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Resumo

Este trabalho apresenta a implementagdo de um sistema de navegagcdo com visdo
estereoscOpica em um robé moével, que permite a construcdo de mapa de ambiente e localizagdo.
Para isto € necessario conhecer o modelo cinematico do robd, técnicas de controle, algoritmos de
identificacdo de caracteristicas em imagens (features), reconstrucdo 3D com visdo estereoscopica
e algoritmos de navegagdo. Utilizam-se métodos para a calibracdo de camera desenvolvida no
ambito do grupo de pesquisa da FEM/UNICAMP e da literatura. Resultados de anélises
experimentais e tedricas sdo comparados. Resultados adicionais mostram a validagdo do
algoritmo de calibracdo de camera, acurdcia dos sensores, resposta do sistema de controle, e
reconstru¢cdo 3D. Os resultados deste trabalho sdo de importancia para futuros estudos de

navegacao robdtica e calibracdo de cameras.

Palavras Chave: Robd Mdvel; Visdo Estereoscopica, Odometria visual.
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Abstract

This paper presents a navigation system with stereoscopic vision on a mobile robot,
which allows the construction of environment map and location. In that way must know the
kinematic model of the robot, algorithms for identifying features in images (features) as a Sift,
3D reconstruction with stereoscopic vision and navigation algorithms. Methods are used to
calibrate the camera developed within the research group of the FEM / UNICAMP and literature.
Results of experimental and theoretical analyzes are compared. Additional results show the
validation of the algorithm for camera calibration, accuracy of sensors, control system response,
and 3D reconstruction. These results are important for future studies of robotic navigation and

calibration of cameras.

Key Words: Mobile Robot; Stereoscopic Vision, Visual Odometry.
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Abreviacdes
SLAM - Localizacdo e Mapeamento Simultaneos
vSLAM - Visual Localizagdo e Mapeamento Simultaneos

ViPR - Reconhecimento de Padrdes Visuais em inglés “Visual Pattern Recognition’

ced — Sensor eletronico de uma camera, em inglés charge-coupled device

Nomenclatura
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d: Disparidade
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fr+ ParAmetro intrinseco, distancia focal da camera direita.
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1 INTRODUCAO

Robds moéveis e os manipuladores ARMS (Axis Articulated Robots) sdo duas importantes
aplicacdes no universo de automacdo e robdtica. A maior diferenca encontra-se na capacidade
dos robds moveis de deslocar-se no ambiente, ou seja, ndo estdo em uma localizacio fixa. Esta
habilidade tem sido objeto de estudos, fomentando o conhecimento em diferentes areas de
pesquisa. Uma delas € 4 representagdo da posicdo correta de robos. Para isto, € preciso gerar um
mapeamento do ambiente de movimentagdo do robd (mundo), a0 mesmo tempo em que esse se
desloca. Tal técnica é conhecida como SLAM (Simultaneous localization and mapping). Um dos
primeiros trabalhos a empregar esta metodologia, publicado no ano de 1990 (R. Smith, 1990),
apresenta a incerteza associada as estimativas de célculo da posi¢do espacial de um robd, e desde
entdo se tem aplicado e desenvolvido essa tecnologia. Por outro lado, a visdo € um meio que
fornece um grande volume de informacdes sensoriais aos seres humanos. Isso vem despertando o
interesse dos pesquisadores, que tem desenvolvido para esse fim, diferentes tipos de cameras e
algoritmos de processamento de informagdes, como a extracdo de caracteristicas e reconstrucao
3D do ambiente, entre outros. Neste trabalho usa-se visdo estereoscOpica, para resolver o
problema de localizacdo de robds moéveis (VSLAM), obtendo pontos de interesse em duas
imagens e correlacionando-os, com a finalidade de gerar informagdes de localizacdo e estimativas

do caminho percorrido.

