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RESUMO: A visédo estéreo € uma forma eficiente para navegagao, pois com a estimativa de profundi-
dade, é possivel verificar se um caminho pré determinado pode ser utilizado para chegar ao destino
definido, e ainda estimar durante qual profundidade esta mesma estimativa continuara sendo valida.
As imagens capturadas por cada camera sao retificadas, de forma que as mesmas fiquem alinhadas
horizontalmente, colaborando-se assim com o desempenho dos algoritmos de correspondéncia, res-
ponsaveis pela constru¢gdo da matriz de disparidades. Com base nessa matriz, é criada a matriz de
disparidade “V” para que seja possivel mapear a informacao de profundidade de cada objeto, os quais
podem representar obstrugcdes e anteparos na cena observada.

PALAVRAS-CHAVE: Visao estéreo, correspondéncia estéreo, retificagdo, disparidade “V”, cenas na-
turais.

ABSTRACT: The stereo vision is an efficient navigation method because, with the depth estimation, it is
possible to check if a predetermined path can be used to reach the designed goal and estimate for how
long this path stand as valid, without further new calculations. With the purpose of collaborate with the
correspondence method results, responsible for build the disparity matrix, the captured images in each
camera are rectified, so both of them can be aligned horizontally. Based on this matrix, the v-disparity
matrix is created, so finally it is possible to map the depth of the objects on the scene, which can repre-
sent obstructions along the path.

KEYWORDS: Stereo vision, stereo correspondence, rectification, v-disparity, natural scenes.

1. INTRODUCAO

Existem varias técnicas que podem
ser aplicadas para a navegacao autébnoma,
desde o posicionamento utilizando-se um
sistema de coordenadas, até sensores es-
tereoceptivos. Uma abordagem bastante
utilizada, inclusive pelos seres humanos,
€ a visao estéreo. O uso de visdo estéreo
possibilita ao observador nao apenas a veri-

ficagdo da possibilidade de navegar por um
pequeno caminho definido, como também
da ao observador a nog¢ao do quanto pode
navegar, ja que possibilita uma nogéo de
profundidade da cena observada (KOLES-
NIK, 1995; STIVANELLO et al., 2008).
Portanto, a utilizacdo da viséo es-
téreo pode oferecer a um robd autbnomo
uma autonomia bastante grande conside-
rando-se a navegacao frontal.Por meio de
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imagens adquiridas é possivel verificar o
caminho a ser seguido, e ainda é possivel
estimar-se uma unidade de medida pela
qual esse caminho calculado continuara
sendo valido.

Considerando-se entdo um am-
biente agricola, a visdo estéreo possui ain-
da mais vantagens com relacdo a viséo
monocular, pois além da informacgao da dis-
tancia a ser percorrida, pode retornar possi-
veis anteparos ou deformagdes ao longo do
caminho (KONOLIGE et al., 2006), os quais
sdo frequentes em ambientes agricolas ex-
ternos (PANDIAN, 2008).

A deteccao de obstrugdes e ante-
paros em imagens estéreo pode ser feita
simplesmente por meio da estimativa da
profundidade dos objetos encontrados na
cena. Todo objeto encontrado que possuir
uma profundidade menor que um limiar pré-
-determinado, pode ser classificado como
sendo uma obstrugdo ao caminho deseja-
do, e pode iniciar um novo calculo para o
caminho.

Para o mapeamento das profundi-
dades dos objetos da cena, sdo construidas
duas novas imagens: uma contendo a in-
formacao de disparidade entre os mesmos
objetos observados em cada camera, cha-
mada mapa de disparidades, e a outra indi-
cando as regides do mapa de disparidades
que representam possiveis anteparos, cha-
mada de mapa de disparidade “V”.

Tendo entdo em vista um ambiente
agricola externo, e um sistema de navega-
¢ao autbnomo, a navegacgao funcional pelo
ambiente de forma eficiente, e que tenha a
capacidade de prever e contornar possiveis
obstrugcbes e anteparos ao longo do cami-
nho, sao os requisitos que motivaram o tra-
balho descrito neste artigo.

