também sao utilizados
os pixels das extremidades laterais da bounding box para
estimar a largura dos objetos. E na vertical, o pixel da
extremidade superior é usado para estimar a altura que se
encontra o objeto.

2.4 Localizacdo dos objetos

Para localizar os objetos no ambiente, utiliza-se o mapa
gerado na etapa de navegagdo. Assim, a informagao de
distancia dos objetos até o robo pode ser transformada em
uma posi¢ao utilizando o mapa como referéncia, criando
assim o mapa semantico.
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A partir da camera, que estd acoplada no centro do robo, é
possivel estimar as distancias euclidiana, horizontal e ver-
tical dos objetos, conforme mostrado nas Equacoes (3), (4)
e (5).

Objeto

(Xo0.Yo0,Zo)

AYW

Dy

v

Figura 7. Robd mével com a camera acoplada identificando
um objeto ao seu redor.

Na Figura 7, tem-se uma representacao do robo movel
navegando por um ambiente previamente mapeado. Para
obter a posicao central dos objetos no mapa, é necessario
utilizar a distancia que o robo se deslocou no eixo X (Dx),
no eixo Y (Dy) e Ow, que corresponde a orientacao do
robd em relagao ao eixo X. Esse deslocamento é obtido
pelo pacote amcl.

Entao, para se obter a distancia do rob6 até o centro dos
objetos em relagao ao eixo X e Y, decompoe-se Dr em D,
e Dy. Para isso, utiliza-se o dngulo horizontal (Op) e a
distancia euclidiana dos objetos da cdmera (Dpg), obtidos
pelas equagoes (1) e (3).

Dy = (cos(®w + Og) * Dg), (6)

Dy = (tg(Ow + Og) * Dy). (7)

Além disso, é preciso do comprimento (C) e da largura
(L) dos objetos para estimar sua posi¢do central no mapa.
O comprimento é um parametro que precisa ser estimado
manualmente de acordo com o tipo de objeto identificado.
Visto que apenas com a informagao 2D da imagem, nao é
possivel saber a extensao do objeto por tras da imagem.
Entao, utiliza-se um comprimento condizente para o tipo
de objeto identificado.

J& a largura é possivel calcular utilizando a equacao (4),
utilizando os dngulos das extremidades da bounding bozes
para obter duas medidas de Dy e subtrai-las para obter a
largura.

Vale ressaltar, que os valores D; e Dy sao componentes de
distancia do robo ao objeto paralelas aos eixos X e Y do
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mapa. Contudo, enquanto X ¢ Y do mapa sao um ponto
de reférencia fixo, Dy e D5 variam de acordo o angulo Oy
do robd. Por exemplo, na Figura 7, D; é paralelo a Y e
D5 paralelo a X, mas D pode acabar sendo paralelo a X
e Dy a'Y, dependendo do valor de fy. Com isso, foi feita
a divisdo do mapa em zonas de identificacao de acordo
com a rotacao do robo, conforme mostra a Figura 8, para
estimar corretamente a posigao de cada objeto no mapa.

Yw

A

v

Figura 8. Zonas criadas para o localizagao correta dos
objetos identificados no mapa.

Na zona S1, que é o caso na Figura 7, o robd estd a um
angulo de +45° do eixo X. J4 para S2, o angulo estd entre
45° e 135°, para S3 esta entre 135° e 225°, e por fim, em
S4 o angulo do rob6 com o eixo X esta entre 225° e 315°.
Para obter as coordenas Xp e Yo de cada zona, utiliza-se
as equagoes 8 e 9, respectivamente.

C
X1 D, 9
Xo| Do 0
X, | = Dx + _D, + _g (8)
X4 —Ds 2
0
Y D, L
Yo| _ —-Ds 9
Ys| = Dy + _D, + 0 (9)
Ys D L
2

Para obter a coordenada Zp, ndo existe influéncia da zona
do robo, visto que Zp é um valor de altura, sem relagao
com Xp e Yo, entao seu valor equivale ao mesmo que Dy .