1.1 Revisao da Literatura

Nas aplicacdes de robdtica, como na automacdo industrial e movimentagdo autdnoma, é
necessdario representar a pose (posi¢ao e orientagdo) correta do robd. Um dos primeiros trabalhos
que utiliza a metodologia SLAM (R. Smith, 1990), apresenta a incerteza da estimativa da posicao
espacial do robo, justificando a necessidade de se implementar algoritmos de visdo
computacional para a localizacdo dos robds. Duas sdo as técnicas de visdo computacional que
podem atender as tarefas de localizacdo: visdo estereoscOpica no espaco Euclidiano [2-4,6,7] e
visdo monocular no espacgo projetivo(Silveira, et al., 2008),(Silveira, et al., 2007). Além disso, os

algoritmos sdo classificados tendo em conta o ambiente de trabalho, ou seja, se o robd vai
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trabalhar em locais fechados como corredores, quartos ou escritérios (chamados ambientes
indoors) ou em lugares abertos onde as distdncias a os objetos sdo maiores (ambientes outdoors).
Apresenta-se a seguir, para efeito de situacdo do problema, uma sintese de diferentes projetos de

pesquisa que buscam uma solucdo para o problema SLAM com visdo estereoscopica.

No departamento de "Engineering Science", na universidade de Oxford, foi feita a medi¢ao
de um campo de vista (SLAM) com o uso de visdo e deten¢do automatica de caracteristicas. O
trabalho apresenta um modelo de localizagdo autonoma utilizando visdo estereoscdpica ativa de
alto rendimento, gerando uma estimativa da posi¢do do robd e fazendo a manutencido automatica
do mapa, conforme apresentado na Figura 1-1. As caracteristicas do ambiente sdo identificadas
com um algoritmo dedicado de deteccdo de bordas. O sistema de visdo estereoscpica ativo
consiste em duas cdmeras com motores, cada uma com dois graus de liberdade. A intervencao de
motores nas cameras faz que o sistema se comporte de uma forma dindmica, criando um sistema

ativo (Davison, et al., 2002).

Scene Feature

Figura 1-1 Identificacao de caracteristicas no mundo, sistema de visao estereoscopica ativo (Davison, et al.,

2002)

Na universidade "Massachusetts Ambherst" foi desenvolvido um sistema de visdo
estereoscOpica panoramica adaptativa, para seguimento e localizacdo de pessoas. Esse sistema ¢
composto por robds cooperativos, cada um possui um sistema de visdo monocular. O sistema
estereoscOpico gerado realiza seguimento (tracking) e detecta movimentacdo humana em
ambientes fechados (indoors). O sistema € apresentado na Figura 1-2, onde sdo identificadas duas

pessoas num ambiente 3D.
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Figura 1-2 Estimacéo 3D de miiltiplos objetos (Zhu, et al., 2004)

A calibracio ¢é feita direcionando uma cdmera para a outra, o que elimina a necessidade do
uso de objetos padrdes de calibracdo no ambiente (Zhu, et al., 2004). Os robds sdo apresentados

abaixo na Figura 1-3
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Figura 1-3 Sistema de visdo estereoscopica com dois robds (Zhu, et al., 2004)

Um sistema de visdo estereoscopica em ambientes abertos (outdoors) foi desenvolvido
pelo “Natural Sciences and Engineering Research Council of Canada” com colaboracdo do
“Canadian IRIS/PRECARN Network of Centers of Excellence”, que apresenta a localizacdo de
um robd num ambiente externo, sem referéncias (land marks). O rob6 é dotado de trés cameras
monoculares. A pose do robd (localizacdo em relacdo a um sistema de referéncias) € estimada, e

¢ feita uma aproximagdo da propagacdo do erro. Os resultados da reconstru¢do da odometria sdo



apresentados na Figura 1-4 onde se faz a comparacdo dos resultados do sistema de visdao

estereoscopica com os sensores de odometria. (Saeedi, et al., 2006)

Figura 1-4 Resultados experimentais do trabalho (Saeedi, et al., 2006), ambiente (outdoor), nao estruturados.

A navegacdo SLAM para veiculos aéreos, como os apresentados na Figura 1-5, é a
habilidade de construir o ambiente a partir das imagens obtidas dos veiculos. Nesta area a

“University of Freiburg” Alemanha, apresenta um trabalho utilizando duas cameras.