2. METODOLOGIA DE DESENVOLVIMEN-
TO

Para o mapeamento da profun-
didade dos objetos de uma cena sao per-
corridas varias etapas, as quais vao desde
a captura das imagens até a estimativa da
profundidade propriamente dita. Todas es-
sas etapas podem ser visualizadas na Figu-
ra 1 e serao discutidas nas proximas sub-
secoes.

Whrmm

@a"/-—"?ji‘

= )
] l

CAmera Direita

CAmera Esquerda

suabew)| sep exmder

Imagem
Esquerda

J
Direita
\— Calibragio _‘P//

]

Refificagao

OIUBLWESSaINIL fud

N Geragao da Matriz /

de Disparidade

Matriz de
Disparidade

eppugpuodsaucs

AV
Geragao da Matrz
de Disparidace V"

Matriz de
Dizparidade "

Mavegacao

ogdefanren a ouswesdep

Figura 1 - Fases do sistema de navegacao
proposto.

Duas cameras posicionadas lado a
lado adquirem uma imagem de uma mesma
cena, gerando assim duas imagens distin-
tas dessa mesma cena, sendo uma imagem
sob a perspectiva da camera direita e ou-
tra sob a perspectiva da camera esquerda.
Essas duas imagens sao retificadas hori-
zontalmente através de um algoritmo de
retificacdo e entdo, utilizando as imagens
ja retificadas, é gerada a matriz de dispa-
ridades. E através dessa matriz que é pos-
sivel aferir-se as profundidades dos objetos
da cena (FERNANDES et al., 2010). Com
base na matriz de disparidades, é criada a
matriz de disparidade “V” a qual mapeia os
objetos da cena em fungéo da sua profundi-
dade (LABAYRADE et al., 2002; CARAFFI
et al., 2007). Analisando-se entao esse ma-
peamento é possivel efetuar a navegacgao.
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E importante citar que existem al-
guns problemas com relacdo aos métodos
de obtencao da profundidade. Um dos pro-
blemas gira em torno da proximidade dos
objetos, sendo que, caso um objeto esteja
muito préximo, o mesmo sera capturado por
apenas uma das lentes. Similarmente, caso
0 objeto esteja muito distante, a distancia
entre as duas imagens sera muito peque-
na e portanto, a disparidade entre as duas
imagens sera nula. Além disso, um sistema
estéreo sofre com os mesmos problemas
encontrados em um sistema monocular,
tal como a iluminagao (MENDES; WOLF,
2012).

2.1. CAPTURA DAS IMAGENS

O ambiente selecionado como es-
tudo de caso para implementacao do traba-
Iho séo as linhas de plantio de uma cultura
de laranjas (pomares com distancia de 6m
a 7m entre as linhas de plantio). A captura
das imagens é feita utilizando-se simultane-
amente duas cameras acopladas na parte
frontal de um quadriciclo. A configuragao do
veiculo pode ser observada na Figura 2.

Neste procedimento, a modelagem
cinematica das coordenadas do veiculo,
como das cameras, sao ignoradas, uma vez
que a relacdo entre a captura de imagens

Figura 2 - (a) Configuragao do veiculo; (b) Configuragéo das cameras utilizadas na
captura de imagens.

com a correspondéncia geométrica é atribu-
ida somente as caracteristicas da resolugao
espacial e cromatica das cameras usadas
(USB RGB 1280 x 720 pixels).

A medida que o veiculo navega
pelo ambiente, sdo capturadas imagens
da visdo frontal do veiculo, as quais sao
utilizadas para a construcdo da matriz de
disparidade e, portanto, para o mapeamento
da profundidade dos objetos observados na
cena.

2.2. PRE-PROCESSAMENTO

As imagens utilizadas pelos com-
putadores sao capturadas por outros dispo-
sitivos, como cémeras fotograficas, e por-
tanto estdo passiveis a erros na captura e
posterior representacao digital (TRENTINI
et al., 2010).

