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Resumo

CARDENAS RUEDA, Miguel Angel. Localiza¢ao hibrida para um veiculo em escala usando fusao
de sensores. 2012. Dissertacdo (Mestrado). Faculdade de Engenharia Mecanica, Universidade

Estadual de Campinas, Campinas.

A localizacao tem sido definido como um dos problemas-chave da navegacao autdbnoma. Este
problema levanta a questao em relacdo ao fato de determinar a posi¢do e orientacdo em qualquer
instante durante uma trajetoria.

Um dos métodos mais usados para determinar a localiza¢do de um robd movel € a odometria;
embora ndo garanta informacao precisa da posi¢do e orientacdo, esse método € a base dos métodos
de localizacdo relativa. Também existem métodos de localizagdo absoluta, que em relacdo a um
referencial fixo provém informagao mais precisa sobre o estado de um robd, como, por exemplo, o
GPS. Mas, quando erros de diferentes naturezas ocorrem, € como consequéncia introduzem ruido
em qualquer sistema de localizagdo, € necessdrio ter informag¢do redundante para estabelecer uma
informacao mais precisa.

Esta dissertacdo de mestrado propde um sistema de localizagdo para um veiculo em
escala baseado em sistemas de odometria visual e odometria cldssica a fim de fornecer uma es-

timativa robusta de posi¢do e orientagao através de um sistema de posicionamento global simulado.

Palavras-chave: Filtragem de Kalman, Sistema de Posicionamento Global, Robos moveis, Visao

por computador, Veiculos autdbnomos.
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Abstract

CARDENAS RUEDA, Miguel Angel. Hybrid Localization for an scale R/C car using sensor

fusion. Faculdade de Engenharia Mecanica, Universidade Estadual de Campinas, Campinas.

Localization has been defined as one of the key problems of autonomous navigation. This
issue rises the question about the fact of determining the position and orientation at any time while
tracking a trajectory.

One of the most used methods to determine the localization of a mobile robot is odometry;
however, despite the fact that can’t provide accurate results for getting the position and orientation,
this method is the basis of the relative localization methods. Also, there are methods for absolute
localization which provide information more accurately about the state of the robot, such as the
commonly used GPS. But when errors of different nature occur, and as a consequence, introduce
noise at any localization system, it is necessary to have redundant information to establish a more
accurate information.

This master thesis proposes a tracking system for a scale indoor vehicle based on classic and
visual odometry in order to provide a robust estimation of position and orientation relative through

a simulated global positioning system.

Keywords: Kalman filtering, Global Positioning System, Mobile robots, Computer Vision, autono-

mous vehicles.
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1 INTRODUCAO

A navegacgdo autdbnoma € um dos principais paradigmas da robética mével e € definida como
deslocamento entre dois lugares independente de intervengdo humana. Levar a pratica esse conceito
€ o objetivo do laboratério de mobilidade autdbnoma (LMA) da Faculdade de Engenharia Mecanica
(FEM-UNICAMP), assim, este trabalho busca contribuir na implementacdo de uma solucio. A
navegacdo autbnoma com sucesso envolve essencialmente a resolucdo de trés problemas: o controle

de movimento, a percep¢ao e a localizagdo.

Determinar a posi¢do e orientagdo de um veiculo num ambiente desconhecido € a hipotese de
um dos problemas da navegacdo autonoma definido como localizagao. Esse problema tem sido uma
area de pesquisa muito ativa na tltima década e ainda estd em andamento. Apesar dos muitos anos
de pesquisa, é considerado um problema "resolvido"ao nivel tedrico e conceitual como é detalhado
no trabalho de (DURRANT-WHYTE E BAILEY, 2006). Devido a complexidade e robustez requerida
atualmente, o problema de localiza¢do encontra-se num nivel de descri¢do probabilistico, em que
as abordagens mais comuns sdo feitas através do filtro estendido de Kalman ou através do filtro de

particulas.
1.1 Motivacao e Contextualizacao

A pergunta que se faz ap6s décadas de constante evolucao na drea da robdtica mével é: como
pode um veiculo se mover sem supervisdo e ainda cumprir certo tipo de tarefas em ambientes do
mundo real? (STEGWART E NOURBAKHSH, 2004). A resposta para essa pergunta desencadeou um
grande ndmero de trabalhos afins como Desouza e Kak (2002), Souissi e outros (2011), Dai e outros
(2007) e Uhlin e Johansson (1996). Estes trabalhos apresentaram avancgos significativos em relacao
a pesquisa, ao desenvolvimento de novas tecnologias, a conceitos e a arquiteturas aplicaveis ao

problema.

A contribui¢do da aplicacdo da robdtica movel nos ultimos anos € refletida na melhora da
qualidade, produtividade e competitividade em muitos campos (DUDEK E JENKIN, 2010). Atual-
mente o uso de robds mdveis ndo estd somente voltado para a pesquisa cientifica, mas também

a industria, os escritdrios e o uso doméstico. Em linhas gerais, o projeto desse tipo de robds estd



baseado em realizar tarefas que demandam um esforco muito grande ou que substitua o ser humano
em situagdes de perigo. Atualmente tem-se robds mdveis autbnomos em muitos espagos, que vao
desde o uso doméstico, como € caso do aspirador de p6 Roomba (figura 1.1) até o uso em pesquisa

cientifica como os robos exploradores de Marte (figura 1.2).

W

(@) (b

Figura 1.2: Robds exploradores de Marte: (a) Veiculo; e (b) Navegacao.

A drea de interesse desse trabalho encontra-se em veiculos terrestres, principalmente influen-
ciado por um dos maiores desafios jé realizado, voltado para navegacdo autdnoma de automaoveis:
o0 DARPA (Defense Advanced Research Projects Agency) challenge (BUEHLER e outros, 2007).
Esse desafio ocorreu no deserto de Mojave entre os anos 2004 e 2007 e trouxe consigo muitos
avancos em relagcdo a solucao do problema de localizacdo como foram sumarizados na publicacao
de Rouff e Hinchey (2011). Esse trabalho permitiu, mesmo que ndo exista um padrdo, estabelecer

uma relacdo entre as diferentes camadas que fazem parte da navegagao autonoma, do qual faz parte



a localizagdo. Na figura 1.3 tem-se uma descri¢ao geral da navegacdo autonoma distribuida em 3

camadas:

Posicdoe .| Planejamento de
orientacao Mapa - rota
N
Modelo local J'
ambiente VR
Controle
A
N
A 4
Extraccaoe '
interpolagao Atuacdo
N \ /

Sensoriamento

/) Ambiente mundo
real

N

Figura 1.3: Descri¢do geral da navegagdo autonoma

* Controle de movimento: Nessa camada encontram-se os desafios mecanicos em relagdo aos

mecanismos de locomocgao, cinemadtica e dinamica associados ao controle do robd.

* Percepgao: Com o objetivo de obter de forma robusta a informagdo do estado do ambiente
e do robd, € necessario o dominio sobre o processamento de sinais como um sistema geral,

com subdreas como visdo computacional.

* Localizagcdo: € uma das dreas mais exploradas hoje em dia, que possui o conjunto de trés

dreas computacionais que sdo: algoritmos, inteligéncia artificial e teoria de probabilidade.



No esquema apresentado na figura 1.3 pode-se observar que esse trabalho envolve tanto a

camada de localizacdo como da percepcao.

1.2 Proposta do trabalho

A navegacdo autbnoma com sucesso estd baseada tanto no planejamento de trajetéria, como
na localizagdo, assim, um investimento em func¢@o da robustez dos sistemas de medicao € necessdrio
a fim de projetar um veiculo autdbnomo. A ideia que estd por trds de um sistema de localizacao
robusta € o uso de diferentes sensores. Juntos, esses sensores funcionam como um sistema de apoio

caso algum dos sensores apresente um erro muito grande ou, no pior dos casos, falhe.

1.2.1 Objetivos

Para resolver o problema de localizagao foram levantados alguns objetivos.

Como objetivo principal tem-se:

* Desenvolver um sistema de localizacao para um veiculo em escala.

Como objetivos secunddrios tem-se:

* Desenvolvimento de um sistema de odometria convencional usando informac¢ao redundante

do deslocamento das rodas e do angulo de estercamento.

¢ Desenvolvimento de um sistema de odometria visual usando uma camera RGB-D de baixo

custo.
* Desenvolvimento de um sistema de localizac@o global para um ambiente interior (indoor).

* Integrar os sistemas de odometria e localiza¢do usando fusio sensorial.



1.2.2 Arquitetura

Camera RGB-D

v

Encoder nas
rodas

A 4

Localizacdo

Sensor angulo de
estercamento

v

GPS

A 4

Trajetdria
referéncia

h 4

Avaliagdo

Figura 1.4: Arquitetura da proposta

Na figura 1.4 tem-se a arquitetura proposta, nela estdo contidos um conjunto de sensores en-
volvidos na solucdo do problema de localizagao. Uma forma de localizar um veiculo € usando a
odometria convencional ou dead-reckoning; esse método busca localizar o veiculo com a informa-
cdo do deslocamento das rodas e do angulo de estercamento. Outro método bastante usado para
localizar € o sistema de posicionamento global (GPS), que usa informagdo de satelites para esse

propdésito.

Um paradigma recentemente introduzido no problema de localizagdo € a possibilidade de
extrair os parametros de movimento de um veiculo usando um sistema de visao embarcado, através
de um algoritmo de estimacao de pose conhecido como odometria visual (NISTER e outros, 20006).
Essa nova técnica junto com a odometria convencional (CHOI e outros, 2011) configuram um sis-

tema redundante de observagao.

Com o objetivo de reduzir o erro de posi¢ao dos diferentes sensores, esse trabalho pretende

fusionar a informacao fornecida pela odometria convencional, odometria visual e o simulador de
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posicionamento global. Além da implementacdo, que € considerada por Botelho e outros (2009)
como uma série de subprocessos em que cada um depende dos resultados do antecessor, existem
questdes a respeito do desempenho e caracteristicas on-line que ndo serdo abordadas neste enfoque,
assim, todo processamento neste trabalho € feito off-line.

1.2.3 Plataforma

No desenvolvimento deste trabalho utiliza-se um veiculo de radio controle da marca TAMIYA

onde nele foram embarcados diferentes sensores.

Encoder

Deslocamento 4 rodas

Figura 1.5: Plataforma: Veiculo em escala

Os sensores embarcados no veiculo sdo:

e Camera RGB-D (Camera de cor e de profundidade).
¢ Encoder 6tico (Deslocamento das rodas).

* Potencidmetro de estercamento (Angulo de ester¢amento).

Uma descricao detalhada da plataforma pode ser encontrada no apéndice A.



1.3 Organizacao da dissertacao

A dissertacdo encontra-se dividida da seguinte forma.

No capitulo 2 € apresentada a revisao da literatura que fundamenta este trabalho, tendo como
principais temas: Histérico evolutivo dos veiculos autdnomos, Odometria visual, Odometria dead-

reckoning e Localizagdo.

Logo a seguir, no capitulo 3, sd@o apresentados os fundamentos tedricos e a modelagem ma-

temadtica dos métodos de localizagdo empregados.

Adiante, no capitulo 4, sdo abordadas as técnicas e algoritmos que foram desenvolvidos para

a localizacao.

O capitulo 5 apresenta os resultados obtidos usando diferentes técnicas de localizacao a partir

da utilizacdo de algumas trajetorias de teste.

No capitulo 6 sdo apresentadas as conclusdes deste trabalho, assim como também algumas

propostas de trabalhos futuros.






2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

A navegacdo auténoma € definida como o deslocamento entre dois lugares independente de
intervencao humana. Considera-se, entdo, que a navegacao com sucesso envolve essencialmente a

resolucdo de trés problemas:

* Localizagdo: A localizacdo define-se como o processo em que um veiculo autbnomo constroi

um mapa consistente e a0 mesmo tempo usa-lhe para calcular a posicao.

* Estimacao: E o foco probabilistico, em que busca-se estimar, baseado em estados anteriores,

a futura posi¢do do veiculo, afim de reduzir a incerteza no percurso.

* Planejamento de trajetdrias: E a determinag¢do de um caminho entre uma posicao inicial do
veiculo e uma posi¢do final, afim de atingir um alvo ou meta, de forma que o veiculo nio

colida com nenhum obstaculo.

Considerando as diferentes abordagens que encontram-se em desenvolvimento, foi feita uma
revisdo bibliografica baseada no contexto histérico das abordagens usando sensores de localizagao,

para logo se reunirem trabalhos atuais no estado da arte.

2.1 Historico evolutivo dos veiculos autonomos

Ha cerca de 30 anos vem-se desenvolvendo experimentos na robdtica movel, particularmente
em veiculos terrestres. A histdria de desenvolvimento tem inicio no final dos anos 1970, quando,
em 1977 é fabricado no laboratério nacional de engenharia mecanica na cidade de Tsukuba, no Ja-
pao, o primeiro veiculo autdbnomo. O objetivo desse experimento foi o de seguir linhas brancas na
estrada com velocidades de até 30 km/h. Ja em 1980 Ernst Dickmanns e seu grupo de pesquisa da
Universitit der Bundeswehr Miinchen (UniBW), na Alemanha, implantaram um veiculo autbnomo
(Figura 2.1) usando um sistema de visdo conhecido como saccadic vision. Esse sistema possuia es-
timadores tipo filtro de Kalman com um enfoque de paralelismo computacional, permitindo assim,
alcancar velocidadesd e até 96 km/h (DICKMANNS, 1998).



Figura 2.1: Carro usado no projeto de Ernst Dickmanns (SICILIANO E KHATIB, 2008)

Durante os anos seguintes (1987 — 1995) foi criado o projeto pan-europeu chamado de PRO-
METHEUS (PROgraMme for a European Traffic of Highest Efficiency and Unprecedented Safety).
Esse projeto foi patrocinado pela Comissao Europeia e teve um orcamento de quase 1 bilhdo de do-
lares. No estagio final do projeto conseguiu-se dirigir 1000 km sob condi¢des de transito pesado
com velocidades de até 130 km/h. Nesse experimento todos os comandos de controle do veiculo
(velocidade, direcao e frenagem) estavam baseados no processamento, em tempo real, da sequéncia
de imagens. Na figura 2.2 tem-se um resumo dos algoritmos usados no processamento das imagens
(HOFFLINGER e outros, 1990).
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Figura 2.2: Processamento de imagens no Projeto PROMETHEUS: (a) original; (b) filtro morfo-
l6gico dinamico (TDF); (c) transformada watershed; (d) segmentacdo da estrada; (e) obstaculos

simétricos; (f) obstdculos detectados; e, (g) sistema completo.
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Figura 2.3: Projeto ARGO: (a) interior do veiculo; (b) detalhe: Equipamento Interior; e, (c) veiculo
Lancia usado no ARGO.

Logo depois, em 1995, uma parceria entre a Mercedez-Benz e a UniBW conseguiu que o
veiculo de dickmann (DICKMANNS e outros, 1993) dirigisse sozinho 95 % do percurso desde a
cidade de Miinchen até Copenhague, completando assim, esse caminho de forma auténoma com
velocidades de até 177 km/h.