Com as coordenadas centrais de cada objeto (Xo, Yo e
Z0), é possivel estimar suas posigoes em rela¢ao ao mapa.

2.5 Contagem dos objetos

Para realizar a contagem dos objetos, utiliza-se as coorde-
nadas centrais, o comprimento e a largura dos objetos, que
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foram previamente calculados. Entao com esses valores,
toda vez que um objeto é identificado, é possivel associar
a ele um retangulo no mapa.

A medida que novos objetos sao identificados, a posicao
de seu retangulo é comparada com a posicao dos objetos
anteriores. Caso os retangulos estejam se sobrepondo no
mapa e tenham valores semelhantes de altura (Zp), o
algoritmo assume que é o mesmo objeto, entao tira a
média de suas posigoes e gera um posicao mais atualizada.
Caso contrario, nao havendo sobreposi¢ao, o algoritmo
assume que é¢ um novo objeto e adiciona ele a contagem
de objetos. Isso é representado na Figura 9, onde os
retangulos vermelhos representam objetos que ja foram
adicionados no algoritmo, enquanto os verdes representam
novos objetos identificados.

Na primeira situacao, os retangulos estao se sobrepondo,
entdo caso eles tenham o mesmo valor de altura (Zp), sdo
identificados como mesmo objeto, logo, o algoritmo faz a
média de suas coordenadas e atualiza a sua posicao. Ja
na segunda situagao, nao ha sobreposi¢ao, entao sao dois
objetos diferentes, com isso, o algoritmo ird adiciona-lo aos
objetos identifcados.

Yw

A

>

Xw

v

Figura 9. Critério utilizado para contagem de objeto, no
caso de cima os retangulos estao se sobrepondo, o que
representa o mesmo objeto, sendo o contrario no caso
de baixo

2.6 FExperimentos

Para validar a metodologia, foram realizados 3 experimen-
tos com 3 diferentes cenarios. Em todos os casos, o objeto-
alvo utilizado para a deteccao foram mochilas devidamente
posicionadas nos diferentes cenérios. O comprimento das
mochilas escolhido foi de 0,4m, que equivale ao compri-
mento da maior mochila utilizada. A escolha da mochila
como objeto-alvo é apenas para validacao da estratégia,
sendo ela sido desenvolvida para um escopo geral.

No primeiro cenario, 5 mochilas foram posicionadas no
chao ao longo do corredor, sem utilizar a informacao de
altura(Zp). Foi determinado uma rota a ser realizada pelo
robo, no qual ele percorre todo corredor em linha reta e
retorna para sua posicao inicial de forma autonoma, rea-
lizando 3 voltas. Nesse primeiro cenario foram explorados
apenas as zonas S1 e S3 do rob6. Na Tabela 1 | estao os
valores Xo e Yo, correspondentes a posicao real central de
cada mochila no corredor.

No segundo cendario, 6 mochilas foram posicionadas no
chdao e uma sétima foi posicionada em cima de uma
mesa, a fim de explorar a identificagao com diferentes
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Tabela 1. Posigao real do centro do objeto, em
metros, das mochilas no cenério 1.

Mochila Xo Yo

1 4,75 0,50
2 515 0,50
3 9,75  -0,75
4 12,00 -0,75
5 12,50 -0,75

alturas (Zp). Foi determinado uma rota, na qual o robd
percorre toda sala em um formato de quadrado e retorna
para sua posicao inicial refazendo o quadrado de forma
autonoma, realizando 3 voltas. Nesse segundo cendrio
foram explorados todas as 4 zonas. Na Tabela 2 , estao
os valores Xp, Yo e Zp correspondentes a posigao real
central de cada mochila na sala.

Tabela 2. Posicao real do centro do objeto,
em metros, das mochilas no cendrio 2 e 3. As
mochilas 6 e 7 estao nas mesmas coordenadas
Xo e Yo, porém, a mochila 7 estd em cima de
uma mesa, modificando seu valor em Zp.