Tendo em vista o maior desempe-
nho possivel nas fases de processamento
de imagens, uma fase de pré-processa-
mento deve ser realizada antes do inicio da
correspondéncia. Essa fase é responsavel

por efetuar correcdes de distorgcbes geomé-
tricas as quais foram geradas no momen-
to da captura e também efetuar a elimina-
¢ao de ruidos (GYAOUROVA et al., 2003;
TRENTINI et al., 2010).

A fase de pré-processamento da
imagem pode ser considerada como uma
fase preparatéria para o processo de cor-
respondéncia e construgcao do mapa de dis-
paridades. Dessa forma, logo apds a captu-
ra da imagem de entrada (a qual trata-se de
um quadro de video), sao realizados alguns
tratamentos com o objetivo de deixa-la pas-
siva de ser processada pelas fases seguin-
tes.

Primeiramente, ¢é feita a conversao
da imagem do sistema de cores RGB para
escala de cinza. Esse processo é neces-
sario pois os algoritmos de correspondén-
cia estéreo assumem uma imagem nessa
condicdo. Em seguida, o modelo da came-
ra utilizada é submetida a um processo de
calibragdo de forma que seja possivel cal-
cular as matrizes de conversao entre cada
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camera, tornando ent&o possivel o relacio-
namento entre os objetos das imagens das
cameras (BRADSKI; KAEHLER, 2008). O
processo de calibragdo é realizado da se-
guinte forma:

* Um objeto ou forma presente
na imagem esquerda é toma-
do como amostra e sua posigao
(x,y) é salva. No caso deste tra-
balho, séo utilizadas as intersec-
¢oes das linhas e colunas de um
tabuleiro de xadrez;

* Aimagem direita € entdo varrida
com o objetivo de encontrar-se a
forma pré-determinada, ou seja,
procura-se mapear na imagem
direita as intersecgdes do tabu-
leiro de xadrez, encontradas e
mapeadas na imagem esquerda.
Caso nao seja encontrada, retor-
na-se ao passo 1 para a selecao
de uma nova forma;

» Utilizando-se geometria epipolar,
conceito caracteristico de ima-
gens estéreo, as equagdes que
permitem relacionar pontos de

um sistema de visao estéreo, e
as coordenadas encontradas no
passo anterior, sdo construidas
entdo as matrizes de rotagéo e
translacao, utilizadas para rela-
cionar os pontos de cadaimagem
(BRADSKI; KAEHLER, 2008).

Logo apds a conversao e o proces-
so de calibracao, é aplicado um algoritmo
de retificagcdo, que tem por objetivo garantir
que ambas as imagens estejam alinhadas
horizontalmente. Esse processo auxilia no
desempenho dos algoritmos de correspon-
déncia.

Através da retificacdo das ima-
gens, e utilizando as matrizes construidas
na fase de calibragdo para efetuar um re-
mapeamento dos pontos, é possivel entao
efetuar a retificacdo das imagens. Dessa
forma, mesmo que haja algum deslocamen-
to horizontal ou vertical, é possivel relacio-
nar e encontrar em uma imagem os pontos
correspondentes da outra. Na Figura 3 é
possivel verificar a imagem direita e es-
querda original, e entdo as duas imagens
retificadas.

(b)

Figura 3 - (a) Imagens originais correspondentes direita e esquerda e (b)

Imagens ap0s retificacdo.

2.3. CORRESPONDENCIA

Como o mapeamento da profundi-
dade dos objetos da cena deve possuir um
baixo tempo de resposta, de forma que pos-

O

e

sibilite a detecg&o de possiveis anteparos, o
algoritmo de correspondéncia utilizado pos-
sui um tempo de resposta compativel com a
aplicagao, no caso é utilizado um algoritmo
de correspondéncia de blocos.
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Conforme o préprio nome sugere,
os algoritmos de correspondéncia de blocos
tentam relacionar um bloco de uma deter-
minada imagem com o respectivo bloco na
outra imagem. A correspondéncia de cada
bloco da imagem resulta na matriz de dis-
paridade das imagens (BARJATYA, 2004).

