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“To succeed, planning alone is insufficient.
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Resumo

A popularidade de sistemas de multiplos robos tem impulsionado a pesquisa sobre interagao
colaborativa rob6-robd: reconhecer as a¢oes de outro robd é bastante 1til em situagoes de
cooperacao e ao assistir manipuladores na realizacao de tarefas de apanhar e depositar
objetos. Muito tem sido feito no estudo de rastreamento e deteccao de maos humanas
para fins de interacao. De forma analoga, tais fatores motivaram o desenvolvimento de
um sistema de visao com o objetivo primordial de conferir a um dado robd certo nivel de
ciéncia a respeito do estado de outros roboés, sem conhecimento prévio das dinamicas de
suas juntas, por exemplo. E proposto um sistema de visao 3D baseado em modelos que
tem como principais metas a deteccao da garra de um manipulador robético em uma cena,
seu rastreamento a medida em que ela se move e a determinacao continua do seu estado
(aberta ou fechada). Este sistema é composto fundamentalmente por um algoritmo de
registro — uma combinagao dos métodos de Sample Consensus Initial Alignment (SAC-IA) e
Iterative Closest Point (ICP); um filtro de particula para rastreio da garra do manipulador
e um classificador de seu estado baseado numa medida de similaridade entre nuvens de
pontos. Fundamentado sobre o Sistema Operacional de Robos (ROS), combina métodos de
processamento de nuvens de pontos aos algoritmos citados, enquanto faz uso dos modelos
disponibilizados para identificar se a garra estd aberta, fechada ou se estd segurando
um objeto. A plataforma de teste utilizada no projeto compde-se de um brago robdtico
Kinova Jaco? com 6-DOF e trés dedos, além de um médulo de cAmera RGB-D Microsoft
Kinect. Em geral, os resultados experimentais se mostraram satisfatorios: o rastreamento
apresentou boa performance para trajetérias comportadas e pode-se detectar, sem erros,
nao sé o estado da garra, demonstrando robustez a auto-oclusoes, como também a presenca
de objetos. Uma das limitacoes observadas foi a baixa sensibilidade do rastreador a rotagoes
da garra. Ainda, o uso de apenas dois modelos de referéncia também pode ser visto como
uma limitagdo. Respeitadas as suposic¢oes e limitagoes do sistema, a deteccao de objetos e
da sua apreensao funcinonam bem. Videos demonstrativos foram disponibilizados online
para melhor compreensao do funcionamento do sistema. Trabalhos posteriores podem
explorar a generalizacao do detector para manipuladores similares, bem como contemplar

a insercao deste sistema em um cenario colaborativo de robds.

Palavras-chave: robédtica, sistema decentralizado, multiplos robds, visao, registro, rastre-

amento, modelos, reconhecimento.



Abstract

The popularity of multi robot systems has propelled research on collaborative robot-robot
interaction: recognizing other robot’s actions is very useful in cooperation and for assisting
single robots in stable pick and place tasks. Lots of work has been done in human hand
tracking and recognition for interaction. Analogously, those factors motivated the develop-
ment of a vision system with the prime goal of providing a robot with awareness about
others robots’ states, without knowledge concerning their joints’ dynamics, for example. A
3D model-based is proposed, with the main goals of detecting a manipulator’s gripper on
a scene, tracking it as it moves and continuously determine its state (opened or closed).
The system comprises mainly of a registration pipeline — a combination of the Sample
Consensus Initial Alignment (SAC-IA) and the Iterative Closest Point (ICP) algorithms;
a particle filter used for tracking the gripper and a state classifier based on a measure of
similarity between pointclouds. It runs under the Robot Operating System (ROS) and
combines point cloud processing methods with the aforementioned algorithms, while using
cloud models of the gripper to identify its state, i.e. whether it is opened or closed, as well as
if it’s grasping an object. The system was implemented and evaluated with a test platform
composed of a 6-DOF Kinova Jaco? robotic arm, with a three-fingered gripper, and a
Microsoft Kinect RGB-D (red, green and blue with per-pixel depth information) camera.
In general, the experimental results were satisfactory: tracking had a good performance
for well-behaved trajectories and the detection of not only the state of the gripper, which
showed robustness to self-occlusions, but also the presence of an object, were successful.
One of the observed limitations was the tracker’s low sensitivity to rotations of the gripper.
Also, using only two reference models could as well be seen as a limitation. The system’s
assumptions and limitations being respected, object detection would perform well, and also
its grasping. Beyond the discussion of results, demonstration videos are available online
for better understanding. Future works might explore generalization of the detector to
similar manipulators, as well as contemplate the insertion of this system in a collaborative

scenario.

Keywords: robotics, decentralized system, multi-robot systems, vision, registration, track-

ing, model-based, recognition.
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1 Introducao

O advento de sistemas colaborativos de multiplos robds relaciona-se com a abor-
dagem introduzida em Arkin (1998) no que diz respeito ao controle baseado em compor-
tamentos. Robds com manipuladores habeis podem, trabalhando coletivamente, nao s
completar agoes de forma mais eficiente do que um robd individual faria, como também
realizar atividades mais complexas (Kragic e Christensen, 2002), impossiveis de serem

executadas por um tnico manipulador.

No projeto de tais sistemas roboticos colaborativos, visao computacional mostra-
se fundamental, especialmente em se tratando de ambientes desestruturados (Hashi-
moto, 2003). Em um cenario RRI — robot-robot interaction (Wang, Johnston e Willi-
ams, 2012), a partir da observagao da mao de um determinado robd e posterior interpretagao
do estado de seu respectivo manipulador, outro rob6 pode ser controlado de modo a operar

em harmonia com o primeiro, em dire¢do ao cumprimento de uma dada tarefa.

A preocupagao em torno deste tipo de interagao entre robds se justifica na demanda
das mais diversas aplicagoes, tais como a apreensdo (grasping) de objetos ou transporte e
montagem de estruturas. Para um sistema de visdo, mais especificamente, é ttil direcionar
o foco do desenvolvimento para o efetuador (end-effector) do manipulador robético, assim
evitando lidar com toda a estrutura do brago. Tarefas como as supracitadas dependem
tao somente de informacoes referentes ao efetuador final, doravante denominado garra

(gripper) do manipulador, como sua posi¢ao, velocidade e estado dos dedos.

Naturalmente, o primeiro passo para o rastreio (tracking) do manipulador é a
determinacao de sua pose, isto é, sua posicao e orientagao. A primeira etapa do sistema
aqui apresentado é o que se entende por registro do objeto na cena. O registro é formulado
como um problema de otimizagao que busca a matriz de transformacao que melhor associe a
nuvem de pontos 3D relativa ao modelo do manipulador a nuvem da cena observada. Assim,
varios métodos podem ser abordados, tais como gradiente descendente, ICP, RANSAC,
entre outros. (Tam et al., 2013)

Feito o registro do manipulador, é fundamental que se acompanhe o seu movimento,
o0 que caracteriza a segunda etapa do sistema descrito. Muito tem sido feito no que
diz respeito ao rastreio 2D (Wang e Popovié¢, 2009; Stenger et al., 2006) e 3D (Bray
et al., 2004) de uma mao humana, inclusive em sistemas baseado em modelos (Heap e
Hogg, 1996; Oikonomidis, Kyriazis e Argyros, ). Manter o rastro do manipulador se traduz,
matematicamente, na renovagao continua da matriz de transformacao que alinha o modelo
a cena. Assim, tomando o resultado do registro como ponto de partida, o algoritmo de

rastreio 3D foca na constante atualizacao da pose do objeto em questao.
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O conhecimento da pose do manipulador ao longo do tempo é essencial para a
deteccao do estado de sua garra, o que, por sua vez, pode ser muito 1til em aplicagoes
RRI, onde robdés demandem ciéncia uns dos outros. Tarefas colaborativas entre robos,
como a manipulagdo de um objeto pesado ou fragil, podem demandar de um manipulador
o conhecimento preciso do estado de outros. Um sistema de visao pode beneficiar até

problemas mais simples, como deslocamento de objetos.

Em resumo, propoe-se um sistema de visao capaz de determinar o estado do gripper
de um dado robé manipulador, um problema que vai do registro de um modelo 3D em
uma dada cena, isto é, da determinacao de sua pose inicial, até o rastreio continuo nao
s da evolugao desta pose com o tempo, mas também, como consequéncia, do estado de
sua garra. Tal sistema de visdo deve tornar o rob6 mais ciente do ambiente que o cerca,

expandindo sua capacidade de interacao com demais robos.

No Capitulo 2, os objetivos estabelecidos para este Trabalho de Conclusao de Curso
sao apresentados. O Capitulo 3 descreve conceitos, paradigmas e algoritmos considerados
essenciais para o sistema proposto. No Capitulo 4, o ambiente de teste utilizado em
laboratorio é descrito e o sistema desenvolvido é detalhado, expandido em um conjunto
de subsistemas. Os resultados experimentais, limita¢oes e potenciais aprimoramentos sao

discutidos no Capitulo 5. Por fim, o Capitulo 6 conclui este documento.
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2 Objetivo

O objetivo deste Trabalho de Conclusao de Curso é o desenvolvimento de um
sistema de visao computacional 3D capaz de rastrear o manipulador de um braco roboético,
com o acompanhamento do estado de sua garra, isto é, se esta aberta ou fechada. A partir
de uma camera 3D, a orientacao da garra deve ser continuamente estimada, assim como

seu estado.