Mochila Xo Yo Zo

1 1,25 0,75 0,45
2 0,25 3,50 0,45
3 025 1,75 0,45
4 1,75 3,00 0,45
5 2,00 1,75 045
6 1,00 -0,75 0,45
7 1,00 -0,75 1,00

No terceiro cendrio, foram adotados as mesma condigoes do
segundo cendrio, entretanto, foram colocados obstdculos
no percuso da rota, para que o robd desviasse de forma
autonoma e fosse possivel testar a identificagao de objetos.

3. RESULTADOS E DISCUSSOES

Apébs a realizacao dos experimentos para o cendrio 1,
a posicao central obtida das bolsas na primeira volta
(Xo;, Yo,) e na volta final (Xo,, Yo, ) estd mostrada na
Tabela 3. Essas foram as voltas escolhidas, pois a primeira
dé o feedback inical das posigoes dos objetos e a volta final
representa a média de todas as voltas. Na Tabela 4, tem-
se um comparitivo do erro absoluto entre a posicao real,
mostrada na Tabela 1 e a posi¢ao obtida na Tabela 3. Além
disso, as distribuicoes das mochilas, apds a tltima volta,
estao representadas na Figura 10, junto a rota realizada
pelo robo.

No cenério 1, a volta do rob6 consiste em sair do ponto A ir
até o ponto B e retornar ao ponto A. Ao realizar a primeira
volta, o algoritmo foi capaz de identificar as 5 mochilas que
estavam dispostas no ambiente e estimou a posigao delas
com um erro absoluto médio de 0,24 metros em Xp e um

Tabela 3. Posicao estimada, em metros, do
centro das mochilas no cenario 1 na primeira e
iltima volta.

Mochila X0, Yo, Xo, Yop
1 4,90 0,33 4,90 0,37
2 533 0,42 533 0,42
3 9,88 -0,73 9,93 -0,70
4 12,54 -0,73 12,25 -0,74
5 12,72 -0,72 12,70 -0,73
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Tabela 4. Erro absoluto, em metros, entre a
posicao real e a posicao estimada das mochilas
no cenario 1.

Mochila  Ezp, Eyo, Ezo, FEyo
1 0,15 0,17 0,15 0,13
2 0,18 0,08 0,18 0,08
3 0,13 0,02 0,18 0,05
4 0,54 0,02 0,25 0,01
5 0,22 0,03 0,20 0,02
Média 0,24 0,06 0,19 0,06
1.00 1 2 Posicao Real
B Posicao Identificada
0.75 A 1 l
0.50 - rr
0.25 A
(Y - 1
>
A
025 3 45 B
Y
-0.50 1
-0.75 1 I
-1.00 1
010 2?5 S.IO 7.'5 10'.0 12|.5 15'.0 17'.5
x (m)

Figura 10. Distribuicao estimada, em metros, das mochilas
e rota do robo6 no cenario 1.

erro de 0,06 metros em Yp. Apds concluir todas as voltas
propostas, houve uma atualizacao na posicao das mochilas
que reduziu o erro médio em X para 0,19 metros, mas
manteve o erro médio de Yp em 0,06 metros.

Essa reducao do erro acontece, pois a medida que o robo
vai realizando mais voltas, vai obtendo mais informagoes
sobre as posigoes da mochilas e com isso gerando uma
posicao mais precisa. Outro ponto a se destacar no ce-
nédrio 1, é que ao realizar a primera parte da volta (De
A até B), ndo foi realizada a identificagdo da bolsa 2,
devido a proximidade dela com a bolsa 1. Isso aconteceu,
pois a proximidade das bolsas fez com que o metédo de
identificagao de objeto identificasse a bolsa 1 e 2 como
uma sé. Entretanto, ao completar a volta, a bolsa 2 foi
corretamente identificada.

Para o cenério 2, a posicao central obtida das bolsas na
primeira volta (Xo,, Yo,, Zo,) e na volta final (Xo,,
Yo, Zo,) esta mostrada na Tabela 5. Na Tabela 6 tem-
se um comparitivo do erro absoluto entre a posicao real na
Tabela 2 e a posicao obtida na Tabela 5. Além disso, na
Figura 11, tem-se as distribuicoes no mapa das mochilas
ao final da ultima volta, junto a rota realizada pelo robo.