De uma forma geral, os blocos sé&o
constituidos de partes quadradas e nao so-
brepostas das imagens. Cada bloco de uma
das imagens tomada como referéncia é en-
tdo correspondido com um bloco na outra
imagem, movendo-se o bloco atual em tor-
no de uma vizinhanca pré determinada na
outra imagem. A cada mudancga, é compu-
tada a soma das distancias entre os valores
de cinza dos dois blocos. A mudancga que
gerar a menor distancia total é considera-
da como sendo a melhor correspondéncia
(GYAOUROVA et al., 2003). Um exemplo
de bloco bastante utilizado pode ser obser-
vado na Figura 4.

Bloco de procura

16

I
-1

p

Bloco de
correspondéncia atual

Figura 4 - Bloco de correspondéncia com
tamanho 16 pixels e area de busca igual a 7
pixels. Adaptado de (BARJATYA, 2004).

No caso especifico desse trabalho,
foi utilizado um bloco de tamanho igual a
32x32 pixels e com uma area de busca igual
a 5 pixels, parametros obtidos de forma em-
pirica. Na Figura 5 € possivel visualizar o
mapa de disparidade construido com a cor-
respondéncia entre as imagens da Figura 3.

Em um caso ideal, dois blocos
correspondem-se de forma perfeita, retor-
nando assim uma soma igual a zero. Devi-
do a varios fatores, tais como variagao na
iluminacédo, movimento dos objetos da cena
e até mesmo ruidos, essa situacado rara-
mente ocorre. Isso é ainda mais agravado

@ =
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Figura 5 - Mapa de disparidades resultante das
imagens apresentadas na Figura 3.

considerando-se um ambiente agricola ex-
terno, sujeito a inumeras interferéncias do
ambiente.

Apesar dos problemas de corres-
pondéncia pixel a pixel, o algoritmo de cor-
respondéncia de blocos possui baixo custo
computacional, e é recomendado para o
célculo da disparidade em tempo real.

2.4. MAPEAMENTO DE OBSTACULOS

O mapa de disparidade “V” é uma
transformacdo do mapa computado pelo
algoritmo de correspondéncia que sumari-
za o numero de pixels com certo valor de
disparidade para uma linha. Ao final é cons-
truida uma imagem com o0 mesmo numero
de linhas da original e com o numero de co-
lunas igual a intensidade do mapa de dis-
paridades original (LIMA; PEREIRA, 2010).
Na Figura 6 é possivel visualizar o mapa de
disparidade “V” construido a partir do mapa
de disparidades da Figura 5.

Analisando-se um mapa de dispa-
ridades, as regides possiveis de serem tra-
fegaveis sao representadas por planos que
possuem pequenas variagdes no valor de
disparidade até o horizonte e o mesmo va-
lor para uma mesma linha. Analogamente,
0s obstaculos possuem o mesmo valor de
disparidade para uma determinada coluna
e variagbes ao longo da linha (LABAYRADE
et al., 2002; SOQUET et al., 2007; CARA-
FFI et al., 2007). Aplicando-se essa analise
ao mapa de disparidade “V”, pode-se obser-
var que os obstaculos sao representados
por retas de inclinagao préxima a 90° e as
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Figura 6 - Mapa de disparidade "V" construido a
partir da matriz da Figura 5.

regides trafegaveis por retas de inclinagao
superior a 90°. Utilizando-se entao esse
conceito, o a deteccdo de obstaculos fica
resumida a deteccao de retas no mapa de
disparidade “V”.

2.5. NAVEGAGAO

Mapeando-se as retas que repre-
sentam obstaculos no mapa de disparidade
“V” na cena original, & possivel classificar
cada pixel da imagem em termos da possi-
bilidade de navegacao. Dessa forma, é pos-
sivel identificar as regides que s&o navega-
veis em termos da disparidade calculada.
O algoritmo de navegacao utiliza a imagem
marcada e sugere um caminho livre ou com
obstrugbes com a maior profundidade.