Especificamente, podem ser destacadas as seguintes metas:

Familiarizar-se com o sistema operacional ROS (Robot Operating System);

Realizar o registro do manipulador robotico na cena 3D, utilizando-se de modelos

tridimensionais CAD;

Buscar algoritmos para rastreamento continuo de um modelo 3D;

Propor algoritmo de deteccao do estado da garra do manipulador (aberto/fechado)

Desenvolver uma interface de monitoramento para usuario.
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3 Fundamentacao

Este capitulo apresenta os principais conceitos e paradigmas envolvidos no sis-
tema proposto, no intuito de prover maior embasamento tedrico ao que serd explanado
posteriormente. Sao aqui descritos o conceito de nuvem de pontos, tipo estrutural de
dados tratados no problema, a motivagao para a ado¢ao de uma abordagem com base
em modelos e os algoritmos utilizados nos diferentes subsistemas envolvidos. Entao, uma
breve discussao ¢ feita a respeito das atribuigoes de cada algoritmo utilizado e de como

eles estao relacionados.

3.1 Nuvem de Pontos

Uma nuvem de pontos (point cloud) pode ser definida como um conjunto finito de
pontos expressos num mesmo sistema de coordenadas. A disponibilidade de sistemas de
imageamento tridimensionais (3D) de baixo custo tem alavancado significativamente a
pesquisa no campo da robética (Mateo et al., 2012; Litomisky, 2012; Schnabel, Wahl e
Klein, 2007).

Em geral, estes sistemas fornecem um conjunto relativamente grande de pontos de
medicao da cena visualizada; este conjunto, denominado de nuvem de pontos, deve ser
especificado segundo um determinado sistema de coordenadas, podendo representar, por
exemplo, a disposi¢ao tridimensional de um objeto no espaco, bem como do ambiente no
qual o objeto estd imerso. E importante ressaltar que nuvens de pontos nao podem ser
diretamente utilizadas assim que adquiridas pelos sensores, mas normalmente requerem

algum método de reconstrucao 3D de superficie.

Neste trabalho, o processamento efetuado sobre os dados da nuvem de pontos é
feito utilizando-se a Point Cloud Library - PCL (Rusu e Cousins, 2011). A PCL é uma
biblioteca escrita em C++ que oferece suporte a uma série de algoritmos de processamento
3D, como filtragem 3D, métodos de segmentacao e reconhecimento de objetos. Os dados
de entrada para estes algoritmos sao medi¢oes oriundas dos sensores de imagem do tipo

RGB-D (informagao de cores RGB e profundidade por pixel).

Uma motivagao adicional para o uso da PCL ¢é sua integragdo com o sistema
ROS, utilizado neste projeto. Além disso, a documentagao disponivel oferece exemplos
elucidativos que podem certamente ser usados como pontos de partida no desenvolvimento
de qualquer projeto. No sistema aqui descrito, a PCL é usada extensivamente, desde o
processamento primordial dos dados crus do sensor RGB-D até a identificacao do estado

da garra robdtica.
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3.2 Projeto Baseado em Modelos

A motivacgao por tras da adocao de um sistema com base em modelos é trabalhar
com um nivel elevado de abstracao e se utilizar de representagoes independentes de
plataforma (Estevez e Marcos, 2012). Nesta abordagem, faz-se uso de modelos para
representar os elementos de um sistema e as relagoes entre eles (Causo et al., 2010).
Especificamente para este projeto, modelos CAD sao adotados para a representacao do
manipulador robético e de sua garra. O modelo CAD para o braco robético Jaco? com a
garra aberta é disponibilizado online pela fabricante Kinova Robotics e, a partir deste,
diferentes modelos podem ser gerados, utilizando-se de algum modelador CAD, como o
FreeCAD, por exemplo. Os modelos CAD para garra aberta e fechada sao apresentados na
Fig. 1.

Figura 1 — Modelos CAD para a garra aberta e fechada do manipulador Jaco?. A parte
que se refere a palma foi removida do modelo original em concordancia com o
brago robdtico utilizado.

Como o processamento de dados é feito via PCL, os modelos CAD nao podem
ser usados diretamente. Assim, os modelos obtidos da garra em ambos os estados devem
ser transformados em conjuntos de pontos tridimensionais, levando ao que se chama de
nuvens de pontos estruturados. As nuvens de pontos geradas a partir dos modelos da
Fig. 1 sao expostas na Fig. 2. Este procedimento pode ser implementado por modeladores

paramétricos gratuitos, como o FreeCAD e o MeshLab.

O uso de um modelo total para a garra robodtica fornece informagao tridimensional
completa para seu rastreio. Isto contribui para mitigar a dificuldade na estimativa da
orienta¢ao de um objeto 3D quando se detém apenas de visao parcial do mesmo (PCL, 2016),

o que favorece a abordagem baseada em modelos a livre deles.

Associado a cada nuvem de pontos hd um sistema de coordenadas (frame) que nao
deve ser desconsiderado, especialmente em se tratando de tarefas de rastreio e deteccao.
E importante garantir que tais sistemas sejam conhecidos e bem definidos, assim como
as matrizes de transformacao de coordenadas, definidas a partir do sistema da camera.

Na Fig. 3, é apresentado o sistema de coordenadas da garra do manipulador, definido de
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Figura 2 — Nuvens de pontos extraidas dos modelos CAD na Fig. 1.

modo que sua origem se localizasse no centro da regiao de apreensao, a cerca de cinco
centimetros (na diregdo z) da palma da mao. Esta escolha é motivada pela intuicao de
simplificar o posterior rastreio da garra e a determinagao de seu estado. Quanto aos eixos,
0 z € posto no sentido que se afasta da palma da mao, o y para cima e o eixo = para a

esquerda da garra.

Figura 3 — Sistema de coordenadas de referéncia para o modelo aberto da garra. O sistema
utilizado para o modelo fechado segue as mesmas convengoes.
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3.3 Sample Consensus Initial Alignment

O Sample Consensus Initial Alignment (SAC-IA) é um método de otimizagao que
visa o alinhamento consistente entre duas ou mais nuvens de pontos 3D correspondentes a
visOes parciais distintas, possivelmente sobrepostas, de uma cena. Esta tarefa é o que se
denomina registro 3D de uma nuvem de pontos e pode ser formulada como um problema de
otimizacao, uma vez que busca a matriz de transformacao, isto ¢, rotacao e translagao, que
melhor alinhe duas nuvens de pontos, minimizando, portanto, uma determinada funcao de

€ITro.

Este método fundamenta-se na definicdo de um tipo especifico de caracteristicas
(features) denominado Point Feature Histogram (PFH). O algoritmo SAC-IA, na verdade,
opera nas nuvens de pontos extraindo os chamados Fast Point Feature Histogram (FPFH),
que constituem um aprimoramento, no sentido de complexidade computacional, dos PFH.

Convém, portanto, descrevé-los.

3.3.1 Point Feature Histogram

A definigao dos Point Feature Histograms (PFH) remonta ao objetivo de identificar
um espago de caracteristicas no qual pontos 3D dispostos em superficies geométricas
primitivas possam ser facilmente identificados. Assim, o poder discriminatério deste espaco
de caracteristicas (feature space) deve ser alto o suficiente para que os pontos da mesma

superficie sejam conjuntamente classificados (Rusu et al., 2008).

Estes histogramas consitutem caracteristicas locais invariantes a pose e representam,
para um dado ponto p, as propriedades de modelo da superifice a ele subjacente. Basica-
mente, o calculo de um PFH em um ponto p requer o conhecimento de suas coordenadas
3D e de estimativas das normais a superficie. Assim, é feito da seguinte forma: i) para cada
ponto p, define-se a vizinhanca-k de p como o conjunto formado pelos pontos vizinhos que
estejam envolvidos em uma esfera de raio r centrada em p; ii) para cada par de pontos p; e
pj, com ¢ # j, na vizinhanga-k de p, e considerando suas respectivas estimativas de normais
n; € n;, define-se um sistema Darboux de coordenadas uvn (u = n;, v = (p; — p;) X u,

w = u X v) e sdo calculadas as variacoes angulares entre as normais segundo as seguintes

equagoes:
a = vV-n;
¢ = (u-(p; —p))/llp; — pil (3.1)
6 = arctan(w-n;j,u-n;)

A Fig. 4 apresenta um diagrama que descreve a regiao de influéncia sobre o cédlculo
de um PFH para um dado ponto p, (query point). Marcado em vermelho, o ponto p,
é disposto no centro de uma circunferéncia (esfera em 3D) de raio r e todos os seus k

vizinhos, distantes de p, nao mais que r, estao interconectados em uma malha.
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Fonte: Rusu, Blodow e Beetz, 2009

Figura 4 — Diagrama de regiao de influéncia para um PFH. O ponto de andlise (vermelho)
e seus k vizinhos (azul) estao interconectados em uma malha.

Para cada caracteristica da tupla («, ¢, #) definem-se limites tedricos (maximo e
minimo) e a faixa dindmica de cada uma é discretizada em d subdivisoes, o que gera um
espaco 3D com d? divisoes. Finalmente, a representacao do PFH se d4 pela criacao de
um histograma sobre o espago de divisoes, contando o niimero de ocorréncias de cada um

delas ao longo do conjunto de tuplas obtido.

3.3.2 Fast Point Feature Histogram

A complexidade computacional do algoritmo Point Feature Histogram para uma
dada nuvem com n pontos é de O(n - k?) (Rusu, Blodow e Beetz, 2009), onde k é o niimero
de vizinhos para cada ponto na nuvem. Para aplicagoes em tempo real, densas vizinhancas
de pontos podem se toram um gargalo significativo no registro 3D. Os Fast Point Feature
Histograms (FPFH) nada mais sdo que versoes simplificadas dos PFH, a partir dos quais
a complexidade computacional é reduzida para O(n - k), mas ainda mantendo a maior

parte do poder discriminativo dos Point Feature Histograms.