Entre os anos 1996 e 2001, foi criado, na universidade de Parma (Itdlia), o projeto ARGO
(BERTOZZI e outros, 1998). O objetivo desse projeto foi o de seguir linhas brancas na estrada
usando visdo estéreo (figura 2.3) com cameras em preto e branco. O projeto foi concluido com su-
cesso, ao completar-se um percurso de 2000 Km conhecido como "MilleMiglia in Automatico"com
velocidade média de 90 km/h.

Entre os anos 2004 e 2005 foi realizado o desafio "Grand Challenge", patrocinado pelo
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DARPA (Defense Advanced Research Projects Agency). Este desafio consistia em percorrer um
percurso de 240 km. Essa rota tinha varios obstdculos e caminhos ndo triviais. O ganhador do
desafio foi o equipe Stanford Racing Team da Universidade de Stanford (THRUN e outros, 2006)
ao conseguir completar a rota no menor tempo. Na figura 2.4 é apresentado o veiculo autobnomo

Stanley, ganhador do desafio. Essa experiéncia fez ressurgir a pesquisa em veiculos autdbnomos.

Figura 2.4: veiculo autonomo Stanley ganhador do desafio DARPA Grand Challenge 2005

De forma similar em 2007 o DARPA patrocinou outro desafio baseado em veiculos autono-
mos. O novo desafio foi direcionado para ambientes urbanos; o objetivo foi dirigir 96 km num
tempo menor que 6 horas, sabendo de antemd@o que tinham-se outros veiculos dirigidos por hu-
manos ao longo do percurso, ou seja, sob condi¢des de trifego normal. Diferente da primeira
versdo, nessa vez foi-lhes permitido a participacdo de equipes que viessem de fora dos Estados
Unidos. Duas equipes estrangeiras que tiveram uma participagdo importante foram o AnnieWay
Team (Universitidt Karlsruhe) e o0 CarOLO (Technische Universitidt Braunschweig). O ganhador da
versao urbana do desafio foi a equipe "Tartan Racing Team"; equipe que nasceu de uma parceria

entre a Universidade Carnegie Mellon e General Motors Corporation.

Nos ultimos anos (desde 2008) a iniciativa de CarOLO (figura 2.5), uma das equipes ale-
maes que participaram no desafio urbano do DARPA, vem fazendo competi¢des anuais de veiculos

autdbnomos em escala. Esse tipo de aplicagdes tém um investimento relativamente baixo.

2.2 Estado da arte

Como dito anteriormente, resolver o problema da localizagdo € a base da locomog¢ao auto-
noma. Esse problema consiste em responder a pregunta "Onde eu estou?", amplamente abordado

pelo trabalho de Borenstein e Koren (1995). A solugdo nio € trivial, alids, é considerada por alguns

13



wol

(b)

Figura 2.5: CarOLO-Cup: (a)Veiculo em escala e (b)Percurso de Competicao

autores da robdtica mével como o caminho verdadeiro na constru¢cdo de um veiculo autdbnomo.

A percepgdo de varidveis do ponto de vista do veiculo tanto do ambiente como do estado do
veiculo, € chamada de observagdes. Elas provém medidas de localizac@o absolutas ou relativas. A
Localizacdo ¢ fornecida a partir de observagdes relativas por sensores proprioceptivos, ou seja, que

tém a informacdo do estado do veiculo; sendo sumarizadas em:

¢ Odometria convencional (Encoders).
* Navegacao Inercial (IMU).

¢ Odometria Visual (Cameras).

A localizacdo a partir de medidas absolutas € feita baseada em sensores exteroceptivos, que

tém informacao da localizacdo em relacdo ao ambiente em qualquer momento; geralmente sao:

* Deteccao de caracteristicas artificiais. (Landmarks)

* Deteccao de caracteristicas naturais. (GPS)

O processo tipico de localizagao (Figura 2.6), como mostrado no trabalho de Blanco e outros
(2007), esta divido em quatro passos. No primeiro passo (a) € feita a observacgao inicial, (b) com a
locomogao do veiculo € estimada a nova posi¢do, (c) ja na nova posicdo € feita uma observacao, e

(d) finalmente € feita a integracao de predicdes e observagdes.

14



%
%

%
-

3

ocalizacdo: (a) primeira observ

d) fusdo para obter pose do veiculo

acgoes; e, (

0si¢do; (c) novas observ.



2.2.1 Localizacao a partir de observacoes relativas (dead-reckoning)

O objetivo da odometria € determinar, com certa precisdo, a posicao e orientacao do veiculo
baseadas na informac¢do da odometria e dos sensores inerciais. Para um veiculo autdénomo, a odo-
metria € um dos principais meios para medir o deslocamento. No entanto, eles experimentam erros,

tanto sistemdticos como nao sistemaéticos, devidos a integracao ao longo do tempo.

Odometria Convencional

Esse tipo de técnica refere-se a navegacdo baseada na medicdo de estados do veiculo que
precisam do conhecimento de um estado anterior desse. Geralmente, as observacdes sdo feitas
por medi¢des de velocidade ou posi¢do e angulo de estercamento do veiculo. A abordagem mais
comum, como no trabalho de (SHEN e outros, 2011), é buscar uma solugdo através da fusdo de
diferentes sensores. Ali, por exemplo, foram usados um sistema de medic¢ao inercial de baixo custo
e encoder nas rodas, onde chegou-se a conclusdo de que nenhum dos dois tipos de sensores por si
s6 conseguem localizar com precisdo o veiculo. No trabalho de (Az1Z1 E HOUSHANGTI, 2004), por
exemplo, a informacdo dos encoders € integrada com sistemas inerciais usando estimadores Baye-
sianos. A localizacdo relativa a partir da odometria precisa de um modelo de erro, a fim de gerar um
procedimento para estimar os parametros derivados da covariancia dos sensores do robd. Um mo-
delo de odometria convencional foi implementado por Doh e outros (2003) com as caracteristicas

mencionadas anteriormente, no entanto, € valido somente para veiculos holondmicos.

Odometria Visual

A localizacdo por camera baseada em imagens € uma ideia que vem amadurecendo desde o
trabalho de (HARTLEY E ZISSERMAN, 2004). Esse trabalho estd baseado em modelos e algorit-
mos derivados da geometria projetiva, e geralmente ¢ chamado de Structure from Motion. Com o
objetivo de extrair a pose relativa usando imagens, geralmente usam-se cameras calibradas e um
processamento sequencial (SCARAMUZZA E SIEGWART, 2008). A pose relativa permite obter po-
sic@o e orientacdo, e, de forma implicita, uma reconstrucao no espaco euclidiano da cena enxergada

(POLLEFEYS e outros, 2004). Essa abordagem baseada em visdo tem-se tornado comum na navega-
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cdo autdbnoma; a revisdo apresentada por Bonin-Font e outros (2008) mostra como esta abordagem
representa atualmente uma solucao econdmica, desafiante e promissora em veiculos autbnomos.
As estatisticas mostram um incremento na utilizagdo de sistemas de visao na robdtica mével. O
processo tipico de localizacdo baseado em visdo, de acordo com Lacroix et. al (2008), estd divido

em trés passos:

1. Deteccdo de caracteristicas: Nessa etapa, sao determinados um conjunto de marcadores em
que os dados lidos pela camera, como por exemplo caracteristicas do ambiente, sdo facil-

mente observaveis, e que permitam medir a posi¢do relativa do robd.

2. Correlagdo de Caracteristicas: As observacdes dos marcadores sdo uteis para calcular a pose
do robd somente se forem feitas em diferentes posi¢cdes. Porém, precisa-se de um algoritmo

de correspondéncia robusto.

3. Estimagdo de movimento: Através das predi¢des e observacdes, sdao estimadas as posicoes

dos marcadores e do rob6 em relac@o ao sistema global de referéncia.

Apesar da odometria visual ndo resolver o problema de localizagdo, ela faz parte da solucdo
que é fornecida pela integracdo da observacdo de outros sensores associados com a localizacao
relativa. Um dos trabalhos mais importantes na implementacdo de um sistema de localizagdo e
mapeamento foi apresentando por Karlsson e outros (2005); de forma geral, ele exibe as seguintes

caracteristicas:

1. Baixo custo tanto no sistema de visao como no sistema de odometria.
2. Os marcadores visuais sdo criados e reconhecidos no front-end.

3. Esquema de atualizacdo para orientacao e localizagdo esta baseado no filtro de kalman e filtro

de particulas, permitindo uma implementa¢io em tempo real.

4. A distribui¢do por camadas (figura 2.7) faz com que seja melhorada a recuperagdo da loca-
liza¢do de eventos que geram perturbacdo como por exemplo a obstrucao dos satélites que

provém a posicao global do veiculo, também conhecido como kidnapping.
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Figura 2.7: Diagrama em blocos do V-SLAM

2.2.2 Localizacao a partir observacoes absolutas

Sistema de posicionamento global

O sistema de posicionamento global (GPS, do inglés Global Positioning System) € um sis-
tema de navegacao baseado em satélites. O seu funcionamento compde-se de um sistema de emis-
sdo e recepcao de sinais de radiofrequéncia, os quais permitem o calculo da posi¢do e velocidade
do veiculo. Esse cdlculo € feito usando a técnica de triangulagdo a fim de achar as coordenadas
globais, ou seja, latitude, longitude e altitude. A triangulacdo € possivel se tiver no minimo trés
satélites. Mesmo que seja um sistema de localizacdo absoluto bastante usado, existem fendomenos
naturais que alteram a precisdo da medi¢do entregue, como a reflex@o e refracdo das ondas de ra-
dio. Além das fontes de ruido mencionadas anteriormente, tem-se outros tipos de fatores associados
com parametros intrinsecos do sensor, como o viés (Grewal,2007). O viés é um ruido que pode ser
modelado como uma caminhada aleatéria, em que o efeito enxergado no sistema é um aparente

movimento mesmo que esteja parado.
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2.2.3 Localizacao robusta

Como dito anteriormente, tanto os métodos de localizac@o robusta quanto os métodos de lo-
calizacdo relativa apresentam certos erros proprios que fazem com que a regido de incerteza de
uma observacdo seja muito grande, porém qualquer dessas solucdes por si s6 ndo garante robus-
tez. Para corrigir essas medicdes, a combinagdo de sensores € muito usada (DASARATHY, 1997).
A fusdo de sensores busca com que seja possivel combinar a informacdo de diferentes sensores a
fim de aumentar a confiabilidade de cada um deles. Normalmente, esses sensores possuem dife-
rentes modelos de erro e taxas de amostragem. Na revisdo feita por Singhal (1997) apresentam-se
as duas principais abordagens usadas na fusdo sensorial: as técnicas estatisticas e probabilisticas.
A abordagem estatistica estd baseada na estima¢do de minimos quadrados, enquanto a abordagem
probabilistica estd baseado no raciocinio de Bayes. Um método bastante usado na fusio de senso-
res, que possuem uma distribui¢do uni-modal, € o filtro de kalman que, alids, pertence as técnicas

estatisticas.

Filtro de Kalman

O filtro de kalman é um método matemaético utilizado para estimar resultados que tendem a
se aproximar aos valores reais das grandezas fisicas medidas ao longo do tempo. Essas medi¢des
normalmente estdo contaminadas com ruido que geram uma incerteza em relagdo ao valor real. A
estimagao feita pelo filtro de kalman € recursiva, ou seja, estd baseada em estimagdes e medi¢des

de um estado anterior para calcular um estado atual.

O filtro de kalman € um boa ferramenta para sistemas lineares, mas na pratica sabe-se que
a maioria dos sistemas sao ndo lineares. Neste casos se emprega uma versao para sistemas nao
lineares chamada de filtro de kalman estendido (EKF), no qual o sistema € linearizado em torno
de um estado do sistema. Esse estado € uma estimagdo a priori ao estado atual. Usando o EKF,
Weinstein e Moore (2010) implementaram um sistema de localizacao robusta. A fusdo sensorial foi
feita usando um GPS de baixo custo e uma bussola como sensores absolutos, enquanto encoder nas
rodas e no angulo de viragem foram usados como sensores relativos. O objetivo foi, entdo, estimar
a pose do veiculo e o viés do GPS, usando como entrada a velocidade média das rodas (medidas no
eixo traseiro do carro) e o angulo de estercamento. Apesar de obter bons resultados, ndo foi achado

um modelo de odometria vdlido para um automdvel que garanta maior precisdo na estimagao do
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deslocamento ou velocidade.

Um modelo consistente com as medi¢des do deslocamento das rodas e o angulo de ester-
camento foi apresentado por Bonnifait e outros (2001), em que foram concatenados os filtros de
odometria e localizacdo. Essa odometria foi implementada com os freios ABS do veiculo e um
encoder absoluto para a direcao de estercamento. Uma versdo modificada desse trabalho foi apre-
sentado por (SURRECIO e outros, 2005); ali foram integrados encoders em cada uma das quatro
rodas e marcadores magnéticos fixos no chao, onde foi identificado que o erro sistematico de maior
grandeza era devido aos encoders; eles desenvolveram um sistema de medi¢ao de odometria usando
informacao das 4 rodas e do sensor de estercamento (direcdo do veiculo), garantindo assim uma
boa precisao comparado ao sistema que utiliza somente a informacao das rodas traseiras que € uma

abordagem muito comum.

20



3 FUNDAMENTOS TEORICOS

A fim de localizar um veiculo num ambiente desconhecido baseado em observacdes tanto
proprioceptivas como exteroceptivas, ha um conjunto de parametros, mostrados na equacao equa-
¢80 3.1, necessdrios para definir a posi¢do e orientacdo em relacdo a um referencial global (X, Y).
Neste capitulo, sdo apresentados os modelos matematicos utilizados na localiza¢io e reconstru¢ao

da trajetdria do veiculo, além dos sensores empregados.

T = (3.1)

3.1 Modelo do veiculo

O modelo de um sistema € uma aproximacao matemadtica usando determinadas caracteris-
ticas. Com o objetivo de representar a evolucdo temporal do sistema utiliza-se de um modelo ci-
nemadtico. Esse modelo € uma composi¢do entre 0 modelo geométrico e o modelo de odometria
que serdo descritos a seguir. Além do modelo cinemdtico, na abordagem estatistica, necessita-se de
um modelo que contenha a incerteza das observacoes e para isso também apresenta-se o modelo

probabilistico.