Observando o valor da disparidade
das regides mapeadas por meio da matriz
de disparidade “V”, os objetos da imagem
utilizada para navegacao sao marcados de
tal forma que:

* Objetos marcados em azul re-
presentam obstrugdes distantes;
* Objetos marcados em vermelho
representam obstrugdes muito

@ f;—ni‘ﬁ

proximas;
* Regido ndo marcada representa
area navegavel.

Dessa forma, o algoritmo de nave-
gacgao ira sempre sugerir uma diregdo que
prioritariamente ira evitar regides marca-
das em vermelho, em seguida ira sugerir
as regides que tiverem a menor marcagao
em azul. Uma indicagdo da direcdo a ser
tomada sera entéo indicada em verde. Na
Figura 7 é possivel visualizar o mapeamen-
to da profundidade dos objetos observados
na Figura 5 juntamente com a sugestao de
direcdo de navegacéo.

' Ik if

Figura 7 - Mapeamento dos objetos da cena
em termos de profundidade e sugestéo de
direcao dada pelo algoritmo de navegagao.
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3. RESULTADOS

Aplicando-se as técnicas descri-
tas nesse artigo, foi possivel classificar as
regides de uma imagem que sdo passiveis
de navegacao e entdo um algoritmo de na-
vegacao foi implementado para validar as
técnicas aplicadas. O objetivo do algoritmo
de navegacdo é o de sugerir uma diregao
com a maior profundidade possivel. Nas Fi-
guras 8, 9 e 10 pode-se verificar amostras
de imagens em todos os estagios de pro-
cessamento.

Na Figura 8 observa-se o ambiente
tradicional de navegacao: a regido entre as
linhas de plantio, com pomares a esquerda
e a direita e o caminho livre para navegacéao
a frente. Conforme ilustrado na Figura 8(a),
0s obstaculos estao relativamente distantes
do veiculo, de forma que a Unica possivel
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restricdo de navegacao é a regido mais a
esquerda da imagem pois apresenta os
obstaculos mais préximos. Na Figura 8(d)
verifica-se que o algoritmo consegue detec-
tar essa regidao mais préxima e entdo suge-

Figura 8 - (a) Imagens originais; (b) Imagens retificadas; (c) Mapa de disparidades; (d)

re a que a navegacao seja feita mais para a
direita da imagem. Esse resultado pode ser
validado verificando-se a Figura 8(c), em
que o mapa de disparidades resultante nao
apresenta obstaculos na regido indicada.

(d)

A 4

Mapeamento dos obstaculos e sugestdo de diregdo de navegacgao.

Na Figura 9 ha, além dos poma-
res a esquerda e a direita como obstaculos,
um obstaculo na regido central da imagem.
Conforme pode ser verificado na Figura
9(a), ndo é possivel desenvolver a navega-
¢ao em linha reta ou a direita, pois apresen-

ta obstaculos muito préximos. A esquerda,
apesar de também existir obstaculos, os
mesmos estdo mais distantes do que os de-
mais. Na Figura 9(d), verifica-se que o al-
goritmo sugere essa regido com maior pro-
babilidade de navegacéao, decisdo que pode

Figura 9 - (a) Imagens originais; (b) Imagens retificadas; (c) Mapa de disparidades; (d)
Mapeamento dos obstaculos e sugestao de dire¢do de navegacgéo.
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ser confirmada verificando que no mapa de
disparidades essa regiao esta realmente li-
vre de obstrucoes.

Na Figura 10 visualiza-se uma si-
tuacdo em que ha um obstaculo muito pré-
ximo do veiculo. Conforme mostrado na Fi-
gura 10(d), o algoritmo sugere uma diregéo
em que esse obstaculo muito préximo é evi-

tado. A sugestao de navegacgao indica uma
direcao que é a melhor decisdao no momen-
to porque esse obstaculo esta mais distan-
te. Além disso, essa decisao esta coerente
com o mapa de disparidade pois, conforme
visto na Figura 10(c), ndo foi detectada obs-
trugao nesse ponto.