Para simplificar a construcao do histograma, o procedimento é feito da seguinte
maneira: i) em um primeiro passo, para cada ponto p, serdo computadas apenas as relagdes
(Equagao 3.1) entre p e seus vizinhos, construindo assim o Simplified Point Feature
Histogram (SPFH); ii) em seguida, para cada ponto, define-se novamente sua vizinhanga-k
e, utilizando-se dos valores SPFH como pesos, calcula-se o histograma final de p (FPFH)

CcOomo segue:

FPFH(p)=SPFH(p)+ — Z -SPFH (py) (3.2)

zlwk

onde wy, representa a distancia entre p e p, em um dado espago métrico.
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O diagrama da regidao de influéncia exposto na Fig. 5 ilustra como ocorre a
computacao do FPFH: célculo inicial dos histogramas simplificados e posterior ponderacao

dos mesmos para obtencao do histograma final.

Fonte: Rusu, Blodow e Beetz, 2009

Figura 5 — Diagrama de regiao de influéncia para um FPFH. O ponto de anélise (vermelho)
estd conectado apenas a seus k vizinhos (envolvidos pelo circulo cinza). As
conexbes marcadas com 2 contribuirdao duas vezes para o FPFH.

3.3.3 O Algoritmo SAC-IA

O algoritmo SAC-TA é, primeiramente, um método de Sample Consensus, como,
por exemplo, 0 RANSAC (Random Sample Consensus) e, portanto, tem como objetivo a
manutencao das mesmas relagoes geométricas entre os pontos correspondentes, sem que
seja preciso testar todas as possiveis combinagoes do conjunto de correspondéncias (Rusu,
Blodow e Beetz, 2009).

Assim, a abordagem pelo consenso de amostra (sample consensus) é adotada,
para evitar nao sé6 alta complexidade computacional, mas também a eventualidade de se
encontrar preso em um minimo local. Faz-se um levantamento de um grande ntimero de

correspondéncias candidatas, que podem ser classificadas segundo o seguinte esquema:

1. Selecione s amostras de pontos em P, de modo que as distdncias entre cada par seja

superior a um parametro de distancia minima d,,;, defnido pelo usuéario.

2. Para cada ponto de amostra, encontre a lista dos pontos em () cujos histogramas
sao similares ao da amostra. Destes, selecione um aleatoriamente e o assuma como

sendo o ponto correspondente a amostra.
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3. Compute a transformacao rigida definida pelos pontos de amostra e seus correspon-

dentes e calcule uma métrica de erro que traduza a qualidade da transformacao.

Os trés passos descritos sao repetidos e a transformacao que apresentar a melhor
métrica de erro sera armazenada e utilizada para um alinhamento inicial. Posteriormente,
algoritmos de otimizagao nao-linear podem ser utilizados para ajuste fino. Um exem-
plo, exposto na Fig. 6, pode ser encontrando em Rusu, Blodow e Beetz, 2009, onde
foram combinados o SAC-IA com o refino do algoritmo de otimizacao local nao-linear de

Levenberg-Marquardt.

Fonte: Rusu, Blodow e Beetz, 2009

Figura 6 — Da esquerda para a direita: duas visoes parciais do modelo de um coelho antes
do alinhamento; resultados obtidos com a aplicacao da solugao encontrada pelo

SAC-IA.

Em resumo, o SAC-IA executa buscas rapidas em um exaustivo espago de cor-
respondéncias FPFH para encontrar uma boa solucao de alinhamento, que pode, por
sua vez, ser posteriormente ajustada usando um método de otimizac¢do nao-linear. No
contexto deste projeto, o algoritmo fornece a primeira suposicao em relacao a localizagao
do manipulador robético na cena 3D. Levando em consideragao que a determinacao da
pose da garra deve ser precisa, para os devidos fins, insiste-se na necessidade do citado

refinamento da matriz de transformacao rigida encontrada.

3.4 |terative Closest Point

Como ja sugerido na se¢ao anterior, a aplicagao do algoritmo SAC-IA nao basta
para o registro satisfatério de nuvens de pontos, mas prové um bom alinhamento inicial,
passivel de aprimoramento. Para refinar este resultado, o algoritmo Iterative Closest Point
(ICP) foi adotado, um método bastante utilizado na litetura para minimizar a diferenca
entre duas nuvens de pontos (Chetverikov, Stepanov e Krsek, 2005; Kaneko, Kondo e
Miyamoto, 2003; Luck, Little e Hoff, 2000).
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O Iterative Closest Point sempre converge monotonicamente para o minimo local
mais préximo, segundo uma métrica de distancia média quadratica, além de apresentar
uma rapida taxa de convergéncia durante as primeiras iteragoes. Portanto, dado um
conjunto inicial adequado de rotac¢oes e translacoes, aqui fornecidos pelo SAC-IA, é

possivel minimizar globalmente a métrica de distacia média quadratica para todos os seis
graus de de liberdade (Besl e McKay, 1992).

Este algoritmo pode ser usado para o registro de distintas representagoes geométricas
de dados, como conjuntos de pontos, de segmentos de linha, de tridangulos, de curvas
e de superficies, implicitas ou paramétricas, o que cobre boa parte das aplicacdes que
demandariam registro 3D. Na pratica, o método demanda apenas que os dados sejam

descritos como conjunto de pontos, isto se ja nao se encontrarem neste formato.

Fundamentalmente, o método ICP requer que se compute, para um dado ponto,
o ponto mais proximo a ele, pertencente a determinada forma geométrica. As distintas
formas para célculo deste ponto, a depender do tipo de forma geométrica em que se
encontra (conjunto de pontos, linhas, curvas, etc.) sdo discutidas em Besl e McKay, 1992.
Ainda, é apresentado um método para obtencao do vetor (quaternion) de registro pelos

minimos quadrados, correspondente a uma dada matriz de transformacao.

3.4.1 O Algoritmo ICP

Seja P um conjunto com Np pontos corresnpodentes a cena e X um conjunto com
Nx primitivas (pontos, linhas, etc.) relativas ao modelo. Inicializando Py = P e sendo k o

indice de iteragao do algoritmo, este pode ser descrito nas seguintes operagoes:

1. Para os pontos de Py, calcular os pontos mais préximos em X: Yy, = C(Pg, X), onde

Y: € o conjunto de pontos mais proximos e C' é o operador correspondente.

2. Calcular o quaternion g, relativo a transformacao (registro), no sentido de minimos
quadrados, entre Py e Yi: (g, di) = Q(Fo, Yx), onde dj, é a métrica de distdncia entre

os conjuntos e () é o operador correspondente.
3. Aplicar o registro obtido: Pyy1 = ¢i.(P).

4. Finalizar o algoritmo quando a variacao no erro médio quadratico for inferior a um

limiar pré-definido 7 > 0, parametro que define a precisao do registro: d — dp11 < 7.
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3.5 Particle Filter Algorithm

Os métodos descritos anteriormente (SAC-IA e ICP) foram utilizados para fins de
registro de um modelo em uma cena. No entanto, uma vez registrado, é preciso que se
mantenha o rastro do objeto de interesse a medida em que este se desloca no ambiente.
Para lidar com o rastreio do modelo, o algoritmo do Filtro de Particula (Particle Filter
Algorithm - PFA) foi escolhido, um método sequencial de Monte Carlo (Arulampalam et

al., 2002) baseado na representacao de distribui¢oes de probabilidades através de particulas.

Segundo Erol et al., os métodos propostos para rastreamento podem ser classificados
em dois tipos. O primeiro deles se baseia em uma busca local, atendo-se apenas a melhor
estimativa a cada frame e, por isso, é chamado rastreamento de tnica hipétese (Single
Hypothesis Tracking - SHT). O segundo tipo, exemplificado pelo Filtro de Particula
adotado, é o chamado rastreamento de miltiplas hipéteses (Multiple Hypothesis Tracking -
MHT), cuja ideia bésica é a de manter vérias estimativas a cada frame, de modo que, caso

a melhor delas falhe, o sistema ainda seja capaz de manter o rastro a partir das restantes.

O principio de um algoritmo MHT é melhor capturado pela filtragem Bayesiana,
que visa, basicamente, o calculo de uma fungdo de densidade de probabilidade (fdp) a
posteriori para o estado de um sistema a partir de toda informacao disponivel, incluindo

observagcoes realizadas.

A seguir, é definido o problema de rastreamento sob a perspectiva Bayesiana, para

melhor fundamentar o algoritmo do Filtro de Particula.

3.5.1 Rastreamento Bayesiano nao-linear

Para inferir dados de um sistema dinamico, pelo menos dois modelos sao necessarios:
um que descreva a evolug¢ao do estado do sistema no tempo (modelo do sistema), isto é,
a relagdo entre o estado atual e o(s) passado(s); e um modelo que relacione as medigoes
ruidosas realizadas ao estado do sistema (modelo de medi¢io). Assume-se que estes modelos

sao disponiveis em forma probabilistica (Arulampalam et al., 2002).

Esta formulagao se mostra ideal para uma abordagem Bayesiana do problema,
que enseja, como citado anteriormente, a construcao da fdp a posteriori do estado do
sistema, com base no passado e em novas medic¢oes feitas. Em principio, pode-se obter uma
estimativa 6tima do estado do sistema a partir da sua fdp e, como uma nova estimativa
¢ geralmente requerida para todo novo conjunto de medigoes, convém utilizar-se de um

filtro que explore recursividade.