No cenério 2 e 3, a volta do robo consiste em sair do ponto
A ir até o ponto B, C, D, E e chegar ao A novamente.
Depois disso, o rob6 faz o percurso contrario, isto é,
passando por E, D, C, B até chegar em A. Para o cendrio
2 foi definido um tolerancia de raio 0,1 metros para o rob6
alcancar o ponto, ou seja, alcancar um distancia de até 0,1
metros do ponto ja é valido para que ele se desloque para o
préximo. No cendrio 3, a tolerancia foi de 0,25 metros, pois
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Tabela 5. Posicao estimada, em metros, do
centro mochilas no cenario 2 na primeira e
iltima volta.

Mochila Xo, Yo, Zo, Xop Yop Zop
1 1,36 057 046 1,28 0,79 0,46
2 0,20 332 048 020 332 047
3 0,06 1,71 048 -0,05 1,70 0,49
4 1,75 2,96 0,49 1,79 2,96 0,50
5 1,91 1,86 046 -1,96 1,88 0,48
6 1,00 -0,64 046 1,00 -0,64 0,46
7 1,06 -0,62 1,09 1,06 -0,64 1,10

Tabela 6. Erro absoluto, em metros, entre a
posicao real e a posicao estimada das mochilas
no cendrio 2.

Mochila  Ezo, FEyo, FEzo, Ezo, FEyop, FEzop
1 0,11 0,18 0,01 0,03 0,04 0,01
2 0,05 0,18 0,03 0,05 0,18 0,02
3 0,19 0,04 0,03 0,20 0,05 0,04
4 0,00 0,04 0,03 0,04 0,04 0,05
5 0,09 0,11 0,01 0,05 0,13 0,03
6 0,00 0,11 0,01 0,00 0,11 0,01
7 0,06 0,13 0,09 0,06 0,11 0,10
Média 0,07 0,11 0,03 0,06 0,09 0,03
* 4
Posigao Real
l 2 — l B Posicao Identificada
34
m T .
'D 1 C
21 ! | \
3 v Ol 1)
> \ ‘|
14 é \ I |
\
SRR 3
1
0 ® - @ - ®
E A B
6/7 —
L
2 1 0 1 2
X (m)

Figura 11. Distribuicao estimada das mochilas e rota do
robd no cendrio 2.

como hé obstaculos nas rotas, foi colocada uma tolerancia
maior.

No cenério 2, o da sala, o algoritmo foi capaz de identificar,
na primeira volta, as 7 mochilas que estavam dispostas no
ambiente com um erro absoluto médio de 0,07 metros em
Xo, um erro de 0,11 metros em Yy e um erro de 0,03 me-
tros em Zo. Apés concluir todas as voltas propostas, houve
uma atualizagao na posicao das mochilas que reduziu o
erro médio em X para 0,06 metros e o erro em Yy para
0,09 metros, mas manteve o erro em Zo em 0,03 metros.
Essa redugao ocorreu, como ja mencionado anteriormente,
a obtecao de mais informagoes e atualizagao das posigoes
ao longo da volta.

Para o cendario 3, o da sala com obstaculos na rota, a
posicao central obtida das bolsas na primeira volta (Xo,,
Yo,, Zo,) e na volta final (Xo,, Yo., Zo,) estd mostrada
na Tabela 7. Na Tabela 8 tem-se um comparitivo do erro
absoluto entre a posicao real na Tabela 2 e a posicao obtida

ISSN: 2525-8311

1761

Tabela 7. Posicao estimada, em metros, do
centro das mochilas no cenario 3 na primeira e
dltima volta.

Mochila  Xo, Yo, Zo, Xo, Yop Zop
1 1,29 0,60 046 1,25 051 0,44
2 028 327 044 0,28 330 0,47
3 0,08 1,68 049 -0,18 1,62 0,45
4 41,61 3,02 044 -1,54 2,98 0,44
5 1,95 1,92 045 1,97 1,92 0,46
6 0,73 -0,93 0,46 0,94 -0,94 0,47
7 . - § 0,04 -0,94 0,98
8 . . . 2,10 -1,41 047

Tabela 8. Erro absoluto, em metros, entre a
posicao real e a posicao estimada das mochilas
no cenario 3.