3.1.1 Modelo geométrico do veiculo

O modelo geométrico utilizado neste trabalho € o modelo de Ackermann (SNIDER, 2009),
esse modelo pode ser estendido para ser usado no veiculo em escala. Na figura 3.1 tem-se a repre-
sentacdo do veiculo, no qual as rodas traseiras sdo fixas e as rodas dianteiras sdo atuadas por meio
do volante. Como parmetros desse modelo tem-se o Angulo de estercamento (w), a distincia entre
os eixos (L) e o angulo de orienta¢do () em relagdo ao sistema de referéncia (x,y). Observa-se

que o referencial do veiculo denota-se por (x, yx) € que 0 modelo € valido para baixas velocidades.
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Figura 3.1: Modelo de Ackermann para veiculo de 4 rodas

Para a implementacdo do modelo cinemético sdo feitas duas simplificagdes na geometria de
Ackermann. A primeira delas é que modelo pode-se reduzir ao modelo da bicicleta (figura 3.2), em
que nessa redugdo considera-se que tanto as rodas dianteiras quanto as rodas traseiras sao repre-
sentadas por um modelo de duas rodas. A segunda simplificacdo deve-se ao fato que o veiculo esta
restrito a se deslocar somente no plano. As equacdes para o modelo cinemético da bicicleta estao
de forma detalhada no trabalho de Campbell (2009).
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Figura 3.2: Modelo cinematico da bicicleta

Baseado nas simplificacdes anteriores, as restricoes nao-holondmicos para as rodas traseiras

e dianteiras sio:

Tysin (0 +w) — yreos (0 +w) =0 (3.2)

tsin (0) —ycos () =0 (3.3)

Nesse caso (z,y) € o sistema global de coordenadas da roda traseira, (z,yy) € o sistema de
coordenadas da roda dianteira, # é o angulo de orienta¢do do veiculo em relagio ao sistema global
de coordenadas e w € o angulo de estercamento da bicicleta, em que (x7,y;) podem ser expressas

como:

xry=x+ Lcos(0)
(3.4)
yr =y + Lsin(0)
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Substituindo (x ¢, y¢) da equacdo (3.4) na equagdo (3.2) temos:

d(z + Loos (9)) sin (0 4+ w) — dly + Lsin (9)) cos(@+w)=0 (3.5)
dt dt

ou ainda na forma,

<j: — AL sin (0)) sin (0 + w) — (y + 6L cos (9)) cos (0 +w) =0 (3.6)
Simplificando a equagdo (3.6) tem-se:

dsin (6 + w) — g cos (6 +w) — OL (sin? (8) + cos? (9)) cos (w) = 0 (3.7)

ou ainda na forma,
g sin (0 + w) — g cos (0 +w) 4+ OL cos (w) =0 (3.8)

A restricdo ndo-holondmica da roda traseira, equagdo 3.3, é satisfeita por & = cos (), e

y = sin (0) e qualquer escalar. Esse escalar corresponde a velocidade longitudinal v, entdo tem-se:

& =wcos(0)
(3.9)
y = vsin (0)

Isolando 6 da equacao (3.8) tem-se:

j_ tsin (6 +w) — ycos (0 + w)
B L cos (w)

(3.10)
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Substituindo a equagdo (3.9) na equacgao (3.10) temos:

v cos (0) (sin (0) cos (w) + cos () sin (w))  vsin (0) (cos (F) cos (w) + sin (0) sin (w))

0=
L cos (w) L cos (w)
(3.11)
ou ainda na forma simplificada:
. 2 0 + 2 0 .
PO (cos? (6) + sin* (9)) sin (w) (3.12)
L cos (w)
resultando na equacao da solucdo de 0.
)
0 = — - tan (w) (3.13)
L
O raio instantaneo de rotagdo R do veiculo € determinado a partir de v e 0 assim:
v
R=—~ (3.14)
0
Substituindo a equacdo 3.13 na equagdo 3.14 temos:
vtan (w) v
—_— == 3.15
7 7 (3.15)
ou ainda na forma simplificada:
L
t = — 3.16
an (w) B (3.16)

O modelo discretizado por Euler, que representa o modelo do veiculo no espago de estado, €
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mostrado na equacgdo 3.17, onde dt € o periodo de amostragem.

Tht1 xy, + dtvg cos (0)
Yer1 | = Yr + dtvg sin (0) (3.17)
Ort1 Or + L™ dtvg tan (w)

3.1.2 Modelo de odometria do veiculo

O propésito da odometria € criar um modelo de integracdo usando medi¢des das rotagdes das
rodas e, no caso particular dos veiculos tipo automével, do angulo de estercamento. As relacdes
geométricas usadas nesta se¢do foram desenvolvidas no trabalho de Bonnifait e outros (2001). A

figura 3.3 representa o modelo geométrico do veiculo numa manobra de estercamento.

Y
A

Centro Instantaneo de
Rotacdo

Figura 3.3: Deslocamento entre duas amostras k — k + 1

Considere-se o modelo de Ackermann (figura 3.1). O quadro de referéncia mével M encontra-
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se no meio do eixo traseiro. O eixo x estd alinhado com o eixo longitudinal do carro. Para um tempo
t) a posi¢do do veiculo é representada pelo sistema de coordenadas cartesiano (zy, yx ). Entdo duas
posicdes sucessivas sao definidas como M; e My ;. Supondo-se que a superficie de movimento

seja planar e o movimento seja circular, tem-se que:

A = Ré (3.18)

onde A é o comprimento do arco(movimento circular), ¢ € a rotagdo do eixo e R é o raio de
curvatura para um centro instantaneo de rotacdo /. Supondo-se que o carro desloque-se para frente,

a variacdo da posicao fica expressa por:

A, = |MpMyi1]| - cos (0 + ¢/2)
Ay = |MkMk+1| - sin (Qk + ¢/2)

Da geometria euclidiana tem-se que A = | MM, 1|, entdo o processo de integracdo pode

Ser escrito como:

Tpa1 = Tp + Ay = 2 + Acos (Qk + (g) (3.19)
Yrr1 = Ur + Ay =y + Asin (9k + g) (3.20)
Orp1 = 0p + ¢ (3.21)

onde A e ¢ podem ser calculados usando o angulo de estercamento w e a distancia percorrida
por cada uma das rodas, Arr ¢ Agy, indicam a distancia percorrida pelas rodas traseira direita e
esquerda respectivamente, Argr e Ay indicam a distancia percorrida pelas rodas dianteiras direita
e esquerda respectivamente, ¢ a medi¢do de w prevé uma relagdo entre A e w. Reescrevendo a

equacgdo 3.16 e 3.18 tem-se:
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tan (w) = L% (3.22)

Considere-se agora a situacdo de manobra de viragem como mostrado na figura 3.4. Como

as rodas traseiras ndo tem angulo de estercamento, pode-se escrever que,

ARL:(é(R—K) :A—Eqﬁ (3.23)

2 2

ARR:¢<R+%> :A+%¢> (3.24)
Wr

Figura 3.4: Deslocamento do veiculo numa manobra de estercamento
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Na técnica de odometria diferencial (ANTONELLI e outros, 2010), A e w sdo calculados

usando s6 as medicdes das rodas traseiras(Agr € Agr). Assumindo que ndo ha derrapagem, isto €,

A — ARrRTARL
2 (3.25)

_ ARrr—ARp
W= "0

onde W € distancia entre as rodas traseiras ou o comprimento do eixo traseiro.

Encontrar o deslocamento das rodas dianteiras ¢ menos trivial dado que a sua orientacdo em
relac@o ao chassis nao € constante. Para isto, € feita uma simplificacdo usando uma roda virtual no

centro do eixo dianteiro do veiculo(figura 3.4). Para o comprimento da roda virtual, tem-se

Ap = Dé (3.26)

Usando a figura 3.4 pode-se escrever também que:

D= (3.27)
cos (w)
Multiplicando-se cada lado por ¢ e utilizando as equacdes 3.26 e 3.18, tem-se:
Apcos(w)=A (3.28)
Aplicando o mesmo procedimento para cada uma das rodas dianteiras, obtém-se:
L
tan (wy) = %
R—5
(3.29)
tan (wg) = L
R+ %
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A varidve R pode ser eliminada da equacao 3.29 usando a relagdo da equacgio 3.16, isto €,

wyr, = arctan < tarvlv(w) L ) (3.30)

L — % -tan (w)

tan (w) - L
= arct 3.31
wp = arctan (L—k%-tan(w)) (3.31)

Finalmente, adaptando a equacao 3.28 para cada roda dianteira, tem-se

AFL COS ((,UL) =A— Qﬁ% (332)
Apgcos(wg) = A+ qﬁ% (3.33)

Um conjunto de equacdes podem ser estabelecidas baseados nas observacdes dos diferentes
sensores de odometria das rodas e do dngulo de estercamento. No trabalho (BONNIFAIT e ou-
tros, 2001) foi definido o sistema redundante e ndo-linear que relaciona tanto as grandezas fisicas
do vetor de entrada u e as observacdes (Agrgr, Arr, Arr, Argr,w). Essa relagdo, definida pelas
equagoes 3.22, 3.23, 3.24, 3.32 e 3.33, € apresentada na tabela 4.3.

tan (w) L%
Arr A — o
ARr A+ (b%

Appcos(wr) | A— %
Appcos(wr) | A+ <z5%

Tabela 3.1: Equacdes de observacdo odometria
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3.1.3 Modelo probabilistico

A incerteza inicial sobre a pose do veiculo, representado pelo desvio padrdo das varidveis
do sistema, aumenta com o tempo quando o veiculo se desloca com um sinal de controle u. Mas,
conforme o veiculo for se deslocando, percebe-se que uma forma de diminuir essa incerteza € usar
a predicao estatistica. Como no modelo controldvel discutido na secdo do modelo cinemaético, o
passo da predicao € usado na forma nao-linear. Esse modelo controldvel pode ser representado pela

equagdo 3.34, em que u (k) € o vetor de controle.

(3.34)

Para um sinal de controle u, num tempo k£ + 1, pode-se definir, baseado no filtro de kalman
(KALMAN, 1960), um modelo de estimacdo de estado usando uma boa medicao de um estado

anterior k£ na forma

ek k+1)=f(ek—1k—1),ulk),k) (3.35)

Além da predi¢do, ha associado uma covaridncia do sistema P, isto &,

Pk|k—1)=VEP(k—-1|k-1)VE' +VF,QVF! (3.36)

Um aspecto importante na predicao estatistica sdo as matrizes de covariancia, assim, o correto
ajuste dos valores garante a convergéncia do filtro de Kalman. Um resumo das matrizes usadas no

filtro estatistico e uma breve definicao sdo mostradas na tabela 3.2.

Assim, na equagdo 3.36 associa-se a matriz P e matriz (). A matriz P, que representa o desvio

T
padrdo das varidveis de estado do sistema e cujo vetor de estado € dado por X = [ x y 0 ] ,

pode ser escrita na forma:
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| Parimetro || Descrigio |

P Matriz referente ao ruido do sistema asso-
ciados a imperfei¢do do modelo.

Q Matriz referente ao ruido associado a en-
trada do sistema.

R Matriz referente ao ruido presentes nas
observacdes ou medigdes.

Tabela 3.2: Tabela matrizes de covariancia

a2 0 0
P=10 o 0 (3.37)
0 0 o}

A matriz (), que é a covariancia do sinal de controle, ou seja, o desvio padriao da velocidade

o, € 0 desvio padrio do angulo do volante da direcdo o, pode ser escrita como:

S
(S ]
o

(3.38)

Q
I

[a)

qu\?

O dltimo parametro R refere-se ao ruido, inerente ao equipamento de medicao, porém, dificil
de identificar. Essas caracteristicas que geram erro de medicao sdo muito bem identificadas pela
filtragem de Kalman adaptativa, que usa por exemplo redes neurais. Neste caso, o ruido € modelado

como um ruido branco com um desvio padrao de valor 0.1.

)
SEN
]

(3.39)

(@)
o
IS

Note-se que na equagdo 3.36 € calculada a probabilidade usando uma versao linearizada do
modelo cinemadtico do veiculo. Para isso é calculado o Jacobiano da matriz do sistema 3.40 e da

matriz de controle 3.41:
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or oz ox 1 0 —v-dt sin(6)

8f or Ody 00
VFz:a_x: by g_g =101 wv-dt-cos(f) (3.40)
90 90 90
55 9y 20 00 1
of % g—f] dt - cos (0) 0
VE, = === 9 Zv | = | qdt-sin(0) 0 (3.41)
u 80 98 tan(w) v-dt-sec?(w)
ov  Ow L L

Na figura 3.5 apresenta-se uma simulacdo que mostra o aumento da incerteza da posicao e da
orienta¢do do veiculo para uma entrada de controle com velocidade constante e um angulo de ester-
camento sinusoidal, em que a covariancia é representada por uma elipse (Gaussiana bidimensional)

para o, € o0y,

25—

Regido de covariancia

‘('g’ e Veiculo

o Ground Truth

20 -

&
&

y(m)

—20 —15 —10 -5 0 5 10 15 20

Figura 3.5: Evoluc¢ao de incerteza para o modelo de veiculo
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3.2 Sensores

Calcular a posic@o de um veiculo para se localizar através de diferentes observagdes ao longo
do percurso requer informac¢do redundante lida de diferentes sensores. Assim, diferentes medi¢des
das rodas enquanto houver deslocamento ou do angulo de estercamento se tiver manobra de vira-

gem podem ser utilizadas para determinar a posi¢ao, a velocidade e a aceleragao.

Kinect

Sensor angulo de
estercamento

Figura 3.6: Sensores embarcados no veiculo

3.2.1 Encoder 6ptico

Funcionalmente, existem dois tipos de encoder de posi¢do: incremental e absoluto. A prin-
cipal caracteristica que faz diferenca entre os dois tipos de encoder é que enquanto o encoder
absoluto, mesmo que haja uma queda de tens@o, ndo perde a posicao real, o enconder incremental
fornece a posi¢do pela contagem de pulsos a partir de uma referéncia. O Encoder absoluto garante
uma leitura unica para cada posicdo. A diferenca também pode ser quantizada em termos de preco,
que, dependendo da aplicagdo, permite ter uma escolha apropriada. Nesse experimento utilizou-se
o principio de encoder dptico incremental, porém, a seguir introduz-se uma breve descricao desse

sensor em sistemas rotativos baseado no livro de Pallds-areny and Webster(2001).

O encoder incremental caracteriza-se por possuir uma regido de medic¢do que tenha uma pro-

priedade que permita diferencié-los, essa regido deve ter um padrao repetitivo(figura C.1). Essa
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Figura 3.7: Principio de encoder incremental

propriedade pode ser de distintos tipos de grandeza fisica, ndo obstante, os mais comuns sio de
tipo magnético e 6ptico. Quanto a construcao fisica dos encoder acoplados a elementos rotativos,
usam-se discos que possuem uma inércia muito baixa, que € desejdvel para ndo interferir no com-
portamento do sistema. A leitura (sensor fixo) da variagdo das propriedades antes citadas é obtida
como um trem de pulsos elétricos (onda quadrada) com ciclo de trabalho (duty cycle) de 50%. O

numero de pulsos segue uma propor¢ao na geometria da circunferéncia equacao (3.42).

d
m= - (3.42)
2p
em que se vao ter m pulsos a cada volta, dado que a saida muda quando aumentar a posi¢ao em

duas vezes o passo p, para um disco de diametro d.

Se for usar esse tipo de encoder para determinar a direcdao de deslocamento, requer-se de uma
configuracdo adicional que geralmente € implementada com outro dispositivo de leitura, juntando-
se para fornecer dois sinais Figura (3.8). Essa eletronica coloca dois pulsos (Canal A e Canal B na

Figura 3.8) com uma defasagem de 90; esta configuracdo recebe o nome de quadratura.