O filtro em questao consiste de dois estagios: o de predicao e o de atualizacao. O
estagio de predicao faz uso do modelo do sistema para predizer a fdp do proximo estado

e, como o sistema é afetado por perturbagoes, esta predi¢ao pode transladar, deformar e
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espalhar a fdp. J4 o estagio de atualizacao fara uso das medigoes recém-tomadas para,

através do teorema de Bayes, modificar a pdf do estagio de predicao.

Para a formulacao do problema, como descrito em Arulampalam et al., define-se

{xy, k € N} como a sequéncia de estados do sistema, cuja evolu¢ao no tempo discreto k se
da por

xp = £ (Xp—1, V1) (3.3)

onde f; : R™ x R™ — R™ ¢ uma funcao possivelmente nao linear do estado x;_; e

da sequéncia i.i.d. de ruido de processo dada por {v,_1,k € N}. A equagao 3.3 define,

portanto, o chamado modelo do sistema. Ainda, define-se z; como o conjunto de medicoes

realizadas no tempo k, modeladas segundo
Z — hk (Xk, I'lk) (34)

onde hy : R™ x R™ — R™ é uma funcao possivelmente nao linear do estado x; e da
sequéncia i.i.d. de ruido de medigao dada por {n;_1,k € N}. Analogamente, a equacao 3.4
define o modelo de medigdo. Por fim, sejam n,, n., n, e n, as dimensoes dos vetores de

estado, de medicao, de ruido de processo e de ruido de medi¢ao, respectivamente.

O objetivo do rastreamento é buscar por estimativas filtradas do vetor de estados
X com base no conjunto de todas as medi¢oes disponiveis até o tempo k, isto é, o conjunto
z1x = {z;,i=1,...,k}. Do ponto de vista bayesiano, o problema consiste em calcular
recursivamente um certo grau de crenga a respeito do estado xj, para distintos valores,
condicionados as medigoes realizadas até k, ou seja, busca-se construir a funcao de densidade
de probabilidade p (xx|z1.;). Para fins de inicializagdo, assume-se p (Xg|z¢) = p (xg) como

a fdp a priori.

Assim, a distribuicdo a posteriori p (xx|z1.x) pode ser obtida recursivamente em
duas etapas: predi¢ao e atualizacdo. Na primeira etapa (predi¢ao), calcula-se a distribuigao
a priori do estado do sistema no tempo k, isto é, p (xx|z1.x—1). Vale enfatizar que esta dis-
tribuicao é condicionada as medigoes passadas, mas nao as tomadas em k e, portato, ainda
caracteriza, para o tempo k, uma distribuicao a priori, ja que é anterior ao conhecimento

das observacoes zy.

Dessa forma, a etapa de predigao faz uso do modelo do sistema (3.3) para obter a

fdp a priori por meio da equagao de Chapman-Kolmogorov

p (kazlqu) = /p (Xk: kalyzl:kfl) dxp_1
(a)
p (Xk|z146-1) = /p(Xk|Xk—1,Z1;k—1)p(Xk—1|Z1;k—1)ka—1 (3.5)
)
P (Xk|Z1:5-1) U /p(Xk|Xk—1)p(Xk—1’Z1:k—l)dxk—l

Em (a), a equagao original de Chapman-Kolmogorov é simplesmente expandida

pela regra da cadeia, enquanto que, em (b), aplica-se o fato de que o modelo do sistema



Capitulo 3. Fundamentacdo 26

(3.3) constitui um processo de Markov de primeira ordem, de modo que p (Xg|Xx—1,2Z1.5-1)
equivale & distribuicdo p (xx|xx_1). Esta distribuicao é o modelo probabilistico da evolugao

do estado, definido pela Equacao 3.3 e pelas estatisticas conhecidas de vj_.

Na segunda etapa (atualizagdo), pressupde-se a disponibilidade de um vetor de
medicoes z; no instante k. Com isso, as novas medigoes sao utilizadas para modificar a
fdp a priori, obtendo, portanto, a fdp a posteriori desejada: p (x|z1.x). A atualizagdo se
da através da regra de Bayes
P (Zx|Xk) P (Xk|Z1:0—-1)

P (zk|Z1:0-1)

p (Xk|z1k) = (3.6)

em que a constante de normalizacao

P (Zk|Z1:6-1) = /p(zk‘xk)p(xﬂzlskfl)dxk (3.7)

depende da distribuicao p (zx|xx), que é definida pelo modelo de medicao (3.4) e pelas

estatisticas conhecidas de nj_.

As relagoes de recorréncia 3.5 e 3.6 constituem a base para a solugao étima bayesiana
do problema. Na Figura 7 é apresentado um diagrama ilustrativo das etapas envolvidas

no rastreamento bayesiano.

:
Atualizagao

Modelo de medigdo
'Y )
_ P(Zp [%3 )0 (X | Z1:5—1) |
Distribuigdo P(Zi|Zy.1—1) \\\ Distribuicdo
a priori ~ d Ev' a posteriori
) i
: - Xp—1 |21k
[p(xklzl.k—l) ) Predicdo LP( k—1lZ1:k 1)]
Modelo do sistema
' )
= fp(xklxk—l)p(xk—l|zl:k—1)dxk—1
\. J

Figura 7 — As duas etapas que definem o rastreamento bayesiano nao-linear. Para evitar
confusdo quanto aos indices, o arco tracejado representa o fim de um loop
temporal, onde k seria incrementado.

Ao problema do rastreio nao-linear associa-se, assim, uma solu¢ao Bayesiana 6tima.
A propagacao recursiva da fdp a posteriori constitui, a principio, uma solug¢ao conceitual
que, em geral, nao pode ser resolvida analiticamente. Para certos casos mais restritos,
a solucao 6tima pode ser rastreavel, como no filtro de Kalman e o no filtro em malha
(grid-based filter). Nos casos gerais em que a solugao nao é rastredvel, diversos métodos
existem para aproximar a solugdo Bayesiana 6tima, tais como o filtro de Kalman estendido,

os filtros em malha aproximada e os filtros de particula.
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3.5.2 O Algoritmo PFA

O Filtro de Particula (FP) foi o método adotado para implementacao do rastreio
da nuvem de pontos referente ao modelo da garra do manipulador. No que diz respeito
a classificagao descrita por Erol et al., o filtro de particula constitui um algoritmo de
rastreamento com base em multiplas hipdteses, pois procura estimar multiplas poses para

o mesmo quadro temporal.

Além do FP ser uma opcao recorrente no desenvolvimento de sistemas preditivos
para estimacao e rastreio de pose (Kerdvibulvech e Saito, 2009; Causo et al., 2010), ele
também encontra suporte para desenvolvimento na PCL (Point Cloud Library), que prové

um framework tipado para aplicacao direta do PFA.

O algoritmo do PFA é uma técnica bastante conhecida para implementar o filtro
Bayesiano recursivo discutido na secao anterior. A ideia basica do filtro é representar
uma distribuigdo de probabilidade arbitraria a partir de amostras ponderadas (particulas),
extraidas, por sua vez, de outra distribuicao de probabilidade, denominada densidade de
importancia. Os pesos utilizados representam as probabilidades de ocorréncia de cada
amostra (Erol et al., 2007).

O filtro pode ser descrito em duas etapas bem definidas: a primeira, denomi-
nada amostragem por importancia (importance sampling), consiste em coletar particulas
(amostras) de uma dada distribui¢io (grau de crenga) e pondera-las de acordo com sua
probabilidade de ocorréncia; em seguida, fazendo uso de observagoes tomadas, realiza-se
nova amostragem, atualizando-se a crenga (distribuigao). Na Figura 8 é apresentado um
diagrama ilustrativo simplificado com as principais operac¢oes envolvidas no Filtro de

Particula.

Predi;ﬁo Ponderagdo Nova amostragem
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Xi-1)t-1 Xtie-1 Xtie-1 X¢it
Fonte: diagrama simplificado a partir de PCL, 2016

Figura 8 — Um diagrama ilustrativo para o processo envolvido no Filtro de Particula.
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3.6 Calculo de Similaridade entre Nuvens de Pontos

A decisao pelo desenvolvimento de um sistema com base em modelos naturalmente
levou, entre outros fatores, a necessidade de definir alguma medida de similaridade entre
duas nuvens de pontos. Intuitivamente, pode-se esperar que, ao depender de um conjunto
de modelos, o objetivo do detector de estados seja escolher, dentre eles, aquele cuja
similaridade com a nuvem da cena seja maximizada, assim classificando-a entre os possiveis

estados.

Buscou-se, portanto, uma maneira simples e eficiente de estimar a similaridade
entre as duas nuvens de pontos. E importante ressaltar que o procedimento escolhido foi
proposto levando em consideragao as caracteristicas do sistema aqui descrito. Por exemplo,
nao ha necessidade deste algoritmo em se preocupar com o alinhamento entre as nuvens
nem com extragao de caracteristicas, uma vez que estas tarefas sao atribuidas a outros
subsistemas. Assim, nao se deve assumir que a estimativa de similaridade proposta se
aplica a um cenario geral; na verdade, parte-se do pressuposto que os procedimentos de

registro e rastreio ja foram realizados.

Dada a particularidade da tarefa para a qual esta solugao foi proposta, as razoes
para adota-la serao detalhadas ao longo da discussao geral do sistema. Para dar maior
suporte a esta discussao, ¢ apresentada a seguir uma descricao matematica do procedimento

para calculo de similaridade.