Figura 1-5 Veiculo voador nao tripulado Unmanned aerial vehicle (UAV) (Steder, et al., 2008)

Para a extracdo de caracteristicas do ambiente foi utilizado um algoritmo variante do
“progressive sample consensus (PROSAC)” com maior velocidade e robustez, denominado
SUREF (speeded-up robust features). Foram utilizadas duas cameras logitec como plataforma

estereoscopica. Os resultados da navegacio e reconstrucdo sao apresentados na Figura 1-6.



Figura 1-6 Mapa do mundo gerado por visdo, camera estereoscépicas usadas (Steder, et al., 2008)

O sistema foi testado em ambientes internos e externos. Na Figura 1-7 se apresenta a navegagao
de um veiculo auténomo nao tripulado, VANT (ou UAV — unmanned aerial vehicle em inglés)

em ambientes fechados. (Steder, et al., 2008)

i

Figura 1-7 Experimento de navegacio SLAM em ambientes indoor (Steder, et al., 2008)

Um trabalho desenvolvido na Universidade de Zaragoza, Espanha, utilizou a visdo
estereoscopica em grande escala com seis graus de liberdade, que consiste em um sistema
de localiza¢do auténoma e mapeamento (SLAM) em ambientes outdoors e indoors. Esse
sistema usa uma camera estereoscopica com seis graus de liberdade como tnico sensor
(Figura 1-8), apresentando 12 varidveis (posi¢do 3D , orientacdo com os angulos de Euler
e as velocidades lineares e angulares da camera). As caracteristicas de referéncia foram
procuradas nas texturas da imagem. A precis@o do algoritmo de reconstrucio 3D esta em

funcio 4 distancia devido ao uso de diferentes técnicas. Para distancias curtas foi utilizado
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o mapa de disparidade e para distancias longas utilizou-se a imagem de uma tnica cimera

e alguns pontos, através do algoritmo inverse depth ID.

Figura 1-8 Camera estereoscopica de seis graus de liberdade (Paz, et al., 2008)

O campo de visdo em fungdo da distancia é apresentado na Figura 1-9. Os pontos azuis
representam pontos reais reconstruidos. A regido de incerteza é calculada através da lineariza¢do
por disparidade avaliada no mundo real e representada na elipse vermelha. A linha verde se refere

a incerteza associada a linearizag@o parametrizada ID (Paz, et al., 2008).
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Figura 1-9 Incerteza da visao estérea para diferentes longitudes (Paz, et al., 2008)

O trabalho desenvolvido na Austrdlia pelo ARC "Centre of Excellence for Autonomous
Systems", em colaboragdo com "Australian Centre for Field Robotics", da Universidade de
Sydney, apresenta um algoritmo de localizacdo e mapeamento simultineo SLAM para a
navegacdo submarina visual de maior escala, no robo Sirius apresentado na Figura 1-10. A

estimagdo é baseada nos pontos de vista (viewpont augmented navigation (VAM)), seguido pelo



uso do filtro de Cholesky para filtragem do ruido da imagem. Implementa-se assim uma eficiente

estimagdo de localizacdo de um veiculo submarino.(Mahon, et al., 2008)

Figura 1-10 Submarino Sirius, sistemas de visdo estereoscopica (Mahon, et al., 2008)

Para a estimag@o da trajetéria no submarino Sirius, é implementado um sistema de visdo
estereoscopica, que utiliza os pontos e a profundidade em instantes consecutivos (i) e (j). Os dois
conjuntos de pontos sdo correlacionados para estimar a trajetéria percorrida pelo algoritmo
SLAM. No lado esquerdo da Figura 1-11 sdo comparadas as trajetdrias reconstruidas com visdo
estereoscopica e egocéntrica (“dead reckoning’). No lado direito da Figura 1-11 apresentam-se o

mosaico das imagens obtidas em dois instantes de tempo e os inter-relacionamentos.

Figura 1-11 Mapa reconstruido por DR e por visdo estereoscopica, imagens estéreo em dois tempos (Mahon,
et al., 2008)



O tipo de visdo nos sistemas VSLAM determina o sistema de coordenadas da
reconstrucdo do ambiente. Os sistemas com visdo estereoscopica apresentam a reconstrugdo 3D
em coordenadas euclidianas. Os sistemas de visdo monoculares apresentam a reconstrucao 3D em
coordenadas projetivas.