Figura 10 - (a) Imagens originais; (b) Imagens retificadas; (c) Mapa de disparidades; (d)
Mapeamento dos obstaculos e sugestao de dire¢cdo de navegagao.

As situagdes das Figuras 8, 9 e
10, apesar de ilustrarem 0 mesmo es-
tilo de ambiente de navegacdo podem
confirmar o comportamento do algoritmo
de acordo com os obstaculos encontra-
dos e ndo apenas com o ambiente de
navegacao. Em uma primeira instancia,
a Figura 8 e a Figura 9, sugerem a re-
gido considerada completamente livre
de obstaculos para navegagao, pois foi
encontrada uma regido com essa pro-
priedade. Ja na Figura 10, verifica-se
que o algoritmo penaliza essa deciséo,
sugerindo um caminho em que, apesar
de ser possivel de navegar no momento,
nao serad uma boa decisao mais a frente.
No entanto, é feita essa deciséo para fu-
gir de um obstaculo muito mais préximo
encontrado a frente.

\\\\\

Na Figura 11 ocorre a situacao
em que grande parte do caminho a ser
percorrido apresenta-se obstruido, res-
tando apenas uma unica opgao para na-
vegacao. Conforme pode ser verificado
na Figura 11(d), o algoritmo sugere esse
caminho valido para navegagao. Além
disso, observando-se ainda na Figura
11(c) o mapa de disparidades constru-
ido, pode-se verificar que a sugestao
de navegagao esta coerente com esse
mapa, pois a sugestdo de navegacéao
indica exatamente a regido em que ne-
nhum obstaculo foi detectado.
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Figura 11 - (a) Imagens originais; (b) Imagens retificadas; (c) Mapa de disparidades;
(d) Mapeamento dos obstaculos e sugestao de diregdo de navegacao.

4. CONCLUSAO

As imagens obtidas em um am-
biente agricola e externo sofrem inumeras
interferéncias tais como com relagao a ilu-
minacdo e efeito de condensacao das lentes
das cameras. Além disso, como as imagens
sao obtidas com o veiculo em movimento,
as mesmas podem apresentar distor¢des
geomeétricas entre si (rotagdo, translagcao)
que precisam ser corrigidas antes do pro-
cessamento do mapa de disparidades por
meio do processo de retificagdo. Todas es-
sas etapas podem acumular erros durante
suas execugdes, 0s quais podem prejudicar
o desempenho do processo de construcao
do mapa de disparidades e da navegagéao
final.

Observando-se os resultados
apresentados, pode-se verificar que é pos-
sivel tragar uma diregdo de navegagao
baseando-se apenas no mapeamento da
profundidade dos objetos da cena. O algo-
ritmo toma como principio que as regides
livres ou que houverem os obstaculos mais
distantes sao regides possiveis de serem
navegadas e sugerem essa diregdo como
rota encontrada. Verifica-se também que a
retificacdo das imagens originais ocorre de
forma satisfatoria, pois as linhas horizon-

tais dos pares de imagens apresentam-se
alinhadas. Com esse resultado, é possi-
vel concluir que o processo de retificagao
esta sendo concluido com uma baixa taxa
de erros e, ainda mais importante, que o
processo de calibragdo das cameras ocor-
reu com sucesso. Além disso, o algoritmo
de navegacao toma as decisdes de forma
coerente com os mapas de disparidades
apresentados, o que sugere que a detecgao
dos obstaculos também esta ocorrendo de
forma satisfatoria.

O veiculo utilizado nos _experi-
mentos descritos foi conduzido por um
operador _humano, com o objetivo de
captar-se imagens para a execucao de
testes. Em trabalhos futuros pretende-
-se implementar o sistema desenvolvido
em uma plataforma de robd mével agri-
cola AINDA em desenvolvimento.
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