Sejam C; e Cy duas nuvens de pontos com N e M pontos 3D, respectivamente.
Ainda, seja C,(7) o i-ésimo ponto percentente a nuvem C,. A similaridade da nuvem C}

em relagdo a nuvem (5 é definido como
1 N
S(G1|C2) = == 3 0(Ch(3), Cs) (3.8)
i=1

onde §(C (i), Cq) representa o pertencimento do ponto C(i) a nuvem Cs, definido

como

1 se JCa(j) 1 d(Ci(i), Ca(j)) <7, 1 <j<M

0 c.c. (3:9)

6(C1(2), C2) = {

O operador d(Cy(i), C2(j)) na Equagao 3.9 corresponde simplesmente a distancia
Euclidiana entre seus argumentos (pontos 3D) e o raio r especifica a flexibilidade em
decidir quanto ao pertencimento de um dado ponto. De maneira mais direta, a similaridade
de C em relagdao a (5 é o percentual dos pontos em C que possuem pelo menos um ponto
vizinho em C}. Centra-se, em cada ponto de C, uma esfera de raio r e, caso dentro desta

esfera exista pelo menos um ponto de (5, decide-se pelo pertencimento do ponto.

Embora tais pontos nao pertencam as mesmas nuvens, sao considerados vizinhos

puramente no sentido geométrico, ja que suas coordenadas sdo préximas o suficiente. Esta
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maneira simplificada para comparar nuvens é limitada pela suposi¢cao de que elas ja se
encontrem no mesmo sistema de coordenadas, o que explica a necessidade do alinhamento
prévio.

Vale destacar que esta definigao de similaridade nao é simétrica (Equagao 3.10),

devido principalmente ao fato de que as nuvens provavelmente nao apresentarao o mesmo

numero de pontos nem terao pontos coincidentes no espago.

S(C1|Cz) # S(C|Ch) (3.10)

No contexto deste sistema, esta assimetria mostrou-se uma vantagem pois, como a
similaridade envolve iterar sobre os pontos de uma das nuvens, nao haveria necessidade de
fazé-lo com a nuvem do modelo, que fatalmente apresentaria um niimero bem maior de
pontos. Assim, a similaridade medida é da nuvem observada na cena em relagdo a nuvem

do modelo da garra, ndo o contrario.

3.7 As Atribuicoes dos Algoritmos Utilizados

Esta secao busca contextualizar a interacao entre os algoritmos apresentados,
destacando as atribuigoes de cada um deles e a relagao de entrada-saida existente entre os
dados por eles gerados. No Capitulo 4, isto sera feito em maiores detalhes, a medida em

que o sistema proposto é descrito.

Como apresentado anteriormente, o primeiro passo para o rastreio do manipulador
¢é a determinacao de sua pose na cena 3D, isto é, definir a matriz de transformacao que

alinha a nuvem do modelo a nuvem da cena, ao que se denomina registro.

Para registrar o modelo, sdo usados os algoritmos SAC-IA e ICP. O SAC-IA
realiza o alinhamento inicial, que serve como entrada para o ICP, algoritmo utilizado para
refino e obtencao do alinhamento final. Assim, o registro tem como saida uma matriz de

transformacao.

Uma vez feito o registro, deve-se manter o rastreio do movimento do efetuador.
Assim, o algoritmo PFA ¢ utilizado para realizar o rastreamento do modelo, a partir da
constante atualizacdo da matriz de transformacao citada, tendo como estado o inicial o

alinhamento resultante do registro.

A partir do rastreio, o conhecimento da pose do efetuador pode ser usado para
isolar a nuvem de pontos corresponde a ele. Com isso, o algoritmo proposto para célculo
de similaridade entre nuvens de pontos é utilizado com a nuvem isolada do efetuador e
a nuvem dos modelos de garra aberta e fechada. A medicao possibilitara, portanto, a

classificacao do estado da garra.
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4 O Sistema Proposto

Neste capitulo, é apresentado o sistema proposto para detec¢ao e rastreamento da
garra, e inferéncia de seu estado, segundo sua estruturacao no sistema ROS. Primeiramente,
¢é descrito o ambiente de teste utilizado ao longo do desenvolvimento do sistema. Em
seguida, com o subsidio dos conceitos, algoritmos e ferramentas previamente apresentados,
a arquitetura geral ROS é apresentada e cada né descrito individualmente, enquanto que

a interacao entre eles ¢ esclarecida.

4.1 Ambiente de Teste

Nesta secao, é descrita a montagem em laboratorio na qual o sistema foi desenvolvido
e testado, bem como os dispositivos utilizados. A partir disso, sera mais facil compreender

a posterior descri¢ao do sistema.

Como mostrado na Figura 9, a montagem consiste basicamente de um moddulo
sensor de profundidade Kinect, fixado em uma parede, e de um brago robotico Kinova
Jaco? 6-DOF com trés dedos e base estacionéria, disposto sobre uma mesa. Quanto & garra
do manipulador, em foco no lado inferior direito da imagem, a parte correspondente a

palma nao foi utilizada, como se encontraria no modelo original da garra.

Figura 9 — Montagem experimental usando o sensor Kinect e o manipulador Jaco? 6-DOF.
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Nao havia necessidade em se conhecer de antemao a posicao relativa entre a camera
e o brago, ja que o sistema seria capaz de localizar a garra por conta propria. A tinica
preocupacao na disposicao da mesa e o sensor 3D foi assegurar-se de que a maior parte do

alcance dinamico da garra estivesse no campo de visao do Kinect.

O manipulador utilizado apresentava uma superficie bastante escura e brilhosa,
que refletiria grande parte da luz que o alcancasse. Isto se tornou um problema para o tipo
de sensor utilizado, ja que o Kinect nao seria capaz de captar a maior parte da informacao
do brago. Assim, decidiu-se por cobrir a garra com papel, tornando-o mais claro e menos

reluzente.

4.2 Arquitetura Geral do Projeto no Sistema ROS

O Sistema ROS (Robot Operating System), ou Sistema Operacional de Robds,
(Quigley et al., 2009) é um sistema de cédigo aberto (licenga BSD) que fornece um
framework de desenvolvimento para aplicagoes voltadas a robdtica.Nao se trata de uma
sistema operacional no sentido comum, mas fornece um camada estruturada de comunicacao
sobre o sistema operacional hospedeiro. Apresenta suporte tanto para linguagem C++

quanto para Python, sendo a primeira a adotada neste trabalho.

A unidade computacional basica no sistema ROS é denominada né (node), que
é um processo a que se atribui uma determinada tarefa. A comunicacdo entre nos se da
pela passagem de mensagens tipadas, podendo elas ser um dado inteiro, booleano, uma

estrutura de dados com tipos distintos, um conjunto de pontos tridimensionais, etc.

A troca dessas mensagens ¢ feita em um tépico (topic), onde nés podem disponibili-
zar dados, publicando no tépico (publisher node), ou podem ser assinantes daquele t6pico

e extrair dados dele (subscriber node). Na Fig. 10, um simples diagrama ilustra a ideia.

Figura 10 — Diagrama ilustrando a comunicacao via mensagens entre nos no sistema ROS.

O sistema de visao computacional proposto foi concebido com cinco nés. Os dois
primeiros nds servirao apenas na inicializacao do sistema, sendo um deles para a geracao
da nuvem de pontos inicial correspondente a cena observada e o outro para o registro de
um dado modelo na referida cena. Os demais nés estarao, por outro lado, continuamente
interagindo e tratando dados: na sequéncia causal de processamento, um deles rastreara o
manipulador robético, outro se responsabilizara pela deteccao do estado de sua garra e,

por fim, o tltimo né provera ao usudrio interface de monitoramento em tempo real.
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O diagrama da Figura 11 configura um esquematico geral dos nés implementandos
e instanciados no sistema e de como ocorre a comunicacao entre eles, seja por meio da
escrita e leitura em arquivos, seja pela troca de mensagens entre publicantes e subscritos

em um dado tépico.

Figura 11 — Arquitetura geral do sitema no ROS.

No diagrama, os retangulos de cor cinza representam os nés, enquanto que os de
cor branca e cantos arredondados representam os arquivos utilizados. Setas sélidas sdo
utilizadas para designar topicos, as quais se associa o tipo de mensagem neles trocada.
Setas tracejadas, por sua vez, indicam simplesmente a leitura ou escrita em arquivos. Por
fim, o painel de cor amarela envolve os nds que sdo executados continuamente no sistema,

enquanto que os nds externos a ele sdo necessarios tao somente para fins de inicializagao.

4.3 Aquisicao de dados - Freenect

O primeiro né apresentado nao foi desenvolvido neste projeto, estando, na verdade,
disponivel a partir da instalagao dos drivers [ibfreenect, necessarios para aquisicao dos
dados vindos do moédulo sensor Kinect. O pacote freenect_launch do ROS fornece os
arquivos de lancamento (launch files) necessarios para a produgdo de nuvens de pontos a
partir das leituras obtidas (Freenect). Ap6s conectar o médulo Kinect por meio de uma
porta USB, executa-se o arquivo de langamento (launch file) do Freenect, a partir do

seguinte comando:
roslaunch freenect launch freenect.launch

Com isso, serao instanciados um conjunto de nés e de tépicos, onde se iniciara
a publicacao de toda informagao sensorial vinda do Kinect. Embora os dados sejam

disponibilzados (publicados) em variados formatos, fez-se uso apenas de nuvens de pontos
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3D sem informacao de cor, de modo que foi preciso subscrever-se apenas no tépico

/camera/depth_registered /points.