Um exemplo de visdo monocular é o trabalho apresentado por (Silveira, et al., 2007), que
desenvolveu um algoritmo de navegacdo simultinea e reconstru¢do do ambiente (SLAM),
conforme apresentado na Figura 1-12. Esta tarefa geralmente é dividida em trés partes. Na
primeira, procura-se cuidadosamente as caracteristicas, utilizado método diretos, empregando a
intensidade da imagem com um maior rendimento computacional que outros métodos mais
sofisticados da literatura, como o SIFT(Lowe, 2004) ou Harris detector(Stephens, 1988). Em
seguida correlacionam-se as imagens do instante de tempo atual e a imagem num instante
seguinte, associacdo feita em relag@o aos pixels, ja que com visdo monocular a informagao sobre
profundidade é perdida. Finalmente se estima a trajetdria percorrida no espaco projetivo e a

reconstru¢do do ambiente.
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Figura 1-12 Reconstrucio 3D da trajetoria e fotografia do ambiente real (Silveira, et al., 2007)



1.2 Cinematica Do Robo Movel

As caracteristicas da movimentacdo dos robds mdveis sdo descritas neste capitulo. As
possiveis perturbacdes que interferem na movimentagdo dos robds sdo classificadas. Em seguida

¢ apresentada a modelagem tedrica da cinemédtica de um robd mével.

1.2.1 Erro de odometria
A odometria localiza o rob0, através da acumulacdo de deslocamentos em um trajeto. A
informacao de rotacdo das rodas € sensivel a influéncias do ambiente ou perturbacdes que geram

erros nos registros de deslocamento. Tais erros sdo classificados em:

Erros sistematicos Erros nao sistematicos

Diferencas nos diametros das rodas Trajetos com superficies desiguais.

Desalinhamento das rodas. Trajetos sobre obstidculos inesperados na
superficie

Limitacao na resolucdo e na frequéncia de  Escorregamento das rodas

amostra do encoder

Tabela 1 Classificacao de erros

1.2.2 Modelo Cinematico

Na Figura 1-13 € apresentada a modelagem do rob6 de duas rodas, com tragdo diferencial,
como o utilizado no presente trabalho. A posi¢do do rob6 atual € descrita pelo vetor [xg, yg, 8]. O
ponto preto indica uma posicao subsequente do robd ou alvo de movimentacdo. A distancia entre
a posicdo atual e a subsequente ¢ descrita pelos segmentos Ay , Ax, e a orientacdo de rumo do

robo € descrita por a.



Figura 1-13 Sistema de coordenadas do rob6 em relacio a um objetivo

O modelo cinemdtico do robd diferencial é descrito na equacdo (1). A velocidade em

direcdo ao alvo € o vetor [ATx = X, ATy =y, 9] e a velocidade angular e linear do rob6 ¢ dada por
vew:
X cosf 0 (1)
. %
[y = |sin6 O] [w]
6 0 1

O modelo em coordenadas polares é representado na Figura 1-14. As equacdes que

descrevem a transformagao séo.
p =+ Ax%24y2, @)

a = — 6 + atan2(4x4y) 3)

B=-6-a. *)

Onde p ¢ a distincia do centro do robd até o alvo, 8 € o angulo da posi¢do atual do robd, com
relacdo ao eixo X, e [ o angulo formado entre a posi¢ao atual do rob6 e o alvo. A modelagem do

sistema em coordenadas cilindricas € apresentada na Figura 1-14.
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Figura 1-14 Sistema de coordenadas do robd em coordenadas polares

Reescrevendo o modelo cinemdtico em funcdo das coordenas polares, equacio (5), tem-
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1.3 Objetivos

Com base na revisdo dos trabalhos acima, optou-se pela definicdo do escopo do presente

trabalho, representado pelos objetivos descritos abaixo.
Objetivo geral
Localizacdo e navegacdo de rob6 autonomo através de visdo estereoscopica e odometria.
Objetivos especificos
Identificacdo das caracteristicas (features) de um ambiente (indoor) obtido em duas

imagens por um sistema de vis@o estereoscopica.