Os encoders Opticos estdao baseados em regides refletivas e ndo refletivas. O sensor € composto
de uma fonte de luz (LED infravermelho) e de um fotodetector (foto transistor). Um dos principais
problemas que ha com esse tipo de sensor € o atraso na resposta dos componentes eletronicos

(frequéncia de operagdo) e vibragdes no elementos de medicao (réguas).
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Qutput

Figura 3.8: Canais de Onda

3.2.2 Sensor angulo de estercamento

Uma varidvel importante na cinemética de um automoével € o angulo de estercamento. Esse
angulo € normalmente medido como a posi¢do absoluta do eixo do mecanismo da direcdo do vei-

culo (figura 3.9), que estd geralmente acoplado ao volante da direcao.

i I3 i I !
wL i /! i /! wR H ’1’
:“\' I ! rd
,r""-n..,',
! I’
,
®
Mecanismo
Ackermann
L Servomotor
4

Figura 3.9: Mecanismo de estercamento

A informacgdo desse sensor, na maioria de veiculos comerciais, estd disponibilizada na rede
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C' AN ou redes tais como /2C em veiculos em escala. Usualmente encontra-se implementado com
sensores absolutos como o encoder 6tico (descrito na secdo anterior). Nesse trabalho, devido a
restri¢des de mecanicas, foi utilizado um potencidometro linear. Para mais informagao em relagao a

calibracdo deste sensor, ver Anexo C.

3.2.3 Camera RGB-D: Kinect

Figura 3.10: Camera RGB-D: Kinect da microsoft

Sensores de mapeamento de baixo custo oferecem uma boa alternativa aos caros escaner a la-
ser( SICK ou LIDAR), voltados para o mapeamento e localiza¢cdo em ambientes interiores(indoor).
Uma alternativa para estes sensores sdo as cameras RGB-D. As cameras RGB-D capturam uma
imagem colorida RGB aumentadas com uma estimativa per-pixel da profundidade. Neste trabalho
serd usada uma camera RGB-D comercial fabricada pela Microsoft chamada Kinect(Figura 3.10),

que se compde dos seguintes sensores Opticos:

* Camera RGB: camera com uma resolucao de 640 x 480

 Sensor de Profundidade: camera com um filtro infravermelho e um projetor de texturas.

O KINECT oferece capacidades potenciais na robdtica mével, porém, foi langado para o setor

de diversdo e entretenimento, assim, tem-se pouca informacdo disponibilizada sobre o uso para
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outras aplicacdes que sejam diferentes. Muitos sensores similares foram explorados em trabalhos
anteriores, por exemplo o SwissRanger[MESA imaging] e PDM[CamlICube 3.0], mas s@o de alto
custo. O Kinect estd baseado numa patente que explora o processo de triangulacdo [Depth mapping
using projected patterns - Patente emitida: US8150142]. Na préxima se¢do serd desvendando o

funcionamento do KINECT a fim de formular a metodologia na reconstru¢do do percurso.

3.3 Formulac6es matematicas em Odometria Visual

3.3.1 Modelo matematico da camera RGB-D

[\ ST ———
v

Plano Imagem

Figura 3.11: Modelo Camera Pontual

Um modelo simples, mas util, para representar o conceito de percepcao de visao através da
visdo computacional € o modelo de camera pontual ou pinhole. Nesse modelo, os raios passam
por um Unico ponto para logo serem projetados numa superficie plana (figura 3.11). Esse modelo
estd baseado no trabalho feito por Hartley e Zisserman (2004), no qual foram definidos os parame-
tros que descrevem a geometria projetiva. Esses parametros estdo definidos como o mapeamento
entre dois espacos projetivos K : R® — R2, ou seja, do espaco imagem para o espaco dos obje-
tos(contidos na cena enxergada pela camera). Essa relacdo entre dois pontos € dada pela equagao

3.43, onde ¢ € R? é um ponto no espago imagem e () € R? é um ponto no espago do objeto.

¢—KQ (3.43)
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A fim de expressar as relagdes entre a camera e objetos de uma cena € necessario definir dois
tipos de parametros. H4 um conjunto de parametros que dependem da prépria camera, os quais sao
conhecidos como parametros intrinsecos. Esses parametros associam as coordenadas de pixel de

um ponto na imagem com as coordenadas no referencial de camera (equacao 3.44).

U f: 0 ¢, X
=10 f ¢ Y (3.44)
w 0 0 1 A

onde f € a distancia entre o plano da imagem e o centro de projecdo. A linha perpendicular ao
plano da imagem que passa pelo centro de projecdo € chamada de eixo 6tico. O ponto de interse¢do
entre o eixo optico e o plano da imagem é chamado de ponto principal ou centro da imagem, com

coordenadas c;, € c,.

Do outro lado, tem-se os parametros extrinsecos. Ditos parametros determinam a posi¢ao ¢
e orientacdo da camera em relacdo aos objetos na cena. Com os parametros antes mencionados,
tem-se a matriz de camera P (equacdo 3.45). Essa matriz define a relag@o entre os elementos de um

referencial global e os elementos da imagem, usando os parametros de posi¢do ¢ e orientacdo I3.

P = K [R,]|{] (3.45)

As cameras RGB-D capturam uma imagem colorida RGB aumentada com uma estimativa
per-pixel da profundidade. Essas cameras caracterizam-se pela capacidade para estimar um valor
de profundidade em regides de baixa textura, gracas ao padrdo de luz projetado, porém limitado
pelos projetores de textura, alids baseados em tecnologia laser. Essa técnica foi desenvolvida pela
desenvolvedora Primesense (Disponivel em: http://www.primesense.com/), apesar de ndo se ter
informacdo disponivel em relacdo ao funcionamento desse sensor foi desvendado no trabalho apre-
sentado por Khoshelham e Elberink (2012) uma analise detalhada das capacidades do Kinect. O
esquema do (Kinect) é mostrado na figura 3.12. A seguir, apresenta-se um breve resumo do pro-

cesso usado para determinar a profundidade.

O laser, que por causa da difragdo, produz uma projecao padrao uniforme sobre a superficie

dos objetos na cena enxergados. Esse padrao € percebido pela camera infravermelha, em que € feita
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o Plano de Referéncia

/\ k Plano do Objeto

L

Projetor Laser

Figura 3.12: Modelo Geométrico da Camera RGB-D

a correlagdo entre o padrao de referéncia e o ponto projetado. Quando um ponto bater num objeto
numa distancia maior ou menor do que o padrdo de referéncia, produz um deslocamento na imagem
da camera infravermelha. Esses deslocamentos de cada ponto de proje¢do sdo medidos para gerar

a imagem de disparidade, feita como uma operacdo de correlagao.

D Z,—-Z

i 3.46

7 7 (3.46)
d D
— == 3.47
=7 (3.47)

onde 7}, € a distancia(Profundidade) do ponto k£ no espago de objeto, b é o comprimento da base,
f € a distancia focal da camera IR (Infravermelha), D € o deslocamento do ponto no espaco de
objeto, e d € a disparidade observavel no espaco imagem. Agora, se substituir 1D da equacao 3.47

na equacao 3.46 tem-se:

Z,
L = ——— (3.48)
1 Z"d
M

Entdo fica definido que a escala do k-ésimo ponto pela coordenada 7 € a distancia focal f.
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As coordenadas de objeto restantes podem ser calculadas a partir das coordenadas de imagem e da
escala como apresentado nas equagdes 3.49 e 3.50, onde xj, € y; s@o as coordenadas de imagem,
x, € I, sdo as coordenadas da interseccdo do eixo 6ptico com o plano de imagem e dx e dy sdo as

constantes de corre¢do de distor¢ao.

X = —7 (xp — xo + 0) (3.49)
7
Yi = —7’“ (Yk — Yo + 0Y) (3.50)

3.3.2 Extracao de pontos de insteresse

Na area de visd@o computacional € amplamente usado o conceito de pontos-chave ou key-
points; esse tipo de caracteristicas podem ser empregadas na solucio de problemas como calibracao
de cameras, registro de imagens, reconstru¢do 3D, e muitos outros. Na odometria visual, os key-
points representam caracteristicas do ambiente que logo sdao usadas como marcas, além disso, elas
devem ser estdveis e observaveis desde diferentes pontos de vista. Isso faz com que seja necessario

usar um método de extracdo que seja invariante a escala e a rotagoes.

Um dos métodos mais citados na literatura € o SURF (Speeded Up Robust Feature), um
detector de caracteristcas (invariante a escala e a rotacao) robusto e apresentado por Bay e outros
(2006). Esse método possui um custo computacional baixo em relac@o a outros descritores de alto
desempenho (LOWE, 2004).

O segredo por trds das caracteristicas invariantes a escala encontra-se no filtro laplaciano
(equacao 3.51), que, ao se aplicar em duas imagens de um mesmo objeto, estando em diferentes
escalas, produz uma variancia maxima o que corresponde a taxa da escala. Assim, as caracteristicas

sdo obtidas como maximos locais no espaco imagem.

SPx P
ox? oz

H(z,y)=| & 5F (3.51)
szby  oy?
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3.3.3 Estimacao dos parametros de movimento

T T
Sejam X; = [Xw Yo Zu 1 e X;o1 = [Xw Y, Z, 1| ,um conjunto de

pontos-chave no espago 3D, representando um conjunto de caracteristicas comuns para uma cena
enxergada por dois pontos de vista. No caso ideal(sem ruido), existe uma soluc¢do tnica (3.52) para
serem achados os parametros de movimento. Esses parametros fazem referencia a matriz de trans-

formagdo de corpo rigido [R,|t] € R34, onde R é a matriz de rota¢do e t € o vetor de translagdo.

X, = R X; 1 +1 (3.52)

Logo requer-se encontrar 0 mapeamento T = (R, | t] tal que X; = T X;_1. Essa transfor-
macao pode ser rigida (translacdo e rota¢do) ou deformdvel (variacao de escala ou outras deforma-

¢oes). Essa transformacdo pode ser definida de forma geral pela equacgdo 3.53

x a b ¢ d x
/
h
O I I Y (3.53)
Z i j ko z
1 00 01 1

A solucgdo deste sistema serd abordada na se¢ao de odometria visual(Capitulo 4, se¢do 4.1.3).
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4 METODOS DE LOCALIZACAO

Com o objetivo de navegar de forma autdonoma € necessdrio conhecer a posi¢cdo e orienta-
cdo (heading) do veiculo. As diferentes técnicas que tém sido desenvolvidas para resolver esse

problema podem ser classificadas em duas categorias:

* Localizagdo relativa: Avaliar a posi¢cdo e orientacio através da integracdo das observagoes
fornecidas por diferentes sensores. A integracdo comeca numa posicao inicial e ao longo do

tempo € continuamente atualizada.

* Localizagdo absoluta: Essa técnica permite determinar a posi¢do no dominio da evolucao do
movimento. Esse método geralmente conta com sistemas como balizas, Landmarks (ativos

ou passivos), correspondéncia de mapas ou informagao global (GPS).

Neste capitulo sdo apresentados os métodos de localizag@o usados neste trabalho. Assim, sdo

explorados métodos considerados tanto relativos como absolutos.
4.1 Odometria Visual

Neste trabalho € apresentada uma técnica baseada em visdao para localizar o veiculo. Esta
técnica, conhecida como Odometria Visual (NISTER e outros, 2006), utiliza caracteristicas encon-
tradas em uma sequéncia de imagens para encontrar a transformacao rigida (figura 4.1) que ha entre
cada par de imagens (posi¢do e orienta¢cdo). O sistema de visdo utilizado neste trabalho é baseado

no pipeline proposto no trabalho Henry e outros (2010).
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Figura 4.1: Esquema geral da odometria visual

4.1.1 Calibracao da Camera RGB-D

Para uma camera que possui informacao tanto da cor como da profundidade dos objetos apre-
sentados na imagem, a calibracdo define-se como o processo para estimar os paradmetros intrinsecos
e os parametros extrinsecos da camera: os paradmetros intrinsecos fornecem caracteristicas opticas
e geométricas internas da camera, assim, torna-se possivel calcular a posicdo de um ponto numa
cena em termos da sua coordenada em pixels. Os parametros extrinsecos contém a informacgao da

posicao e orientacdo da camera em relagdo a um referencial global.

Neste trabalho foram implementados dois estdgios voltados a obten¢do da calibracdo da ca-
mera RGB-D. O primeiro estagio aborda a calibracdo da profundidade, onde é modelada a resposta

como uma func¢do do valor quantizado pelo sensor (algoritmo Light Coding Algorithm desenvolvido
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pelo fabricante). O segundo estdgio baseia-se na utilizacdo de um modelo linear entre as cdmeras,
assumindo-se como insignificantes os efeitos da distor¢do radial das lentes e como nulo o coefici-

ente de cisalhamento.
Funcao de profundidade

Para utilizar o sensor de profundidade € preciso calibrar a distancia quantizada no processo
de triangulacdo mencionado no capitulo 3 (secdo 3.3.1). Sabe-se que o sensor tem uma resolucado de
11 bits, ou seja, possui 2048 niveis de profundidade, mas que, devido a auséncia de informagao em
relacdo a calibracdo (uso privativo do fabricante), ndo é possivel achar um comportamento para a
func¢do de distancia do Kinect. Mesmo assim, a funcao de profundidade que € usada no framework
da Primsense ! é modelada como na equagdo (4.1), onde k1, ko € k3 sdo constantes e Z (u,v) é

func¢do do valor de quantizacdo da profundidade em coordenadas do pixel.

Z (u,v)
depth = ky %t —_— 4.1
ep 1% an<k2+k3) 4.1)

Embora a funcdo 4.1 seja muito usada, outros trabalhos tém sido desenvolvidos a fim de esta-
belecer diferentes modelos matemaéticos para modelar a profundidade. O trabalho feito por Daniel
Herrera e outros (2012), formulou um modelo de profundidade (equagdo 4.2) com sua respectiva
calibracdo; alids, os autores desse trabalho disponibilizaram um toolkit para usar na calibracdo do

Kinect baseado no matlab, de forma que as constantes(tabela 4.1) a e 5 possam ser achadas.

1

depth = ——————
b aZ (u,v) + B

4.2)

Na figura 4.2 faz-se uma comparacao entre as duas curvas de calibracdo do sensor de profun-
didade.

'OpenNI website http://75.98.78.94/
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Figura 4.2: Aproximacdo da resposta em profundidade do Kinect

’Pn\ Coeficiente ‘

a | -0.0030711016
B | 3.3309495161

Tabela 4.1: Coeficiente fun¢do profundidade.

Os parametros intrinsecos de uma camera no modelo pinhole sao representados pela distancia
focal f e pelo ponto principal [ C. C, O ] T, que define-se como a posi¢ao em pixeis da projecao
ortogonal do centro Optico na imagem (esse ponto ndo € necessariamente o centro da imagem
devido a diferenca na precisdo das cameras). Outros fatores como o cisalhamento ~y e a distorcao

das lentes, nao foram considerados nesse trabalho.