O n6 que publica neste topico, designado por /camera/camera_nodelet_manager é
referenciado aqui simplesmente como no Freenect, ja que foi o iinico né necessario para a
obtenc¢ao dos dados desejados. Enquanto o né Freenect publica dados no tépico Freenect
(/camera/depth_registered /points), dois outros nés estarao subscritos nele: o né de geragao

de cena e o n6 de rastreamento.

4.4 Geracao de Cena

A atribuicao do né de geracao de cena é relativamente simples. Estando subscrito
no tépico Freenect, fara a leitura da nuvem de pontos disponibilizada no topico, salvando-a
entdo em um arquivo .pcd (Point Cloud Data). Em vista de sua simplicidade, este no
poderia ser facilmente integrado em outro, mas foi decidido defini-lo dessa forma, como

uma maneira eficaz de gerar cenas, por exemplo, para testes.

Na Figura 12, é apresentado um screenshot retirado do arquivo .pcd de uma dada
cena, onde percebe-se o manipulador Kinova Jaco, a mesa sobre a qual ele se encontra
fixo e todo o contexto de fundo (background) da sala. Também é mostrado o sistema de

coordenadas da camera, no qual todos os pontos sao descritos.

Figura 12 — Uma captura de tela da cena salva pelo n6 de geracao de cena.
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4.5 Registro da nuvem de pontos

O n6 de registro desempenha o primeiro passo fundamental no sistema proposto,
que consiste em estimar a pose inicial da garra, para posterior utilizacao nos passos de
rastreamento e deteccao de estado. Os algoritmos e cédigos utilizados desenvolvidos para

a implementacao deste no foram adaptados dos exemplos disponivels em PCL, 2016.

Foi imposto ao sistema uma condicao de inicializacdo na qual a garra deve se
encontrar completamente aberta. Dessa forma, a nuvem de pontos a ser registrada na cena

seria aquela referente ao modelo de garra aberta, exposto no lado esquerdo da Figura 2.

A principio, a posigao inicial da garra poderia ser qualquer, contanto que estivesse
dentro do campo de visao do sensor. Independentemente, o né de registro seria capaz
de localizé-la na cena. Entretanto, uma vez que o foco deste projeto nao é propriamente
o registro, ter que fazé-lo todas as vezes que o sistema fosse inicializado, supondo que

diferentes posigoes iniciais fossem adotadas, seria bastante tedioso e demorado.

Por questoes praticas, portanto, uma pose inicial foi escolhida para o manipulador,
sendo, na verdade, uma leve variacao da pose de inicializacdo programada no Jaco, de
forma que se tornou facil retorna-lo para a mesma posicao de inicializacdo sempre que

necessario. A Figura 13 apresenta a pose inicial escolhida.

Figura 13 — Pose inicial definida para o braco robético Jaco?.

Conforme fundamentado anteriormente, o registro consiste em um problema de
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otimizacdo que, ao minimizar uma dada fun¢ao de custo, encontra a matriz de transforma-
cao que deve ser aplicada sobre o frame (sistema de coordenadas) da nuvem de pontos
do modelo de tal forma a alinha-la com a nuvem de pontos correspondente a cena. Na
Figura 14, é exposta a sobreposi¢do das nuvens de cena e modelo. Devido a maneira que
foi definido o frame do modelo (ver Figura 3), é de se esperar que a origem do frame do

modelo coincida com a origem do frame da camera.

Figura 14 — Apresentacao das nuvens de pontos referentes a cena e ao modelo de garra
aberta antes do registro.

Antes de registrar o modelo na cena, alguns passos de pré-processamento sao
necessarios, listados a seguir na ordem em que sao executados. A Figura 15 mostra os

resultados obtidos apo6s o pré-processamento da cena apresentada na Figura 14.

e Extracao da regiao de interesse: sdo aplicados filtros pass-through ao longo dos eixos

x, y and z, removendo assim os pontos exteriores a regiao de interesse;
e Remocao de dados ruidosos;

e Aplicacao de subamostragem (downsampling) sobre as nuvens para reduzir o niimero

de pontos e, consequentemente, o esfor¢co computacional;

e Segmentacgao e remocao de planos, utilizado para removar, por exemplo, a mesa da

cena;

e Clusterizacao da cena remanescente, no intuito de focar no cluster referente a garra;

Uma vez feito o pré-processamento da nuvem de pontos da cena, bem como a

subamostragem da nuvem do modelo, o algoritmo SAC-IA ¢ entao aplicado para obtengao
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Figura 15 — Apresentacao de alguns passos de pré-processamento: a esquerda, é apresentada
a cena resultante apos aplicagao dos filtos pass-through, da remoc¢ao de ruido
e da subamostagem; a direita, o resultado da posterior segmentacao de plano
e custerizacao, onde o cluster correspondente a garra esta destacado em
vermelho.

do alinhamento inicial. Mesmo com o pré-processamento, o resultado poderia, em algumas
tentativas, se mostrar insatisfatorio. Notou-se que estes casos correlacionavam com valores
relativamente elevados da medida de alinhamento utilizada (Fuclidean Fitness Score) e, a

partir de experimentos, adotou-se um score méaximo de 7 - 107

Assim, o algoritmo seria repetido algumas vezes até que resultasse em um score
inferior ao limite imposto. Com isso, obteve-se um bom alinhamento inicial para o modelo,
a ser refinado posteriormente. Um exemplo do resultado obtido pelo SAC-TA é apresentado

na Figura 16.

Figura 16 — Alinhamento Inicial para o modelo de garra aberta usando o algoritmo SAC-IA.

Em seguida, para aprimorar o alinhamento, o ICP foi aplicado, estimando a

transformacao que minimiza uma funcao de custo pelo erro médio quadratico. Em termos
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préticos, a saida do algoritmo é uma matriz de trasformacao final (rotacdo e translagao),
conforme descrito no diagrama da Figura 11 e exemplificado na Equacao 4.1 a seguir. O
no de registro salva a matriz final em um arquivo de texto para que outros nés possam

acessa-lo.

0.19 020 —0.96 0.16
043 —0.90 —0.10 —0.34

T = (4.1)
—0.88 —0.39 —0.26 1.19

0 0 0 1

O alinhamento final resultante da aplicagao do ICP, mais especificamente da
aplicagao da transformacao dada pela Equacao 4.1 é apresentado nas Figuras 17 e 18,

sendo esta exposta no visualizador 3D do ROS RViz.

Figura 17 — Alinhamento final para o modelo de garra aberta pelo algoritmo ICP.

Percebe-se qualitativamente que o registro obteve resultados satisfatorios. O ali-
nhamento final pode eventualmente nao ser tao preciso quanto o exemplo apresentado. No
entanto, para os propositos do sistema, nao é mandatorio que o registro seja perfeito, pois
o no de rastreamento ainda ¢ capaz de compensar pequenos ajusto no alinhamento, como

sera discutido na secdo seguinte.
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Figura 18 — Registro final para o modelo de garra aberta visualizado no RViz.

4.6 Rastreamento do manipulador e do efetuador final

Enquanto os nés previamente descritos sao executados apenas na inicializacao do
sistema, o n6 de rastreamento, assim como os demais, os sdo continuamente. Este né busca
manter o rastreio da matriz de transformagao entre os frames da garra e da camera ou,

em outros termos, entre sua pose atual e inicial, esta resultante do né de registro.

O né de rastreamento faz uso de trés entradas: um arquivo de texto contendo a
transformagao inicial oriunda do registro do modelo, as mensagens publicadas no toépico
Freenect, relacionadas a cena observada, e os modelos em nuvem da garra aberta e fechada.

Ainda, este né também recebe retorno do né de deteccao do estado da garra.

A implementacao do né de rastreamento iniciou-se como uma adaptacao do exemplo
tutorial para rastreio de objeto diponibilizado em (PCL, 2016). Uma vez subscrito no topico
Freenect, o rastreador pré-processaria a cena lida de maneira similar a do né de registro:
extraindo a regiao de interesse, filtrando ruido, aplicando subamostragem, removendo
planos e clusterizando a nuvem remanescente. O né adota como nuvem de referéncia para
rastreio o modelo de garra aberta, por conven¢ao. Entao, a partir do Filtro de Particula,
estimaria, para cada nova cena obtida, a nova matriz de transformacao para a garra em

relagdo ao frame da camera.
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A Figura 19 ilustra o funcionamento do filtro de particulas. Para uma apresentacao
mais didatica do conceito, o algoritmo foi inicializado (lado esquero da figura) com alta
covariancia, de modo que as particulas estivessem bastante espalhadas ao redor da garra.
Uma vez observada a primeira cena, ji se percebe, apds a primeira iteragao (centro da
figura), uma disposigdo mais concentrada das particulas em torno do frame da garra. No
exemplo, na 25% iteracao (lado direito), o alinhamento estd completo. Vale ressaltar que,
embora o registro nao tenha sido perfeito, foi bom o suficiente par que o filtro de particulas

pudesse, em algumas iteracoes, finaliza-lo.

Figura 19 — Capturas de tela ilustrando o funcionamento do Filtro de Particula. Inicializa-
cao (esquerda), primeira iteragao (centro) e vigésima-quinta (direita).

Foi de interesse representar o sistema de coordenadas da pose atual (PA) em relacao
ao da pose inicial (PI). Como o filtro de particulas retornaria como saida a transformagao

relativa ao frame da camera (C), a seguinte trasformagao foi necessaria:

-1
PlTps=“Tp; - “Tpa (4.2)

Dessa forma, o frame referente a pose atual seria filho do frame da pose inicial que,
por sua vez, seria filho do frame da camera. Esta relacao é esclarecida na Figura 20, que

também exemplifica o funcionamento do no.