Implementacdo do método de correlacdo das caracteristicas encontradas nas imagens, e

sua representacdo tridimensional.

Comparar os resultados com a localizagao usando a odometria dos encoders.

12



1.4 Organizacao do texto

A continuacdo do presente documento estd organizada da seguinte maneira. O Capitulo 2
apresenta os fundamentos tedricos da vis@o estereoscopica. O Capitulo 3 apresenta a
técnica de localizacdo robdtica através da odometria. O Capitulo 4 apresenta a plataforma
experimental utilizada nas aplicagdes propostas no presente trabalho. No Capitulo 5
apresenta-se os resultados experimentais de célculo de odometria visual, discutindo-se os

mesmos no Capitulo 6, junto com as conclusdes e sugestdes para os proximos trabalhos.
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2 ESTEREOSCOPIA

Na reconstrugdo do trajeto feito por um robé mével sdo necessdrias técnicas e algoritmos
da area de processamento de imagens. Nesse capitulo apresentam-se os fundamentos tedricos da
visdo estereoscopica. Na secdo 2.1 sdo descritos os principios basicos da calibragdo de cimera.
Na secdo 2.2 sdo identificadas as caracteristicas correspondentes nas imagens estereoscopicas. Na

secdo 2.3 e apresentada a reconstrugdo 3D, através do modelo de visdo estereoscdpica.

2.1 Calibracao da camera

Em aplicagdes de fotometria, torna-se necessdrio a calibragdo da camera, técnica onde se
estimam os parametros intrinsecos e extrinsecos. Os pardmetros extrinsecos representam a
movimentac¢io da cdmera com relacdo a um padrao conhecido através de um vetor de translagcao e
uma matriz de rotacdo, utilizados na conversdo de projecdes bidimensionais em objetos
tridimensionais. Os paradmetros intrinsecos sdo as caracteristicas que descrevem cada cimera,
representados pela intersecdo do eixo Optico com o plano da imagem, a distancia focal, a
distorcdo da lente e a densidade linear do sensor 6ptico.

Os algoritmos de calibracdo sdo classificados em fotogramétricos e de calibragcdo
automdtica. O primeiro tipo baseia-se na observacdo de uma cena dindmica com um objeto de
geometria conhecida. O segundo utiliza uma cena estdtica, com sucessiva movimentacdo da
camera, capturando imagens em diferentes instantes de tempo. No presente trabalho foram
utilizados dois procedimentos fotogramétricos: a calibracdo de Bouguet (Bouguet, 2003), e um
algoritmo de calibrac¢do desenvolvido no grupo de pesquisa do DPM (Kurka, et al., 2012).

O procedimento de calibracdo de Bouguet, disponivel como biblioteca ptblica no
ambiente Matlab® ou openCV, utiliza um padrdo de calibracdo quadriculado e plano, com
largura e o comprimento conhecidos. Com a finalidade de nao gerar posi¢cdes coplanares a grade
quadriculada deve ser deslocada (rotacdo e translagdo), como ilustrado na Figura 2-la. O
algoritmo identifica a estrutura geométrica da imagem da grade e encontra os parametros
intrinsecos e extrinsecos da camera. Os parametros extrinsecos encontrados sdo: um vetor de
translagcdo T e os angulos de rotagdo om, com respeito ao sistema de referéncia da camera
esquerda. A Figura 2-2 mostra uma sequéncia de imagens do padrdo quadriculado usado para a

calibracdo de uma cimera, utilizando o método de Bouguet.
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O algoritmo de calibracdo desenvolvido no ambito do grupo de pesquisa do DPM/FEM utiliza
uma caixa de dimensdes conhecidas para estimar os pardmetros intrinsecos e intrinsecos de uma
camera, conforme ilustrado na Figura 2-1b. O algoritmo encontra os vértices da caixa
automaticamente, através das propriedades geométricas e algébricas do modelo de projecdo da
camera pinhole. A Figura 2-3 mostra uma imagem da caixa padrdo usada para a calibracdo de
uma camera, utilizando o método desenvolvido na FEM/DPM Bouguet. Observa-se ainda na

mesma figura o sistema de referéncias e posicdo dos vértices identificados pelo algoritmo.