Apesar de atualmente serem utilizados métodos inversos para mapear um ponto comum en-
tre cameras (RGB e Depth), como o usado no trabalho de Coleman e outros (2006), neste trabalho

optou-se por um método direto. O mapeamento direto entre cameras permite relacionar pontos-
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Figura 4.3: Padrdo de calibrag@o: Tabuleiro de xadrez

chave, e para isso € necessdrio conhecer os parametros intrinsecos da camera infravermelha, para
logo serem mapeados na camera de cor (figura 4.4). Diferentes trabalhos em relagdo a esse ma-
peamento tem sido apresentados, como os trabalhos de Herrera C e outros (2012), Zhang e Zhang
(2011) e Khoshelham e Elberink (2012). Esses trabalhos mostram que o processo de calibracao nio

¢ trivial devido ao ruido na imagem de profundidade e precisa ser feito para cada camera.

(a) (b)

Figura 4.4: Cena gerada pelo Kinect.(a) Imagem tom de cinza do espetro visivel. (b) Imagem pro-
fundidade(escalada para 8bits) do espetro infravermelho

Para a realiza¢do da calibra¢io da cAmera, utilizou-se o Framework desenvolvido por Burrus?,

2Burrus website http://labs.manctl.com/rgbdemo
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amplamente documentado em Kramer e outros (2012). Esse framework esta baseado no método de
calibrag@o apresentado por Zhang e Zhang (1998), que requer que a camera observe um padrado
(figura 4.3) planar em pelo menos duas orientacdes ou posi¢cdes diferentes. Assim, consegue-se
obter uma sequéncia de imagens apropriadas para modelar a distor¢ao das lentes e obter um con-
junto de parametros aceitdveis. Desse processo de calibracdo obtém-se as matrizes de parametros

intrinsecos das duas cameras, krgp(4.3) € kpepen(4.4).

520.33 0 324.07
krap = 0  517.47 244.39 4.3)
0 0 1

59421 0 339.30
kDepth = 0  591.04 242.73 (4.4)
0 0 1

Esse método de mapeamento propde uma transformacao linear (equagdo 4.5) entre cameras
computando numa forma fechada as correspondéncias (UMEYAMA, 1991) dado um conjunto de

pontos {z;} e {x;} i = 1,2,--- n, sob os seguintes pressupostos:

* N3io existe nenhuma rotagao entre cameras.
* N3io se tem fator de cisalhamento (elemento k5 da matriz de parametros intrisecos).

* Os efeitos da disparidade sdo descartados.

HERIvE

Essas constantes sdo obtidas através do método dos minimos quadrados para um minimo de

A0
0 B

C

4,
D 4.5)

8 pontos correspondentes. Esse método de mapeamento entre a nuvem de pontos e a imagem RGB
¢ avaliado fazendo uma andlise do erro de reprojecdo, como apresentado no trabalho de Fiala e

Ufkes (2011), em que o erro € pequeno em relacdo ao mapa de disparidade do Kinect.
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4.1.2 Correspondéncia Robusta de imagens usando RANSAC

O RANSAC (FISCHLER E BOLLES, 1981) que vem das siglas em inglés RANdom SAm-
ple Consensus, ¢ um método iterativo para encontrar um conjunto de parametros de um modelo
matematico. O algoritmo seleciona de forma randéomica um conjunto de pontos para estimar os
parametros do modelo, depois € avaliado o parametro do modelo fazendo a medi¢do da distancia
de todos os pontos e o modelo atual (figura 4.5)

A B 7

Figura 4.5: RANSAC para ajustar uma linha

A distancia é avaliada dentro de um limiar, se estiver abaixo do limiar é classificado como
um inlier ou valor que faz parte do modelo requerido, caso estiver fora do limite € rejeitado e
classificado como outlier. Assim que o algoritmo for avaliado vérias vezes, entdo € escolhido aquele
que tiver o maior nimero de inliers. Apds a escolha faz-se o célculo dos pardmetros do modelo
baseando-se no conjunto de pontos vélidos. Esse nimero de vezes N que € avaliada uma amostra

randomica, é dado pela seguinte equacao,

__ In(-p)
N= In(1—(1-—¢)%)

onde € € a probabilidade de escolher um outlier € s € o nimero de pontos minimos necessarios para

(4.6)

calcular os parametros do modelo.

Tendo um conjunto de correspondéncias {z; «— z’;}, pode-se considerar que a tnica fonte
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de erro é dada pela medicdo da posi¢do de um ponto (Distribuicdo Gaussiana), mas algumas vezes
pode acontecer que o conjunto definido ndo seja o correto. Esses pontos sdo chamados de outliers.
A faixa restrita para os pares validos estd determinada pelos pontos que estdo contidos na linha

epipolar. Para isso, é necessdrio obter a matriz fundamental, mas precisa-se de um conjunto de

caracteristicas boas (inliers) para ser calculada.

Figura 4.6: Corréspondencias com SURF

O objetivo € determinar um conjunto de inliers das correspondéncias através da restricao

epipolar. Na geometria epipolar relaciona-se um par de correspondéncias mediante a matriz fun-

T
damental, para isso tem-se m = [ r y 1 } , que € um ponto sobre o plano imagem [ e

T
m' = [ oy 1 } que € um ponto sobre o plano imagem /', entdo a matriz define-se como:

mTFm' =0 4.7)

O algoritmo faz a busca de um conjunto de pontos para a estimacao linear da matriz funda-
mental, calculando o nimero de verdadeiras correlacdes para cada matriz e escolhe a matriz que

maximiza esse ndmero.
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Figura 4.7: Correspondéncias Robustas com Ransac

O algoritmo € composto por 5 etapas, resumidas a seguir:

. Deteccao de pontos de interesse e descritores: Nessa etapa sdo extraidos e descritos os

pontos-chaves das duas imagens usando o método SURF.

. Encontrar correspondéncias: Para cada ponto de interesse achado na etapa anterior sao
achados possiveis pontos de correspondéncia de uma imagem para outra. O método utilizado
nessa etapa € o classificador k-Nearest Neighbor, com um valor de £ = 2, isso faz com que

se tenham para um ponto-chave no Frame ¢ dois possiveis pontos no frame ¢ + 1.

. Filtragem de correspondéncias pelo Limiar: Nio obstante, existe a probabilidade com
que os dois pontos-chave possuam uma distancia muito préxima, para isto € feito um teste

baseado no limiar, dessa forma conseguem-se eliminar a ambiguidade que ha entre pontos.

. Remocao de correspondéncias assimétricas: Como na etapa anterior foram filtrados os
pontos baseados no limiar e a relac@o de distancias em cada frame, agora € aplicado um teste
para garantir que cada par de pontos, sobreviventes da etapa anterior, sejam mutuamente

correspondente.

. Validacao com 0 RANSAC: Agora que se tem um conjunto de pontos robusto, faz-se o
calculo da matriz fundamental, com o objetivo de rejeitar correspondéncias que ndo estao

sujeitas a restri¢ao epipolar.
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4.1.3 Estimacao de movimento

O maior problema que existe na odometria visual é determinar a transformacao rigida que
relaciona dois conjuntos (nuvens) de pontos; lembrando que esses conjuntos de pontos sdo o resul-
tado das correspondéncias que sdo observadas em frames subsequentes ao longo do percurso. Com
base no pressuposto de que ha um conjunto de pontos correto que relaciona dois estados diferentes

de uma mesma cena, pode-se estabelecer uma transformacao, equacgao 4.8.

Xp =R, XA+t (4.8)

O algoritmo (KRAMER e outros, 2012) para encontrar a transformac¢do 6tima é composto por

trés etapas.

1. Calcular os centroides das nuvens de pontos X, ,can € Yinean-

2. Levar o conjunto de pontos para a origem de coordenadas a fim de achar a matriz de rotagao
R.

3. Fazer uma combinacdo linear com matriz de rotacdo R, e o centroides X, cqn € Yinean-

O primeiro passo € achar a matriz de rotagdo RR,. Para isso, sdo calculados os centroides da

nuvem de pontos, equacdes 4.9 e 4.10,que é a média aritmética de cada um dos conjuntos,

. 1 ;
X4 = N;XA (4.9)
_ 1L
Xp= NZXJ; (4.10)

i=1

T
onde X; = [ Ty z ] , estdo em coordenadas ndo-homogéneas. Apds calculados os centroides

sao levados as nuvens de pontos para a origem de coordenadas. Uma vez tendo computado esses
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valores pode-se determinar a matriz de Rota¢do R, equacgdo 4.12, que baseia-se na decomposicao
SVD da matriz H, equagdo 4.11.

N
H=Y (X)~Xa) (X5~ X5)" 4.11)
i=1

(2

R,=VU" (4.12)

Assim, pode-se estipular o par (R,|t), que, para efeitos de simplicidade, serd chamado de

T'; Na equacdo 4.13, tem-se a transformagao que produz o alinhamento de duas nuvens de pontos

subsequentes.

I —X4
0 1

R 0
0 1

T =

I Xp
4.1
L @13

Esse método, apresentado no algoritmo 4.1.1, € simples para fazer a primeira aproximagao
da transformagdo que existe entre dois conjuntos de dados. Essa transformacgdo pode ser calculada
com um minimo de trés (3) pontos, baseando-se na definicdo do plano. No entanto, esse método
apresenta uma solucao tedrica, onde € pressuposto que Xz € uma versdo perfeitamente transfor-

mada (rotacdo e translacdo) de X 4. Essa suposicao nao € muito aceita, até porque tem-se fontes de
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ruido, como perturbacdes elétricas do sensor ou correspondéncias erradas entre frames.

Algorithm 4.1.1: Algoritmo determina¢do do movimento
Entrada: Nuvem de Pontos X4 e Xp

Saida : Matriz de transformagdo rigida [R | t]

fori < 1to N do
X4 X4+XY
Xp+ Xp+X§

for i < 1to N do
Xy Xi-X 4
Xt Xb-Xp

H+— XL x X4
[U,S,V] <+ SvD (H)
R,V xUT

t« Xa4— R, xXp

O Ransac é um método iterativo para determinar os parametros de um modelo matematico a
partir de um conjunto de observacdes que contém ruido. Nesse caso, tem-se a matriz de transforma-
cao rigida T estimada em k interacoes. A classificac@o (inliers/outliers) é feita em cada iteracao,
em que sdo considerados como inliers aquelas correspondéncias 3D X, <— Xp que estio su-
jeitas ao limiar entre a distancia de Xp e TX 4, como mostrado no algoritmo 4.1.2. O objetivo €
maximizar a probabilidade que uma das solucdes calculadas seja uma solugdo real, para isso sao
usados um nimero minimo de pontos no calculo de cada uma delas. Nesse caso sdo necessdrias

trés correspondéncias, portanto, em cada iteracao € calculada uma transformacdo a partir de trés
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correspondéncias aleatdrias. Fora do limiar sdo considerados como outliers.

Algorithm 4.1.2: Algoritmo determina¢dao do movimento robusto com RANSAC
Entrada: Nuvem de Pontos X 4 e X3, Numero de iteragdes &k e Limiar de erro para inliers

limiar

Saida : Matriz de transformagao rigida 6tima[R, | ]

Aux : Correspondéncias verdadeiras P* e coeficientes de erro cf

for i <+ 1to k do
for j < 1to 3 do

id <— RNG ()

Xk xid

Xb o Xid
Pose-Estimation (X% Xk RF )
for n < 1to N do

P2 <—X]g
p1 < RFpy + t*
cf < p1 — X}

error sqrt (cf?)
if error < limiar then
t Pk« Inliers

for m < 1 to Inliers do
index <+ Inliers|[m)]
X7 Xid

Xy Xid

Pose-Estimation (X’;;,XE,Rq,t)

Agora, determina-se a matriz de transforma¢do homogénea (equacao 4.14) entre o sistema de

coordenadas da camera numa observagado k e o sistema de coordenadas de cAmera numa observacao
k+1.
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cos(f) 0 —sin(6) t,
R 1
A A 0 0 0 (4.14)
0 1 sin(0) 0 cos(f) t,
0 0 0 1

A posicao e orientacdo atual, ou instante k& ,do veiculo € definida pela equacdo 5.5 a partir da

referéncia do sistema global de coordenadas.

N
Xper = [ [ Raw - X+t (4.15)

k=0

Por outro lado, considerando a posi¢a@o e orientacdo do veiculo baseada na odometria visual,

que € um modelo incremental, precisa-se inicializar o sistema de coordenadas da cimera na posi¢ao
T
X0 = | 20 ygps 09 , que neste caso corresponde a primeira observagdo do sistema global

gps gps gps
de coordenadas ou posicao onde € inserido o veiculo dado pelo sistema de posicionamento global.
A matriz 4.16 apresenta a primeira transformacgdo do sistema de odometria visual para representar

o modelo consistente de integracdo desde a posicao.

cos (90 ) 0 —sin (00 ) 29

gps gps gps

0 1 0 0
T = 4.16
© sin (Qgps) 0 cos (Qgps) zgps ( )
0 0 0 1
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4.2 Odometria (Dead-Reckoning)

(@)

Figura 4.8: Odometria do veiculo (dead-reckoning)

O modelo de odometria consiste em encontrar a representacdo matematica da integragao (fi-
gura 4.8) dos deslocamentos. Na navega¢ao autdbnoma, o termo dead-reckoning refere-se a estima-
cdo da posic¢do (e orientacdo) através da observacdo do movimento das rodas e o angulo de direcao
em certo intervalo de tempo. Como foi definido no capitulo 3, e baseado no trabalho de Bonnifait
e outros (2001), a odometria convencional estd definida pela medicdo de 5 sensores embarcados
no veiculo. As informacgdes representadas por esses sensores representam o deslocamento de cada
uma das rodas do veiculo e o dngulo medido do mecanismo de estercamento. Lembrando que o

conjunto de equacdes que relacionam as varidveis medidas (Capitulo 3, 3.1.2) tem-se:

tan () = Ly
App= A g
Apn = A+ gbg (4.17)
Appcos(wp) = A — ¢¥
Appcos (wr) = A+ Cbg
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No modelo de odometria antes mencionado pode-se estabelecer um vetor de medicdo ou
observacio baseado nos sensores disponiveis. Entdo, da equagdo 4.17 e arranjando-os num vetor

de medi¢ao, tem-se:

Z = [tan (W) ARL ARR AFL - COS (wL) AFR'COS ((JJR) (418)

Com objetivo de criar um modelo consistente que funcione sob situacdes além de ideais, o

T
vetor r = [ A w } ¢ calculado usando todas as medicdes. A proposta neste trabalho € estimar
o vetor x usando o filtro de Kalman. Devido a ndo linearidade da equacdo de observagdo (4.18), é

necessario usar a versao estendida do filtro.