Em termos de saida, o n6 de rastreamento publicara duas nuvens: a nuvem de
particulas (pontos em vermelho na Figura 19), utilizado apenas para visualizagdo no RViz,
e a nuvem referente a visdo parcial da garra (hand_cloud, pontos em azul), publicadas

respectivamente nos topicos particles_cloud e tracked_scene_cloud.

A nuvem hand_cloud seré entao explorada pelo n6 de deteccao do estado da garra.
Se for detectada uma mudancga no estado da garra, isto é, se a garra fechar ou abrir,
esta sera notificada ao né de rastreamento, que modificard a nuvem de referéncia para
rastreio, de modo que nao busque rastrear o modelo errado. Na Figura 21, duas amostras
de mensagens hand_cloud sao apresentadas, seus pontos definidos em relagao ao frame da

pose atual.
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Figura 20 — Captura de tela no RViz do né de rastreamento em execucao, ressaltando a
hierarquia entre os sistemas de coordenadas.

Figura 21 — Duas amostras de nuvem de pontos mostrando uma visao parcial da garra na
cena, referenciadas no frame da pose atual.
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4.7 Deteccao do estado da garra

Como brevemente mencionado na se¢ao anterior, o n6 de deteccao do estado da
garra (NDEG) faz uso da nuvem de pontos fornecida pelo né de rastreamento. De fato, o

topico tracked_scene_cloud é o inico no qual o NDEG se subscreve.

O fato da nuvem da garra ser descrita no sistema de coordenadas da pose atual isola
completamente o NDEG em relagao ao resto do sistema, ja que este nao precisara lidar
com transformacoes entre frames nem tomar conhecimento do contexto da cena. Portanto,

enquanto o né de rastreamento for capaz de executar sua tarefa, o NDEG também o sera.

A primeira vista, a tarefa atribuida a este né ¢ simples: dada uma nuvem de
pontos relativa a garra do manipulador, deve-se decidir se esta representa uma garra
aberta ou fechada. A partir do conceito de similaridade entre nuvens de pontos definido
na Equacao 3.8, limiares de decisao foram escolhidos para as similaridades com cada um

dos possiveis modelos.

A Figura 22 apresenta os casos de classificagdo mais extremos em termos da
abertura da garra, isto é, completamente aberta e completamente fechada. Vale ressaltar
que, como o punho da garra nao prové informacao a respeito do seu estado, a nuvem a ser
classificada pode ser reduzida a porcao que inclui dos dedos a sua palma. Na Tabela 1,
sao expostos os valores de similaridades para os quatro casos extremos, o que sugere uma

faixa razoavelmente larga para selecao de limiares.

Figura 22 — Os quatro casos extremos para classificacdo do estado da garra como aberta
ou fechada. Os pontos em amarelo correspondem as nuvens dos modelos e os
pontos pretos as nuvens de cena.

Tabela 1 — Valores de similaridades obtidos para os casos extremos de classificacao.

‘ Cena com garra aberta ‘ Cena com garra fechada
Modelo garra aberta 0.98 0.34
Modelo garra fechada 0.31 0.95
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O n6 NDEG publica no tépico denominado gripper_data um tipo de mensagem

que corresponde ao conjunto de variaveis listado a seguir:

e ml_sim m2_sim: similaridades com os modelos de garra aberta e fechada, respectiva-

mente;
e thres_1, thres_2: valores limiares para decisao sobre cada modelo;
e thres_obj: um valor limiar para decisao sobre eventual deteccao de objeto;
e model_n: um identificador sobre o estado atual (1:aberto, 2:fechado);
e cluster_n: um contador do nimero de clusters presentes na nuvem;

e obj_detect: uma variavel booleana para indicar a presenga de um objeto.

A Figura 23 contém um exemplo do tipo de mensagem publicada pelo NDEG,
em um cenario onde a garra se encontra completamente aberta e nao ha objetos ao seu

alcance.

Figura 23 — Ecoando os dados publicados pelo né detector do estado da garra (NDEG).

Para melhor apresentar a dinamica dos valores de similaridade, a Figura 24 expoe
os gréaficos de seus comportamentos, a partir da ferramenta rqt_plot de visualizagao 2D

do ROS, enquanto a garra do manipulador era continuamente aberta e fechada.

Embora denominado detector de estado, decidiu-se que este né simplesmente
calcularia e disponibilizaria toda a informacao necessaria para a determinacao do estado
da garra, mas nao necessariamente faria a classificacao em si. Na verdade, quaisquer nés
teriam acesso as informagoes exemplificadas na Figura 23, interpretando-as conforme lhes
conviesse. O né de rastreamento, por exemplo, estara subscrito neste tépico e, observando
as medidas de similaridade, podera alternar sua nuvem de referéncia de rastreio entre os
modelos disponiveis. O n6 de interface com o usuario, por sua vez, extraira sua propria

légica dos dados, no intuito de prover as informacgoes de forma clara.
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Figura 24 — Comportamento das medidas de similaridade com os modelos disponiveis ao
longo do continuo abrir e fechar da garra.

4.7.1 Deteccao de objetos a partir de modelos

Fazer uso de modelos para classificacdo pode ser bastante conveniente para fins
comparativos caso se disponha de modelos suficientes para contemplar o espago de pos-
sibilidades a serem classificadas. Nesta abordagem orientada a modelos, a definicao de
similaridade pode ser utilizada para separar pontos que pertencem a um dado modelo

(inliers) dos que nao pertencem (outliers).

Em um ambiente controlado, isto se tornou pertinente para a deteccao de objetos.
Quaisquer pontos na nuvem disponibilizada pelo né de rastreamento poderia facilmente
ser avaliado quanto a pertenca a qualquer um dos modelos. Partindo desse principio, a
informacao de nao pertencer a nenhum dos modelos pode ser interpretada, dadas certas

condic¢oes, como a presenca de um objeto ou obstaculo.

Esta é a razao pela qual o NDEG também publica informacao referente a deteccao
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de objetos: a partir da clusterizagdo que executa sobre a nuvem, o nd esta constantemente
avaliando os clusters obtidos e a qual modelo eles pertencem, gerando saidas de acordo.
Esta informacao sera entao utilizada pelo né de interface com o usudrio para posterior

deteccao de objeto e percepcao de sua apreensao.

4.8 Interface com usuario

O monitoramento continuo do estado do manipulador, fundamental no sistema
proposto, motivou o desenvolvimento de uma interface de facil leitura para o usudrio,
capaz de resumir informagoes gerais relativas ao estado da garra (gripper) bem como a

avaliacao sobre a apreensao de objetos.

Neste sentido, o Qt Application Framework se mostrou bastante ttil, um framework
de plataforma cruzada usado principalmente para desenvolvimento de aplicagoes. A
principal razao para adotar o Qt foi sua capacidade de se integrar ao sistema ROS, em
C++ (Qt, 2016).

Assim, ao né de interface com usuario foi designada a construgao da interface Qt,
estando ele subscrito apenas no tépico gripper_data, que prové toda a informagao a ele

necessaria.

O principal esforco de processamento neste no é o de interpretar a nuvem recebida,
extraindo dela informacao légica. Para isso, uma maquina de estados foi estruturada no
intuito de cobrir uma quantidade razoavel de estados possiveis da garra. Esta maquina de
estados, apresentada na Figura 25, é composta por duas cadeias principais de eventos: o
gripper do manipulador pode alternar entre o estado fechado (Closed Gripper) e o estado
totalmente aberto (Fully-opened Gripper), passando pelo estado parcialmente aberto
(Opened Gripper), e vice-versa; ainda, pode passar pela sequéncia de estados referentes a

apreensao e soltura de um objeto (Grasping — Object Grasped — Releasing).

Figura 25 — Uma maquina de estados idealizada para a garra do manipulador.

Supondo que a garra esteja completamente aberta (Fully-opened Gripper), se a
similaridade com o modelo aberto cair abaixo de um determinado limiar, a conclusao ¢é de

que a garra comecou a se fechar. Entao, se nenhum objeto foi detectado, a maquina entra
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no estado de garra aberta (Opened Gripper), onde permanece até que a similaridade
com algum dos modelos ultrapasse seu limiar, podendo voltar ao estado de inicio ou
passar para o estado de garra fechada (Closed Gripper). Por outro lado, se algum objecto
fosse detectado, a maquina ficaria no estado de preensao (Grasping) até que o nimero de
clusters se tornasse unitario, indicando que o objeto estaria firmemente agarrado (Grasped).
Entao, quando o nimero de clusters modificasse novamente, a garra estaria comegando a

soltar o objeto (Releasing), até retornar ao estado inicial.

A janela de interface Qt é composta dos seguintes paineis:

e Painel de Conexao (Connection Panel), para estabelecer a conexao do né de interface

no sistema ROS;

e Painel de Registros (Logging Panel), para notificar sobre quaisquer atualizagoes em

relacao ao estado da garra;

e Painel de Rastreamento (Tracking Panel), apresentando as similaridades e qual

modelo esta sendo rasteado no momento;

e Painel de Estado (Gripper State Panel), exibindo a dindmica da maquina de estado

da garra.

Nas figuras a seguir sao apresentados alguns exemplos da interface desenvolvida,
cada um exibindo uma das cadeias de eventos mencionadas: enquanto na Figura 26 ¢é
apresentado um cenario onde o sistema acabou de ser inicializado, como exemplo da
primeira cadeia de eventos, a Figura 27 exemplifica a cadeia de eventos referente a

apreensao de objetos.
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Figura 26 — Visualizagdo da interface desenvolvida em um cenario com a garra completa-
mente aberta e auséncia de objetos.