(@) (b)
Figura 2-1 Parametros usados na calibra¢iao da camera com Matlab®, (a) apresentacio do conjunto de

imagens de calibracfo, (b) Método de calibracio de cimera desenvolvido no grupo de pesquisa

Figura 2-2 Parametros usados na calibraciao da camera com Matlab®
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Figura 2-3 Método de calibracdo de camera desenvolvido no grupo de pesquisa

2.2 |dentificacao de caracteristicas

As caracteristicas em uma imagem sdo regides distintas de pixels (em inglés keypoints),
referentes a detalhes do ambiente capturado na imagem. A extracdo de caracteristicas € um
campo onde a eficiéncia é muito importante, j4 que o processamento de imagens envolve a
execucdo de um grande niimero de operagdes computacionais. Alguns processos requerem um
elevado tempo ou capacidade de processamento de um grande nimero de dados. No presente
trabalho, para efeito de localizacdo de pontos especiais de referéncia de posicionamento do robd,
utiliza-se o algoritmo de identificacdo de caracteristicas Scale invariant feature transform (SIFT),
desenvolvido por Lowe (Lowe, 2004), que é caracterizado pela robustez a rotacdes, mudangas na
iluminacdo ou mudanca do ponto de visualizagdo da imagem. O algoritmo SIFT pode encontrar

tipicamente, mais de 2000 caracteristicas, numa imagem de 640x480 pixels. O uso do algoritmo

SIFT envolve quatro etapas descritas a seguir:

2.2.1 Detecdo dos extremos de escala e espaco

Para a identificar o ponto de interesse € aplicado sobre a imagem um filtro de diferengas
gaussianas (DG) com diferentes escalas, com o objetivo de produzir a imagem distorcida L,
definida como:

L(x,y,0) = G(x,y,0) *1(x,y) (6)

onde
16
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G(x,y,0) = )

sendo o o fator de distorcao, e o simbolo “+” a operacdo de convolu¢do numérica.

Imagens com diferentes escalas de distor¢cao sdo obtidas a partir da aplicac¢do da filtragem DG,
multiplicado o fator ¢ por constantes multiplicadoras, definidas em intervalos de oitava, como
k; = 211,

Para identificar a localizacdo do ponto estdvel de interesse, Lower propods a diferenca de dois

espagos de imagens desfocadas em escalas o e ko, definidos como DOG (diferenca de

gaussianas), ou seja,

Di(x,y,0) = Li(x,y,0k;) —L;i41(x,y,0k;11) ®)

Escala ‘ﬁﬁ ’ 2

(seguinte ‘g
oitava) | Z==- v 4
Escala
(primeira
oitava)
: Diferencia de Gaussianas
Escalas gaussianas (L) D (DOG)

Figura 2-4 Convolucio entre as imagens distorcidas L (G) gera a imagem de

diferencas gaussianas D (DOG) em cada oitava, (Lowe, 2004).

A diferenca de gaussianas DOG pode ser aproximada a equacdo de calor ou normalizacdo

Laplaciana da escala gaussiana G,

aG Gi—G;
“r O_vZG ~ i i+1 |

=

do Fei—kiyq

€))

Q|

Isolando a diferenca gaussiana tem-se,

0?V2(k; = kiy1) = G — Gigq, (10)
17



onde o fator (k; — k;,1) e o sdo constantes sobre toda a escala e ndo influenciam a localizagao

do ponto. O critério utilizado para a localizacdo do ponto € a magnitude do gradiente V.

2.2.2 Localizacao do keypoint

Para a busca do ponto de interesse (keypoint no ambiente Sift) é analizado o gradiente V das
imagens D;. A busca é executada em cada pixel da imagem. Inicia com a comparacido do
cumprimento do gradiente em uma vizinhanga Moore 3D, com raio 1. Uma vizinhanga de Moore
com raio 1 € definida como: Imagem D; 1 (8pixers)+Di+1(Ipixets)+Di( Ipixers)+imagem D;y,,

conforme iilustrado na Figura 2-5. Os pontos que sdo selecionados como candidatos a keypoints

possuem um gradiente maximo ou minimo entre os 26 pixel vizinhos.