Um resumo das varidveis do modelo dead-reckonig adotado para a odometria estdo mostrados
na tabela 4.2.

w angulo de estercamento
ARrrL A roda traseira esquerda
Entradas Arpr A roda traseira direita
AN A roda dianteira esquerda
Argr A roda dianteira direita
A A total do veiculo
Saidas
arctan (L - %) | angulo de estergamento
A+ A
Estados
arctan (L . %) + 7y | angulo de estercamento

Tabela 4.2: Descri¢ao das varidveis do modelo de odometria

Neste estudo de caso, no qual somente € usado o modelo odométrico, a variagdo do vetor de
estado pode ser modelado como um processo estocastico (4.19) cuja entrada é um ruido gaussiano

com média zero .
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Thi1 = Tk + Vi (4.19)

Além do estado, associa-se ao sistema, a covariancia da estimagao do erro Fj:

Py = P+ (4.20)

Além disso, € necessario definir o modelo de observacdo em fung¢do do sistema. Como o
modelo de medicdo (equacdo 4.17) € ndo linear, a matriz H (Jacobiano - equagdo 4.21) precisa
ser calculada a fim de linearizd-lo . E importante notar que esse modelo s6 é usado se tiver um

deslocamento maior que zero A > 0, ou uma velocidade suficientemente alta.

w L
-Lx X
Ly
VA
H:{é_}: . (4.21)
x LW
2
w
LT+

Como as medi¢Oes relacionam-se com o vetor de estado de forma ndo-linear, onde o filtro
apropriado € o filtro estendido de kalman (EKF), como no trabalho apresentado por (BENTO e ou-

tros, 2005); requer de um modelo expresso da seguinte forma:

Trp1 = Py + Dpug 4.22)
yr = Hypxp + Duy, ‘

Assim, teria-se o algoritmo 4.2.1, cuja funcdo € a de estimar tanto o deslocamento total do

veiculo como o dngulo de estercamento de forma consistente, baseado no modelo cinemético.

A figura 4.9 apresenta a reconstru¢do de um percurso usando odometria convencional, em
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Algorithm 4.2.1: Algoritmo Filtro de Kalman Fusdo Encoder
Entrada: Observagoes de sensores Agr, Aggr, App, Apre ¥
Saida : Vetor de odometria x = [ A w }T

for k + 3 to nMeasurements do
Tpi1 = T + Yk

Pry1 = Py +

Yr = Zr — Hyxy

S, = H,P.Hl + R

Ky = P.HTS!

Ty = T + Ky

P, = (I — KiHy,) P

que o ground truth € representado pela linha azul e em cima dessa uma caixa de cor preta mos-
tra o estado real do veiculo enquanto o percurso reconstruido usando o método dead-reckoning é

mostrado como a caixa de cor vermelha.

1.6 | |— Dead-Reckonig
—— Ground Truth
14} | — Path

1.2

16

0.8

> 0.6}
0.4}
0.2

ol

—0.2 |

—04

| | | | | | | | J
—-04-02 0 020406 08 1 12 1416 1.8 2 22 24 26

X

Figura 4.9: Odometria do veiculo Deslocamento Incremental
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O modelo de odometria de dead-reckoning € o processo para calcular a posicdo atual do vei-
culo usando como referéncia uma posicao anterior conhecida, porém estd sujeita a acumulagdo de

erro. Entdo, faz-se necesaria uma corre¢do da posi¢ao baseado num método global de observagao.
4.3 Localizacao

O problema de localizacdo é definido como a estimacdo do estado do veiculo z; =

T
[ x y 0 } , usando informacdo dos sensores tanto proprioceptivos quanto exteroceptivo. Como
este trabalho foi desenvolvido em ambientes indoor, criou-se um sistema de posicionamento local
com objetivo de fornecer dados similares aos entregues por um GPS real. Informacao do funciona-

mento do simulador de GPS encontra-se no apéndice D.

Como os métodos de odometria discutidos antes possuem caracteristicas diferentes, uma ob-
servacdo global parece razodvel afim de corrigir e obter uma melhor estimagdo do estado do vei-
culo. Baseado no modelo probabilisticos visto no capitulo 3 e usando o filtro de Kalman estendido
pode ser feita uma fus@o de sensores como encoder nas rodas, sensor do angulo de estercamento e
GPS. Dado que este é¢ um trabalho que visa a observagdo do veiculo autdbnomo, o vetor de entrada

dA

desta fase provém do estagio anterior, cujo vetor de controle € a velocidade v = <2 e o angulo de

estercamento w estimado.
O modelo discretizado do veiculo (Capitulo 3) pode-se estender para ser usado com outras
variaveis importantes do GPS como o bias. A tabela 4.3 abaixo sumariza os estados do filtro de

localizagao.

Assim, teriam-se as matrizes

1 0 —dtx%xsin(d) 0 0 0
01 dtx%xcos(d) 0 0 0
00 1 000
P — (4.23)
0 0 0 000
0 0 0 000
0 0 0 000
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Entradas

angulo de estercamento
deslocamento do veiculo

Saidas

componente X da posicao
componente Y da posicao
orientacdo 6

Estados

componente X da posicao
componente Y da posicao
orientagdo 6

xp | componente X do bias

yp | componente Y do bias

fp | componente § do bias

TR R B[ €

Tabela 4.3: Descri¢ao das varidveis do modelo de localizacao

dt x cos (0) 0
dt x sin (0) 0
tan(w) dA
r dt « =22 dt x 22 % sec? (w) (424)
0 0
0 0
0 0
A matriz de medicao H, fica entdo:
100010
H=|1010001 (4.25)
001100

O algoritmo como proposto por Weinstein e Moore (2010) pode ser visto no algoritmo 4.3.1.
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Algorithm 4.3.1: Algoritmo Filtro de Kalman GPS

for k£ < 1 to nSteps do

Tpy1 = Ppap + Drptge

Ppiy = O P +1,,QTT
Y = Zr — Hyxy

Sy = HyPLHl + R

Ky = P.HTS,!

T = T + Ky

P, = (I — K;Hy,) P,
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5 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Os experimentos que foram conduzidos, a fim de estudar uma solucd@o ao problema de locali-
zacdo, sdo apresentados neste capitulo. A arquitetura usada na solu¢do do problema € a mencionada
no capitulo 1, secdo 1.2.2; seguindo esse esquema, a trajetoria de referéncia € obtida por um sistema
de visdo computacional, que também serve como base do emulador de GPS (detalhes do emulador
de GPS no anexo D). Devido a auséncia de modulo de controle e planejador de trajetéria, fez-se o

percurso de forma manual usando o controle remoto do veiculo em escala.

O modelo da solu¢do de localizagdo mostra-se na figura B.1 em que, tem-se uma camada de
aquisicao, uma de odometria e, finalmente, uma de localizagdo. Isso, é possivel, usando a concate-

nacao de diferentes filtros de fusao de sensores.

i Aquisicdo ! Odometria | Localizagdo

& s ||| | ofs |

|| 8 | 380 e mulador =

@ ( ) ; D.R.

| & | ]

e steering (| odometria | | !

!|'S. | sensor e st i

i 3 Encoder IE anvenciona : i

|8 | ' |

o RGB 1" odometria | | + |

| & Kinect i - > V.o -

‘ Depth j-e Visual e !
Figura 5.1: Modelo da solu¢do de localizag¢ao

5.1 Aquisicao

O sistema de aquisicdo € formado por um conjunto de sensores (exteroceptivos e propriocep-
tivos), e uma placa de aquisi¢ao e medicdo de dados, que interage com um computador embarcado
no proprio veiculo. O hardware, neste caso o Arduino, coleta amostras periddicas dos sensores do

veiculo em uma taxa de amostragem fixa de 300ms.
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5.2 Odometria

5.2.1 Odometria convencional (Dead-Reckoning)

Como foi mencionado no capitulo 4, neste trabalho usou-se 0 modelo de odometria desenvol-
vido por Bonnifait e outros (2001). O bloco que representa 0 médulo de odometria convencional

(dead-reckonig) apresenta-se na figura 5.2

i .
“ Odometria [ A ]
Apn . —= |
Ay |—|Convencional w
I'i'lﬂ-'.'l'
.:'l..l-'_l

Figura 5.2: Bloco de odometria convencional

O objetivo € usar a medi¢ao redundante, tanto do deslocamento da rodas, quanto do angulo
de estercamento, para criar um modelo matematico consistente; assim o estado do sistema de odo-

metria convencional estd definido por:

T = (5.1)

Da secdo 2.2 infere-se que a Unica matriz de covariancia a ser encontrada pertence a covarian-
cia dos sensores; isso deve-se ao fato que o sistema seja modelado como um processo estocdstico;
até agora percebe-se que a fusio € obtida usando minimos quadrados ponderados. O ajuste da ma-
triz R foi realizado baseado na definicdo de covariancia para um conjunto de medi¢des, da defini¢dao

formal, isto €,

g _ _
=12 (%= 2) (7~ zZ)" (5.2)

i=1

De forma experimental, fazendo um mesmo percurso de forma repetitiva, obt€ém-se um con-
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junto medic¢des que representam de forma estatistica a covariancia de cada sensor. Assim, aplicando
a equacdo 5.2 no desvio padrdo para esse conjunto de medicdes (Zj) obtem-se a matriz R da equa-
¢do 3.39,

[ 0.002 0 0 0

0 oapp O 0 0 0004 0O 0

R=|0 0 oa, O 0 0 0003 0

0 0 0 onpy O 0 0 0  0.0032 0
0

0 0 0 0 oapp 0 0 0 0.0037 |
(5.3)

o, 0 0 0

o O O
o O O

5.2.2 Odometria convencional: primeira experiéncia

Para avaliar o filtro de odometria foi realizado um percurso curvilineo, que esta apresentado

na figura 5.3.

Figura 5.3: Trajetoria de referéncia odometria convencional

Usando o algoritmo 4.2.1, obtem-se o resultado da odometria convencional mostrado na fi-

gura 5.4.
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—— Odometria convencional
15 -~ Trajetoria real

10
>
0.5
0 | | | | | | | |
0 020406 08 1 1214 16 1.8 2 22
X
()
0.15 —_— A n 20 | 7westz;)madn L
— Adiferencial
B A'r(:al
—~ B . 15 |- o
2 2
< 3
10 |- 3
| | | | | St | | | | | ]
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
k . k
(b) (©)

Figura 5.4: Resultado odometria convencional: (a) deslocamento incremental; (b) estimativa do deslocamento total; e, (c) estimativa
do angulo de estercamento.



Na figura (5.4(a)) pode-se observar que o resultado da localizac¢do para o veiculo, usando s6
a odometria, ndo ¢ satisfatorio porque ndo atinge a trajetdria real. A posi¢do inicial usada pertence
a primeira observacdo do emulador de GPS; € nessa posi¢cdo inicial que comega o processo de

integracdo da odometria convecional.

Os gréficos (figuras 5.4(b)-(c)) mostram a resposta da estimagdo de cada uma das varidveis
de odometria; essa reposta estd dentro da expectativa do filtro, ja que a fun¢do do filtro de kalman,
usado na odometria convencional, é a de ser um método de minimos quadrados ponderado para o
deslocamento e o angulo de estercamento. A figura 5.5 mostra o resultado da estimacao dentro dos

limites de confianca, a envolvente de valor +30.

10-2
L 10
0.5}
<l O I W
—0.5]
_1 | | | | |
0 5 10 15 20 25 30
1072

0 ) 10 15 20 25 30

Figura 5.5: Comparacdo do erro com o limite de confianca 30

A inevitdvel acumulagdo de erro produz uma incerteza na posi¢ao e orientacdo como ¢ mos-
trado na figura 5.4. No gréfico 5.6 apresenta-se, de forma quantitativa o erro acumulado durante o

percurso, em que k& é o nimero de iteragdes.
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—— Erro x
——Erroy

0.6

Figura 5.6: Erro acumulativo odometria convencional

5.2.3 Odometria convencional: segunda experiéncia

Um segundo experimento foi realizado com a finalidade de observar a divergéncia da res-
posta da odometria convencional com outro percurso, lembrando que a posi¢do inicial € a partir
da primeira observa¢do do GPS, neste caso, a primeira observacdo do emulador de GPS. O novo

percurso € apresentado na figura 5.7.
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Figura 5.7: Trajetdria de referéncia odometria convencional

A convergéncia do método depende da quantidade de medig¢des feitas, que estd relacionado
com a taxa de amostragem, que neste caso € particularmente baixa, mesmo sendo para este modelo
de baixa velocidade. Como consequéncia, o modelo de integracdo comtemplado na odometria,
€ suscetivel a acumulacdo de erro. No grafico (figura 5.24) observa-se a estimativa feita para o
percurso, usando odometria convencional. A estimagdo dos parametros apresantem-se nas figuras
5.8(b)-(c).
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—— Odometria convencional
150 -~ Trajetoria real
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Figura 5.8: Resultado odometria convencional: (a) deslocamento incremental; (b) estimativa do deslocamento total; e, (c) estimativa
do angulo de estercamento.



A figura 5.9 mostra o resultado da estimagdo dentro dos limites de confianca, a envolvente de

valor +30.
10-2
L 10
0.5
< 0 W
—0.5
_1 | | | | |
0 5 10 15 20 25 30
1072

0 ) 10 15 20 25 30

Figura 5.9: Comparacdo do erro com o limite de confianca 30

A acumulacgdo de erro € mostrada na figura 5.10.

0.25

—— Erro x
02| | Emoy

0.15

%

0.1

5-1072

Figura 5.10: Erro acumulativo odometria convencional
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5.2.4 Odometria Visual

A tnica condic@o necessdria para que se possa calcular a pose de um veiculo, baseado em
visdo, € se encontrar em um ambiente que contenha diversos objetos (riqueza de caracteristicas);
dessa forma, garante-se um nimero apropriado de marcos visuais. A arquitetura projetada e imple-

mentada para se conseguir odometria visual é mostrada na figura 5.11.

Kinect

Camera

Profundidade

Camera de cor

v ) 2

Estimagao de
Orientagdo e
Posigéo
N

Extragdo de Estimacio de
caracteristicas profundidade

v

\

Correspondéncia
de caracteristicas

h 4

Odometria Visual
Figura 5.11: Bloco de odometria visual

Para avaliar a odometria visual como método de localizac@o foi criado um percurso curvi-
lineo. O objetivo é comparar esse método com a trajetdria real, amostrada neste caso pelo sensor
emulador de GPS. Para garantir um deslocamento uniforme entre as amostras, usa-se velocidade
constante durante todo o percurso; assim, foi realizado um percurso com nove medi¢des ao longo
desse. O percurso € mostrado na figura 5.12. Devido ao tempo que leva a captura da informacao

visual, pelo kinect, a taxa de amostragem escolhida foi de 800ms.

74



Crenca inicial

Figura 5.12: Posicdo aproximada da cAmera na trajetdria de teste

A trajetdria de teste € apresentada na figura 5.13. A figura 5.13(a) mostra o percurso realgado

no mapa real. A figura 5.13(b) mostra a trajetéria em relaco ao referencial global (z, y).

|
—— Posicao

| | — Orientacao

1 - -
05 -
| | | |
% 0.5 1 1.5 2
(a) (b)

Figura 5.13: Observacdo do simulador de GPS: (a) trajetéria no mapa; e, (b) coordenadas da traje-

toria.
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Detecao de caracteristicas

A extracdo de caracteristicas, usando o método apresentado no capitulo 4, faz-se para cada
uma das imagens capturadas no percurso. Na figura 5.14 sdo apresentadas algumas imagens que

fazem parte da trajetoria.