Mochila  Exo, FEyo, FEzo, Exo, FEyop, FEz2op
1 0,04 0,15 0,01 0,00 0,19 0,01
2 0,03 023 0,01 0,03 0,20 0,02
3 0,17 0,07 0,04 0,07 0,13 0,00
4 0,14 0,02 0,01 0,19 0,02 0,01
5 0,05 0,17 0,00 0,03 0,18 0,02
6 0,27 0,18 0,01 0,06 0,19 0,02
7 - - - 0,06 0,19 0,02
Média 0,11 0,13 0,01 0,06 0,15 0,01

na Tabela 7. Além da distribuicdo das mochilas no mapa
ao fim da ultima volta na Figura 12, junto a rota realizada
pelo robo.

4 Posicao Real
J, 2 — I Posicao Identificada
3 Obstaculos
® - -
D ---—""" C\
i \
24 1 1
SR 1
= \ /
g1 mm ] L
s “IY
\\ AN
0 ® ® - s 2
E A B
6/7 — il
) Y 0 1 2
X (m)

Figura 12. Distribui¢ao estimada das mochilas e rota do
robd no cendrio 3.

No cendrio 3, o algoritmo foi capaz de identificar, na
primeira volta, 6 mochilas que estavam dispostas no am-
biente com um erro absoluto médio de 0,11 metros em
Xo, um erro de 0,13 metros em Yp e um erro de 0,01
metros em Zp. Apéds concluir todas as voltas propostas,
a camera foi capaz de identificar a mochila 7, que nao
havia sido identificada no comeco, todavia, identificou um
oitavo objeto, que nao estava prevista no cenario. Essa
mochila 8, nao era uma mochila, era um dos obstaculos
colocados para forgar a mudanca de percurso do robé. Isso
ocorreu, pois o metédo de identificacao de objeto acabou
identificando-o, erroneamente, como mochila.

Analisando a atualizacdo na posicao das mochilas deste
cenario, houve uma redugao no erro em Xo para 0,06
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metros, aumentou no erro em Yy para 0,15 metros, mas
manteve o erro em Zp em 0,01 metros. Nesse cenario,
pode-se notar que mesmo com a atualizacao das posigoes
ao longo das voltas, o erro em Yy aumentou ao invés
de diminuir. Nesse caso, o robd teve que refazer sua
rota devido aos obstaculos, fazendo entdo, com que a
identificacao das mochilas fosse feita ao longo do percurso
em pontos desfavordveis.

4. CONCLUSAO E METAS FUTURAS

A proposta de contagem e localizacao de objetos a partir
de uma camera acoplada em um robé mével obteve re-
sultados que indicam um desempenho satisfatério, mesmo
sem ter sido feito um treinamento especifico a respeito da
identificacao dos objetos, utilizando uma base de dados
aberta. Com isso, essa estratégia aprimorada para realizar
inspecoes de contagem ou segurancga em cenarios reais.

Para isso como metas futuras, pretende-se fazer um trei-
namento especifico para identificacao de objetos, para que
se implementado numa industria, o algoritmo seja capaz
de identificar objetos conforme a necessidade especifica do
local. Um exemplo é a contagem de produtos em armazéns,
que tém o constante fluxo de entrada e saida de mercado-
rias diversificadas. Um treinamento com visao computacio-
nal para identificar essas mercadorias especificas, auxiliaria
para o controle de contagem das mesmas. Outra aplicagao
é para localizagao de objetos nao previstos em ambientes
especificos, como a presenga de objetos inflamaveis em
areas com atmosfera explosiva.

Além disso, novos experimentos serdao planejados para
ampliar a complexidade do protocolo e testes para a
contagem e estimacao de multiplos objetos diferentes,
adigao de falsos positivos aos cendrios e o estudo de
formas para aprimorar a estimativa de pose 3D atraves
de informagoes 2D.
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