Figura 27 — Visualizacao da interface desenvolvida em um cenério onde um objeto encontra-
se firmemente agarrado pelo manipulador.
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5 Resultados

Neste capitulo, ¢ apresentada uma discussao de carater majoritariamente qualitativo
a respeito dos resultados experimentais obtidos durante os testes do sistema desenvolvido.
Na verdade, detalhes sobre os resultados ja foram inevitavelmente discutidos de antemao
ao longo do capitulo anterior, pois foi entendido que apresentar o funcionamento dos
nos sem tratar das entradas e saidas envolvidas, dos tipos de mensagens trocadas e dos
resultados esperados acabaria por acarretar em uma descricao bastante incompleta do

sistema.

Inicialmente, algumas capturas de tela foram selecionadas para prover o maximo
de informacao possivel sobre os resultados mais relevantes do sistema. Em seguida, serao
discutidas as limitagdes que foram encontradas ao longo dos testes realizados. Por fim,
como suplemento as imagens presentes neste documento, videos demonstrativos serao

referenciados.

Um exemplo do rastreamento é apresentado na Figura 28, expondo um bom
alinhamento entre a garra rastreada e a nuvem de pontos do modelo, além de reforcar a
relacdo hierarquica entre os sistemas de coordenadas. No momento em que foi realizada

esta captura de tela, a garra encontrava-se completamente aberta e imével.

Figura 28 — Uma captura de tela exemplificando o n6 de rastreamento em execucao.

A Figura 29, por sua vez, busca passar a no¢ao do movimento, além de exemplificar
o funcionamento do detector de estado da garra. No visualizador RViz (parte superior

esquerda), nota-se um pequeno atraso entre o movimento da garra e o modelo que a segue.

Ainda, percebe-se que o modelo sendo rastreado é o da garra fechada, em concor-

dancia com o estado do manipulador. Os graficos de similaridade confirmam o estado atual
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da garra e reportam os estados passados mais recentes. Por fim, a maquina de estados
apresentada pelo né de interface com usuario encontra-se também de acordo com o estado

de garra fechada.

Figura 29 — Um exemplo de rastreamento da garra fechada, junto aos graficos de similari-
dades e a interface grafica desenvolvida.

Uma das vantagens consequentes da abordagem baseada em modelos foi a possi-
bilidade de tirar proveito deles para detectar objetos. A Figura 30 exemplifica de forma
clara o funcionamento da deteccdo. A partir da suposi¢cao de que um objeto s6 pode ser
detectado se a garra estiver completamente aberta, a sua presenca acarretara na deteccgao
de um cluster que nao pertence, no sentido da similaridade, a nuvem do modelo. Este

cluster é, portanto, interpretado como um objeto.

Se um objeto for detectado, a cor do circulo no Painel de Estado mudara para
verde e, se a garra comecar a fechar enquanto o objeto estiver presente, a maquina de
estados entrard no ciclo de preensao (grasping). E importante salientar que o a presenca
de um objeto nao deve afetar as similaridades com os modelos: um objeto pode vir a
obstruir a visao parcial da garra, mas isso apenas reduziria o nimero de pontos disponiveis
na nuvem; a similaridade apresentaria valores similares, calculada entao com um ntmero

menor de pontos.

Além disso, se, por exemplo, um dos dedos do manipulador ocluir outro de forma
que este nao seja clusterizado com a garra, a abordagem adotada ainda consideraria o
dedo ocluso como parte da garra. Assim, a utilizacdo de modelos também prové certa

robustez a auto-oclusoes do manipulador.
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Figura 30 — Deteccao de objeto a ser apreendido a partir da abordagem baseada em
modelos.

Ainda no contexto da detecgao de objetos, a Figura 31 apresenta a preensao de uma
pequena caixa, sequéncia da figura anterior. O ponto a se destacar é que, uma vez agarrado
o objeto, ambas as similaridades se reduziram bastante. De fato, perde-se a informacao
do modelo, ja que a garra esta, de certa forma, em um novo estado, incompativel com os

modelos disponiveis.

Figura 31 — Efeito da apreensdao do objeto sobre os valores das similaridades.
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5.1 Limitacoes e Potenciais Aprimoramentos

No desenvolvimento do sistema, foram percebidas duas limitagoes principais. A
primeira delas diz respeito ao funcionamento do né de rastreamento face a rotacao da
garra. A resposta do rastreio a translagdes em geral se mostrou rapida e precisa, mas em

se tratando de rotacdes, a sensibilidade e velocidade do rastreamento eram prejudicadas.

E possivel que uma parametrizacdo mais minuciosa do filtro de particulas, por
exemplo, amenize este problema ou, ainda, a proposicao de uma maneira para aumentar a
resposta do rastreador a rotagoes. A Figura 32 exemplifica esta limitagao, em uma situagao
na qual a garra do manipulador foi submetida a uma rapida rotagdo em torno do eixo z,

que levou a perda do rastro.

Figura 32 — Demonstrando a limitacao de baixa sensibilidade do algoritmo de rastreamento
a rotagoes da garra.

A segunda limitacao observada se relaciona diretamente ao niimero de modelos
disponiveis e, mais especificamente, com a auséncia de um modelo que leve em conta a
presenca de objeto. Na verdade, a preensao de objetos nao fez parte do escopo inicial
deste trabalho, configurando assim apenas uma aplicacao pratica do sistema. De todo
modo, rastrear a garra enquanto esta carrega um objeto, subsidiado apenas pelos modelos
disponiveis, mostrou-se inviavel. Uma possivel solugdo para este problema seria a geragao
de um novo modelo a partir da visao parcial do objeto detectado, de modo que o n6 de
rastreamento dispusesse de uma referéncia mais condizente com a situagao em questao. A
Figura 33 apresenta um exemplo onde o rastro da garra foi perdido, apds esta ter sido

movida transportando o objeto agarrado.

Em geral, o sistema ¢é passivel de expansao pela exploracao de um conjunto maior
de modelos CAD, o que confereria ao n6 de rastreamento uma informacdo mais coerente
com o estado real do manipulador. Ainda, um possivel aprimoramento seria a capacidade
de gerar modelos 3D sob demanda, como, por exemplo, a partir da combinagao da garra e

de um objeto como uma unica entidade a ser rastreada.
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Figura 33 — Demonstrando a perda do rastro da garra quando do seu deslocamento carre-
gando um objeto.

5.2 Videos Demonstrativos

Como o sistema proposto é bastante dindmico, facilmente avaliado por meio de
observagao, notou-se que a melhor maneira de ampliar a compreensao do leitor sobre o seu
funcionamento seria pela apresentagao do sistema em execucao. Portanto, um conjunto de
videos demonstratios foram disponibilizados online, onde as principais caracteristicas e

limitagoes do sistema podem ser percebidos. Os videos cobrem os seguintes aspectos:

e Demonstracao completa das etapas envolvidas no registro de um modelo;

e O rastreamento da garra completamente aberta, apresentando, inclusive, a baixa

sensibilidade a rapidas rotagoes;
e Demonstracao do funcionamento do filtro de particula;

e Uma demonstracao dos nés de rastreamento, de deteccao do estado da garra e de
interace com usuario em execucao simultanea, trocando mensagens no sistema ROS,

de acordo com o movimento descrito pelo brago robdtico na cena;
e Demonstracao da deteccao e preensa de um objeto;
e Demonstracao da perda de rastro quando do deslocamento da garra enquanto

segurando um objeto.

Os videos demonstrativos, assimo como todo o projeto desenvolvido, podem aces-
sados pelo GitHub (Araujo, 2016).
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6 Conclusao

Em termos gerais, a proposta deste Trabalho de Conclusao de Curso foi a de desen-
volver um sitema de visao computacional 3D baseado em modelos capaz de rastrear a garra
de um manipulador robético e identificar seu estado. De forma secundaria, a identificacao
de um objeto ao alcance e deu sua preensao tornou-se uma tarefa de interesse para o
projeto. Partindo disso, conclui-se que o sistema proposto atendeu aos objetivos definidos:
uma vez respeitadas suas suposigoes e limitacoes, é capaz de realizar adequadamente o

rastreio da garra, a deteccao de seu estado e da preensao de um objeto.

O desenvolvimento deste trabalho foi beneficiado por um conjunto de ferramentas
de facil integracao. Construir o sistema na plataforma ROS foi, além de muito conveniente,
importante para potenciais aprimoramentos futuros e para o reuso do que foi desenvolvido

em outros projetos.

Uma das principais ideias para trabalhos posteriores seria a insercao deste projeto
em um cenario colaborativo de miiltiplos robos, no intuito de que estes sejam capazes de
realizar tarefas em conjunto, subsidiados pelo sistema de visao proposto. Por exemplo,
montar um ambiente com dois bracos robéticos e avaliar o quao bem eles estimariam o
estado um do outro. E também de interesse investigar o quao bem o sistema proposto
generalizaria para manipuladores similares, sem a necessidade recorrer ao seu préprio

modelo.

Apesar da limitacdo de tempo, devido a duragdo do intercambio ao longo do qual
este trabalho foi desenvolvido, foi possivel ainda alcancar bons resultados nos diversos
aspectos do projeto. Devido a sua natureza e as circunstancias do projeto, a apresentacao
de resultados neste relatério nao foi trivial, uma vez que se limitou majoritariamente
a discussoes qualitativas e exposicao de imagens. Portanto, embora tenha-se buscado
selecionar cautelosamente perspectivas que melhor descrevessem os resultados obtidos,
a melhor maneira de observa-los seria provavelmente através dos videos demonstrativos

disponibilizados (Araujo, 2016) como suporte a este trabalho.
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