—

(e) ®

Figura 5.14: Sequéncia de imagens da camera no percurso. A ordem de deslocamento é da esquerda
para direita e de cima para baixo: (a) 1; (b) 2; (c) 3; (d) 4; (e) 5; e, (f) 6.
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Correspondéncia de caracteristicas

A correspondéncia entre caracteristicas, usando o método apresentado no capitulo 4, visuais

entre cada par de imagens (figura 5.14) € apresentada na figura 5.15.

(d)

Figura 5.15: Sequéncia de imagens da camera no percurso. A ordem de deslocamento € da esquerda
para direita e de cima para baixo: (a) 1-2; (b) 2-3; (c) 3-4; (d) 4-5.
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Determinar transformacao rigida

Determinar a transformacao rigida, ou seja encontrar a transformacao 7', € o objetivo da
odometria visual. O esquematico da figura 5.16 representa essa transformacgao, onde estdo indicados

os eixos do sistema de coordenadas da camera em relacdo ao referencial fixo.

Figura 5.16: Esquema da odometria visual

Com o conjunto de transformacdes rigidas € feita a reconstrucao da trajetéria. A transforma-

cdo rigida € representada pela seguinte equagao:

cos(f) 0 —sin(f) A,
0 1 0 0
T=| (5.4)
sin(f) 0 cos(f) A,
0 0 0 1
Para reconstruir o percurso usa-se a regra cinematica mostrada na seguinte equacao:
N
Xipr =[] Bi- X+t (5.5)
k=0

onde Ry € a rotacdo relativa, e t;, € a translacdo relativa, para o vetor Xy.

A odometria visual, cujo objetivo € determinar a localizagdo em um instante £ com base
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na acumulagdo das transformacdes anteriores, é sumarizada pelo algoritmo 5.2.1. A primeira ob-

servacdo € colocada na posi¢do da primeira observacdao do emulador de GPS, isto €, °X,,, =

T
0 0 0 Am & PR
Tgps  Ygps  Ogps } , que também ¢é chamado de crenca inicial.

Algorithm 5.2.1: Algoritmo de reconstrucao da trajetéria usando Odometria Visual
Entrada: Vetor de transformacdes HiVk € N

Saida : Vetor de estados (localizagao) [ b X visuatod " Yeisualod Ovisualod
Aux  :matriz [ R | t ]

]T

T =°Typs
for k < 0 to nObservations —1 do
[R | t]=H,

rotation — vector =Rodrigues (R)
T=T-[R | t]
Xe=[t: t. R]

Ao aplicar-se o algoritmo anterior, como mostrado na figura 5.17, obtem-se uma reconstru¢ao

do percurso, em que, tem-se uma leve divergéncia.
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: e /J | g ! 1
0.5 0.5

| | | | | | | | | | | 0 | | | | | | | | | | |
0 02040608 1 121416 18 2 22 0 02040608 1 1.2 14 16 1.8 2 22
X X (m)
(@)

(b)

Figura 5.17: Resposta odometria visual: (a) sistema de coordenadas de cimera; e, (b) trajetdria reconstruida.



A figura 5.17(a) representa o sistema de coordenadas da camera em cada iteracao em relacio
ao vetor de localizacdo do simulador de GPS (seta e linha pretas); enquanto, na figura 5.17(b) pode-
se observar que a trajetdria reconstruida tem um erro acumulativo, que conforme for aumentando
o numero de iteragdes, vai aumentando a incerteza da posi¢do e orientagdo; isto € mostrado em

comparacao a trajetoria real. O erro € apresentado no gréfico da figura 5.18.

—— Erro x //
0.3 '~ Erro y 4
0.2
1SS
////
//

0.1} v

O |

1 9

Figura 5.18: Erro acumulativo da odometria visual

5.3 Localizacao

O procedimento proposto para localizar o veiculo de forma robusta, consiste em concatenar
dois filtros de fusdo. O primeiro deles pertence a fusao da odometria convencional com as observa-
coes do emulador do GPS. O segundo filtro, faz a fus@o do vetor resultado do filtro anterior com o

resultado da odometria visual. A seguir, apresenta-se a simulagdo do modelo de localizagao.

5.3.1 Modelo

A localizagdo robusta define-se como a fusdo de um método de localizacdo relativa ou local,
com um método de localizacao global. O modelo usado para fazer a fusdo da odometria dead-

reckoning usando as observacdes do GPS € mostrado na figura 5.19.
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Y ! |
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. GPS E

Figura 5.19: Modelo de localizacao

A simulag¢do apresentada aqui envolve uma entrada de controle definida como,

T
we=| 017 Fsin (45) |

em que, a velocidade € constante, e o um angulo de estercamento segue um comportamento senoi-
dal. Usou-se um ruido de controle com desvio padrdo de 0.1m/s para o valor da velocidade, e uma
incerteza de 4° para a varidvel direcao. Assim, a matriz de covariancia (equagao 5.6) do sistema
¢ definida pelo desvio padrdo de cada uma das varidveis do sistema. Isso, interpreta-se como o

préprio erro do sistema, e neste caso, € um valor pequeno.

o2 0 0 012 0 0
P=|0 o0 |=|0 012 0 (5.6)
0 0 o2 0 0 012

82



Da mesma maneira, a equagdo 5.7 representa a covariancia da entrada de controle com o

ruido associado.

ok 0 012 0
Q=1|% | |= o (5.7)
0 g, 0 4@

Uma incerteza de medida, com desvio padro, de o = 0.1m/s foi utilizado para as varidveis
de posi¢do, x e y e uma incerteza de ¢ = 4° para a orientacdo 6, sumarizados pela equacio 5.8.

Esta matriz € melhor caracterizada pelo apropriado modelo de GPS.

720 0 012 0 0
R=|0 22 0 |=] 0 0120 (5.8)
0 0 Z2 0 0 42

A figura 5.20 mostra o resultado da fusao.
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Figura 5.20: Simulag@o de estimag@o para localizacdo: (a) resposta do filtro de fusao; e, (b) representac@o da resposta da estimagao.



A andlise de desempenho da estimagdo foi baseada no critério 3o. Isto é, se o erro estiver
dentro dos limites da covariancia pode-se afirmar que a resposta tem um comportamento similar ao

valor verdadeiro. O resultado para cada uma das varidveis do veiculo é mostrado na figura 5.21.

< OWWMW

0 100 200 300 400 200 600

| | | | |
0 100 200 300 400 500 600

Figura 5.21: Comparacdo do erro com o limite de confianca +30

5.3.2 Fusao de sensores: odometria convencional / emulador de GPS

No primeiro filtro de localizacdo, € usado o filtro de kalman (desenvolvido na secdo 4.2, do
capitulo 4), para obter o estado do sistema baseado na dometria convecional (dead-reckonig) e o

GPS. No gréfico 5.22 apresenta-se o bloco desta etapa.
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Tgps GPS T
Wgps  |—* + —=

Bype D.R. 1]

Figura 5.22: Bloco de fusdo: GPS + D.R

Para realizar a avaliacdo experimental do filtro de fusdo navegou-se em uma trajetéria como
mostrada na figura 5.23. Nessa figura tem-se o0 mapa e a trajetdria definida e a informacdo proveni-

ente do simulador de posicionamento global.

|
—— Posicao
L5} —— Orientacao |
1 | -
0.5 .
| | | |
OO 0.5 1 1.5 2
(a) (b)

Figura 5.23: Trajetdria de teste: (a) percurso no mapa ; e, (b) observacao do GPS.

Dead-reckoning

Para o percurso apresentado, € necessdrio estimar o vetor de estado de odometria como mos-
trado na secdo 5.2.3. A figura 5.24 mostra o resultado da odometria convencional na trajetéria

percorrida, lembrando que os parametros de covariancia continuam iguais.
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Figura 5.24: Resultado odometria convencional: (a) deslocamento incremental; (b) estimativa do deslocamento total; e, (c) estima-

tiva do angulo de estercamento.
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Localizacao

Agora, aplicando-se o modelo de localizacao discutido antes, corrige-se a posi¢ao e orien-
tacdo do veiculo por meio do filtro de fusdo. A figura 5.25 mostra a trajetéria corrigida usando
as medi¢Oes do emulador de GPS; Na figura 5.25(b) € apresentado o resultado da estimacdo em

comparacao com a trajetéria real.
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Figura 5.25: Estimagao de localizagdo: (a) evolucdo da incerteza; e, (b) resposta da localizacao.



Nota-se aqui que a posi¢do e orientacdo tém uma tendéncia a convergir com o valor verda-
deiro. Como na secdo anterior, € apresentado o grafico (figura 5.26) dos limites do valor do erro

para cada uma das varidveis de estado do veiculo dentro do limite confianca da estimacdo +30.
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Figura 5.26: Comparagdo do erro com o limite de confianca +30

5.3.3 Fusao de sensores: odometria convencional / GPS(emulador) / odometria
visual

Nesta sec¢ao aborda-se o fusao final, em que, usa-se a odometria visual para corrigir a posi¢ao

e orientagdo do veiculo. A figura 5.27 mostra a dltima etapa da fusao.

Tem-se como entrada, o vetor de estados da odometria visual [ Too Yvo Buo } e as medigdes

resultado da fusdo, apresentada na secao anterior [ x y 0 ] .

90



....................................

[ A _‘
L
Tgpe GPS
Hypa - +
#ops D.R.
'
k)
f
¥
o & .I':
e - V.0 - N
EJn"l'l : : r""

Figura 5.27: Bloco de fusdao: GPS/D.R/ V.0

Localizacao: Odometria visual

Para o percurso proposto, figura 5.23, apresenta-se o resultado obtido na Figura 5.28 usando

somente a odometria visual como método de localizacdo. Essa solu¢ido baseia-se no algoritmo

introduzido na se¢do 4.1.
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Figura 5.28: Resposta odometria visual: (a) sistema de coordenadas de cimera; e, (b) trajetdria reconstruida.



Localizacao: odometria convencional / GPS(emulador) / odometria visual

Com o objetivo de diminuir o erro, ainda mais, entre a localizacdo do veiculo e a trajetdria
real, foi proposto um modelo linear para usar o resultado da odometria visual kﬂimsuaz—odometry eo
resultado do filtro da fusao entre o GPS e a odometria convencional kxgp5+dr conforme figura 5.27.
Na equagao 5.9 apresenta-se o modelo matematico da integrac@o, aonde o sub-indice vo representa

a mudanca de estado como resultado da odometria visual.

Tht1 T Amvo
Yk+1 = Yk + Ay'uo (59)
6k+1 ek Aevo

Este modelo € uma representacdo linear do sistema, e traduzindo-o na representacao matricial
do filtro de Kalman fica: A = I, B = I e C' = I, sendo [ a matriz identidade. Dentro do esquema de
localizacdo proposto, o filtro de kalman pode-se definir como um filtro da média ponderada, entre
a Odometria Visual e o fltro de GPS + D.R. O calculo € feito usando duas medidas redundantes
de posicdo e orientacdo (equacdo 5.9). A descricdo da fusdo encontra-se no algoritmo 5.3.1, onde

mostra-se a iteracdo através de todas as observagdes.

Algorithm 5.3.1: Algoritmo de fusdo Odometria visual + GPS + odometria convencional

Entrada: Observagdes do sistema de visao [ X0 Yoo 0., }T

Saida : Vetor de localizagio z = [ X' Y’ ¢’ }T

Aux  :Observagdes do GPS +DR. Z = [ *Xypiar *Yopsrar "Ogpsiar }T
for k < 1 to nMeasurements do

Tpi1=A-x+ B-ug

Po1=A-P,-AT +A-Q- BT

yr = Zy, — Cray,
Sy = HP.HI + R
Ky = P.HTS;!

Ty = Tp + Ky
P, = ([ - Kka) P

A estimacao de posi¢do e orientagdo através da fusdo de dados da odometria visual, a odome-

tria convencional e o simulador de GPS via o filtro de Kalman foi implementada com as matrizes
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de covariancia da equacgdo 5.10. Utilizou-se um periodo de amostragem de 260 ms. A matriz P
representa o ruido cujo valor foi configurado como a matriz diagonal | 0.1m 0.1m 0.1° |. De
igual forma foi configurada a matriz do ruido da medi¢ao do GPS, a fim de dar uma incerteza a

essa observagao.

012 0 0 0.04085 0 0
P = 0 0.1%2 0 Q= 0 0.0209 0 (5.10)
0 0 42 0 0 0.05055

A matriz (), que representa o desvio padrdo da odometria visual, provém de um conjunto de
medi¢des feitas para caracterizar o erro de cada grau de liberdade possivel para a cAmera embarcada
no veiculo. Esta medi¢des foram obtidas de um teste de caracteriza¢ao onde os resultados obtidos
de erro relativo (tabela 5.1) foram introduzidos na matriz. De outra forma, a matriz de incerteza
da medi¢do, R foi atualizada em cada iteracdo da etapa de fusdo de odometria convencional e do
emulador de GPS.

XY 0
39| 27 | 4.1
27| 65 |35
28| 3.8 |69
04| 62 |59
2.1]104 29

Tabela 5.1: Caraterizagdo do erro da odometria visual

O Resultado, na figura 5.29, mostra a estimag@o da posi¢do e orientagdo através da fusio
dos dados da odometria visual, odometria convencional e as medi¢des do emulador de GPS. De
forma geral, pode-se afirmar que usando medi¢des redundantes é possivel estimar os parimetros

do veiculo que melhoram a convergéncia com a trajetéria real.
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Figura 5.29: Resposta do sistema de localizagao final

Como critério de avaliacdo, a figura 5.30 mostra a evolu¢@o do erro ao longo do percurso,

contido pela envolvente do desvio padrdo, para cada uma das varidveis de estado do sistema.

g

0 ) 10 15 20 25
8. B T T T T ]
> 8‘ - ——\/p‘—/‘ |
-0 L | | | | |
0 5 10 15 20 25

e

0 ) 10 15 20 25

Figura 5.30: Comparac¢do do erro com o limite de confianca +30
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6 DISCUSSAO

6.1 Conclusao

De forma geral, o desenvolvimento de uma solugdo para a localizagao e mapeamento simul-
taneos de um veiculo autbnomo, baseado em um conjunto de sensores redundantes, como encoders,

sensor de estercamento e camera RGB-D, foi concluido.

Essa solucao de localizagdo e mapeamento simultaneos envolve diferentes modelos e méto-
dos para estimacgdo e orientacdo para um veiculo terrestre tipo automoével. Além de ter apresentado
essas implementagdes em um veiculo em escala, esses modelos e métodos representam o ponto de

partida do objetivo de conseguir navegacao autdonoma.

Este trabalho apresentou alguns métodos de localizacao relativa e absoluta, mostrando algu-
mas caracteristicas de cada um deles. Porém, ndo pode-se concluir que algum dos métodos seja

suficiente por si s6 para garantir uma localizagdo robusta.

A principal contribui¢do deste trabalho € mostrar uma estratégia de localizacio para veiculos
autdnomos utilizando o filtro de Kalman. Tal filtro € utilizado como uma ferramenta para estimar a
posicao e orientacdo do veiculo. A func¢ao do filtro foi a de combinar informacao disponivel a fim

de estabelecer uma estimacao robusta.

O desenvolvimento tanto teérico como experimental da localiza¢do nesse trabalho consti-
tui uma aproximacao ao objetivo de conseguir navegacdo autdonoma, objetivo do Laboratério de

Mobilidade Autonoma (LMA), do qual faz parte esta pesquisa.

6.2 Perspectivas Futuras

Como perspectiva futura, pretende-se modificar o sistema de localiza¢do desenvolvido para
que possa funcionar em tempo real, ja4 que neste trabalho foram utilizadas taxas de amostragem
e processamento baixas, s6 com o objetivo de avaliar os métodos propostos. Assim, um proximo

estagio envolveria uma mudanca na implementacdo computacional dos algoritmos apresentados
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neste trabalho.

Uma das principais restricoes da odometria visual neste projeto deve-se ao fato de usar um
sensor cujo comprimento de onda e poténcia ndo permite realizar a sua utilizacio em ambientes
exteriores. Isto, por exemplo, pode-se ser resolvido com o uso de cameras RGB apropriadas para

ambientes externos.

No que se refere a odometria convencional, caberia fazer testes em terrenos que envolvam
derrapagem nas rodas ou condig¢des dificeis como lugares onde hd terrenos acidentados e caminhos
de terra. Em relacdo a testes em ambientes mais dificeis, também poderia se aproveitar o uso de
um modelo mais consistente do que o modelo cinemadtico do veiculo, como pode ser o modelo

dindmico a fim de melhorar a estimacao.

Ja um aperfeicoamento do sistema de localizagdo consiste no uso de um GPS ou DGPS real

no esquema de localizac@o proposto para garantir seu funcionamento em ambientes exteriores.

Outro problema apresentado foi o processamento em tempo real, que ndo era objetivo deste
trabalho, mas envolve o uso do veiculo numa situagdo real; assim, uma proxima etapa estaria rela-
cionada com a integracido em tempo real e determinagdo de taxas de amostragem para os diferentes

tipos de sensores.
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A Plataforma: Veiculo em escala

Para realizar a implementacao deste trabalho foi modificado um veiculo em escala da marca
TAMIYA (figura A.1). Este veiculo foi levemente modificado para embarcar o equipamento neces-

sério para o controle e medic¢ao.

(b) (©)

Figura A.1: Veiculo em escala Tamiya modificado: (a) vista ISO; (b) vista lateral; e, (c) vista supe-
rior.

Uma descricao dos componentes nele embarcados estd contido na tabela A.1.
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Componente Descrigao
tablet Computador Embarcado
Microcontrolador Arduino Mega 2560
Encoder Rodas Encoder 6tico Pololu
Sensor Estercamento Potencidmetro Linear
Camera RGB-D Microsoft Kinect
GPS Marcador para o GPS baseado em visao

Tabela A.1: Componentes e descri¢do do veiculo em escala

O computador embarcado € um tablet PC, cujas principais caracteristicas sdo mostradas a

seguir:

¢ Processador: Intel ATOM N450
¢ Memoria: 2GB DDR2

« HD: 320 GB
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B Plataforma: Hardware(Arduino)

A prototipagem eletrOnica realizada neste projeto € baseada na plataforma de software e hard-
ware livre Arduino. Esta permite controlar alguns atuadores e comunicar-se com outros dispositi-
vos. Na figura B.1 mostram-se as diferentes camadas de hardware implementadas usando o arduino
como controlador. O veiculo em escala usado tem um mecanismo de locomocao diferencial igual
aos automoveis reais baseado em um motor DC simples com caixa de redugdo. O controle do motor
de locomocao € feito usando modulagdo PWM(Pulse-Width Modulation). O veiculo também tem
um servo motor embarcado para atuar sobre o mecanismo de estercamento. Estes atuadores fazem

parte do veiculo original(Fabricado pela Tamiya) e sdo alimentados por uma bateria tipo NiMH.

Encoder
Baterias A oensor
Mega 2560 estercamento

Control motor

Figura B.1: Arquitetura de hardware do veiculo em escala

Além dos atuadores acima mencionados, implementaram-se alguns tipos de sensores para
medir algumas varidveis do estado do veiculo. Todos esses componentes tem um consumo de ener-
gia que deve ser fornecido por um conjunto de baterias, que demandaram o projeto de placas auxili-
ares em relacdo a administracdo da energia. Nas seguintes sessdes apresenta-se uma breve descricao
das placas projetadas para a aquisicao dos sensores acompanhadas dos esquemas usando o software

eagle'.

B.1 Fonte Reguladora

O consumo tanto dos atuadores como dos sensores e da placa Arduino esta limitado pelas

baterias embarcadas no veiculo. Para este proposito foi projetada uma placa auxiliar para cada

! Cadsoft website http://www.cadsoftusa.com/eagle-pcb-design-software
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bateria. O circuito eletronico destinado a fornecer 3 diferentes valores de tensdo continua para uma
entrada a bateria tipo LiPo de 11.1v que possui uma capacidade de 1500m Ah esta baseado em uma
conversao DC-DC mas mantendo a corrente o mais estdvel possivel. Esta solu¢do é providenciada
usando reguladores a transistor que sdo estdveis na corrente fornecida, porém tem uma queda de
tensdo que € pequena em relagdo a entrada. A placa projetada Figura B.2 tem 3 saidas de tensdo
diferentes para satisfazer as diferentes placas da plataforma, assim, tem-se disponiveis tensoes de
12v, 5v e Tv a 1200mA.

B.2 Circuito Auxiliar Encoder

Como apresentado no capitulo 3, foram implementados nas rodas do veiculo, um tipo de
encoder 6ptico de baixo custo. Para adaptar estes a plataforma de controle, foi projetada uma placa
(Figura B.3). A placa compde-se de um regulador de tensdo a transistor de 3, 3v para alimentar

cada sensor em cada roda.
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C Plataforma: Sensores de odometria convencional
(Dead-Reckoning)

Para determinar a orientacdo e posi¢do através da observacao e integracdo do veiculo usando
a técnica de dead-reckoing foram implementados encoders em cada roda do veiculo e um potenci-
ometro no mecanismo de direcdo(volante) para medir o angulo de estercamento. A caracterizacao
€ necessdria para estabelecer a funcao matematica que relaciona mudancas no estado do veiculo,

de forma precisa.

C.1 Encoder optico

Figura C.1: Resposta do encoder incremental nas 4 rodas

Fixo a estrutura do veiculo(Figura C.1), o encoder 6ptico faz a conta dos pulsos obtidos por
volta. Um ndmero de pulsos N € obtido depois de certo numero de rotagdes. O primeiro critério
em ser achado é a frequéncia de operagdo. A faixa ttil encontrada é de [53,146] Hz. A figura
C.4 mostra os intervalos de operagdo. Essa faixa depende da frequéncia do sensor, que como foi
mencionando anteriormente € optico. A frequéncia depende sé do padrdo de pulsos instalado no

interior do pneu.

Para converter esse numero de pulsos em distancia percorrida € necessario criar uma funcdo
de deslocamento. A correspondente fung¢do consiste em contar-se a quantidade de pulsos obtidos
num intervalo de tempo, assumindo que ndo ha escorregamento. A figura C.3 apresenta uma andlise

da rotacdo das rodas dianteiras do veiculo sem escorregamento.
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Figura C.2: Faixa em frequéncia do encoder: (a)53Hz (b)146Hz
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Figura C.3: Resposta do encoder incremental nas rodas dianteiras FR(direita) e FL(esquerda)

Para determinar o deslocamento num intervalo de tempo € determinada a resolucdo \. A re-

solucdo do encoder € baseada na dimensodes da roda no nimero de pulsos instalado nesta dimensao

mm
pulso”

Ay, usando a equagdo C.1 tendo como tnica entrada o nimero de pulsos Ng.

da roda, resultandoum A = 9

Assim pode-se determinar a distancia percorrida por cada roda
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Onde, d é o didmetro da roda, que assume-se constante, isto assumindo que o pneu é um

objeto rigido e ndo-deformavel.

A figura C.4 ilustra a resposta gerada pela fungdo numa trajetdria "linha reta"sobre uma su-
perficie livre de escorregamento para cada uma das 4 rodas do veiculo sob condi¢des de velocidade

constante.
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Figura C.4: Reposta da calibracio do ENCODER nas rodas: (a)Rodas dianteiras(b)Rodas traseiras
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C.2 Sensor do angulo de estercamento(Steering)

Para embarcar um sensor que permitisse medir o angulo de estercamento, dadas as restricoes
espaciais existentes no véiculo, foi utilizado um potencidmetro (figura C.5). Este sensor além de ser

baixo custo tinha um tamanho apropriado para ser colocado no mecanismo da direcao do veiculo.

Alavanca gira com marcacao
Resisténcia

W

Figura C.5: Potencidmetro Rotativo

Fixo no eixo de rotagdo do atuador do mecanismo da direcao(Ackerman), onde um tinico valor
corresponde a posicao absoluta. No entanto, uma primeira experiéncia mostrou que a incerteza pela
histerese € muito grande. A figura C.6 mostra a curva de histerese do potencidmetro e uma primeira

aproximacao de calibracgdo.
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Figura C.6: Histerese Potencidmetro

Como esperado, foi necessario estabelecer um método de calibracdo mais preciso. Tendo em
conta que a regido de trabalho € de somente 90° achou-se uma regido apropriada para representar
estes valores. A figura C.7 mostra a resposta do sensor num intervalo e sua respectiva curva de

calibragdo.

150 -1 — Quantizacao ADC
—— Funcao de calibracao

100 | :
N
<>
50 .
450
0 |

| | | | |
0 100 200 300 400 500 600
7=2°

Figura C.7: Curva de calibracio sensor estercamento
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A curva de calibragdo, mostrada acima, foi encontrada por um método de regressao linear.
Esta relaciona os valores convertidos ou quantizados pelo ADC e uma angulo do potencidmetro.
Dita funcdo tem como unico paradmetro o valor de quantizacio do ADC(Conversor Analégico-

Digital) e € apresentada na equagao C.2.
(C.2)

0 (n) = 0.2502n + 5.2696

O potencidometro foi posicionado de tal forma que pudesse trabalhar na regido linear encon-
trada experimentalmente. A sua resposta no curso total do mecanismo € apresentada na figura C.8.

—— Resposta Sensor
120 11 Sinal de Controle

100 |-

0 (n)

60

|
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Figura C.8: Resposta do potencidometro como sensor do angulo de estercamento
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D Plataforma: Sistema de posicionamento global (Emulador)

Neste apéndice apresenta-se um simulador para um sistema de posicionamento local para
qualquer robd mével em ambientes indoor usando uma camera de teto. A vantagem que apresenta
0 uso de um camera como observador do ground-truth é a resolucao de pixel que esta tem, isto per-
mite obter linhas, pontos ou arestas bem definidos, assim um algoritmo pode determinar de forma
confidvel a posicao de um objeto. O veiculo em escala tem embarcado um marcador D.1 composto
de duas bolas de duas cores diferentes a fim de encontrar tanto a posi¢ao como a orientacido. Onde a
bola de cor laranja representa a parte dianteira do veiculo e a bola azul representa a parte traseira do
veiculo. Este sistema de posicionamento funciona bem sobre um campo com dimensdes maximas
de 2.28 x 1.71 m.

Figura D.1: Marcador de posicionamento local

D.1 Calibracao

A calibracdo da camera foi feita usando o foolkit desenvolvido por Bouguet (2008). A cor-
respondente calibragdo produz os parametros Intrinsecos da camera, os quais permitem obter uma
imagem sem a distor¢ao radial propria da lente. Na figura D.2 tem-se a imagem original (a) e a

imagem retificada (b).

Tendo a imagem sem distor¢ao e sabendo que o veiculo (marcador em cima) se desloca num
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(@) (b)

Figura D.2: Campo de visao da camera: (a)lmagem original (b)Imagen retificada

plano cuja distincia é conhecida, pode-se encontrar uma relacio entre o sistema de coordenadas da
imagem e o sistema de coordenadas da cena 2’ — X'. Na imagem D.3 mostram-se as dimensdes

da drea enxergada pela camera e o padrao de referéncia(Quadro preto).

1714,2

2285,7

Figura D.3: Esquema de calibragdo do simulador

Cada observacdo da cdmera possui uma resolucdo de 6402480, enquanto o espago de ob-
servagdo corresponde a uma drea de 2.28 x 1.71 m. Assim € encontrada uma relacdo linear para

transformar do espaco de imagem para espaco real. A equagdo D.1 mostra o valor constante que

relaciona os pixeis com as coordenadas em metros.
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7] H
= 0.003571429 - (D.1)
Y y

D.2 Algoritmo

O simulador foi implementado para realizar o cdlculo das varidveis de localizacdo X ZDS =

T
k k k . . . . . ~ .
Tops Ygps Ogps | de forma off-line. O algoritmo desenvolvido busca extrair a posi¢do e orien-

tacdo do marcador embarcado no veiculo. Este € composto por 5 etapas:

1. Converter para espaco de cor HSV a imagem capturada.
2. Encontrar separadamente cada bola de cor do marcador.
3. Tendo encontrado cada bola, achar o centroide.

4. Calcular o centroide do marcador a partir do centroide de cada bola gerando assim a posi¢ao

do marcador.

5. Calcular o angulo de orientacdo do marcador.

O algoritmo D.2.1 sumariza as fungdes criadas usando a biblioteca OpenCV.

Algorithm D.2.1: Algoritmo Localiza¢do Local usando visdo computacional
Entrada: Imagem /;,
Saida : Vetor de estados de Localizac¢do [ x

b Yhpe O )
for k <+ 1 to nObservations do

Ihsp =RGB2HSV (1)

Iorange =DetectOrange (Ihq)

Corange = Centroid(Iyrange)

Iywe =DetectBlue (Ips,)

Chiwe = Centroid(Lpye)

MassCenter (Chuye; Corange)

HeadingAngle (Chiue, Corange)
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Assim e usando os parametros da calibrac¢io sdo obtidas as coordenadas do veiculo dada uma
observagao do sistema de posicionamento. A figura D.4 mostra um percurso gerado pelo simulador
do GPS para o deslocamento do veiculo baseado em 9 observacdes. A figura D.5 mostra a sequéncia

de observagdes feitas para gerar o percurso.

|
—— Orientacao
L5, posicao a
1 | |
0.5 =
00 0.5 1 1.5 2

(a)

Figura D.4: Observagao do GPS: (a) Percurso (b)Localizacao
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Figura D.5: Observacdes do sistema posicionamento local para odometria visual: (a). (b), (c), (d),

(e), (O (2).
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