Escala ST e

Figura 2-5 Vizinhanca 3D de Moore do keypoint com radio 1 (Lowe, 2004).

Depois de identificar sdo descartados os keypoint candidatos que tenham baixo contraste ou

estejam alocado sobre as bordas (edges).

2.2.3 Orientacao do keypoint
A orientacdo de cada keypoint é baseada nos gradientes locais de orientacdo e magnitude em
uma imagem local distorcida L;, onde i corresponde a escala do keypoint. O procedimento inicia

estimando os gradientes de orientacdo 6(x,y) e magnitude m(x, y) através de,

m(x,y) =L +1,y) —Llx—1,y)? + Ll y+ 1) — L(x,y — 1))? (1D
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—1 Leey+1)-Lxy-1)
LGx+1y)-L(x—1,y)’ (12)

0(x,y) = tan
Um histograma de orientagdo é construido pelos gradientes de orientacdo no keypoint e na sua
vizinhanca, de acordo com (Lowe, 2004). A orientacdo ¢ representada em um vetor de 36
posicdes correspondente aos 360 graus de uma circunferéncia, divididos em intervalos de dez
graus. Cada amostra inserida no histograma € ponderada pelo gradiente de magnitude m e por
uma janela gaussiana circular com oj = 1,50k; . Finalmente a direcao € definida através de dois
keypoints. Um selecionado no pico do histograma de orientacdo e outro correspondente a 80%

do valor do pico.

A identificag@o do local e a orientagdo de um keypoint com o algoritmo SIFT, apresenta
uma repetibilidade de 80-95%, em configuracdes de baixo ruido (< 2%) e angulos de inclinagdo
menores do que 20 graus. No presente trabalho foi utilizada a implementacdo do SIFT do
trabalho de Vedaldi (A. Vedaldi, 2010). Resultados tipicos de obtengdo dos keypoints pelo

algoritmo SIFT e seus descritores, sdo apresentados na Figura 2-6.

Figura 2-6 Resultados experimentais do algoritmo SIFT
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2.3 Visao estereoscopica

2.3.1 Geometria epipolar
O sistema de vis@o estereoscOpica proposto no presente trabalho é composto por
duas cimeras. A modelagem tedrica é representada por dois sistemas da camera pinhole
conforme ilustrado na Figura 2-7. Os centros das cameras O; e O, sdo ligados por uma
linha chamada linha base. A interse¢do da linha base com os planos de proje¢do geram os
epipolos e; e e,, ou seja, e, € a projecdo do centro O; na imagem da direita. A
visualizagdo de um ponto P no espago gera projecdes nas duas imagens p;,- € p;. As linhas

que ligam os epipolos com as projecdes sdo chamada linhas epipolares /; e [,.

Figura 2-7 Geometria epipolar de duas cameras, vistas frontal e traseiras.

A relacdo entre o ponto de projecdo e o ponto no espaco é a matriz M de parametros

intrinsecos e extrinsecos.
P = MIP € Pr = MrP (13)

A reconstrucdo de um ponto no espaco da informagao projetada é descrita pela seguinte
equacao.

P =M*p (14)

Onde M™* € a pseudo-inversa de M. Os centros de cada cAmera sio projetados na imagem

da cimera oposta e a matriz da cAmera M; cumpre a equagdo M;0, = ¢;.
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A linha (0, P) projetada na cdmera esquerda na linha epipolar [;, que passa pelos pontos

e; e p; pode-se escrever no produto vetorial X ou produto vetorial matricial S().
L= e x (MM, *p,) = S(e,)M;M*p, (15)

A matriz fundamental representa o mapeamento do ponto p, na linha epipolar
correspondente e definida por,

F =S(e)M,M* (16)

2.3.2 Reconstrucao 3D
O modelo para a reconstru¢cdo 3D com rotacdo entre as cAmeras € apresentado na Figura
2-8. Dois sistemas de coordenadas representam os centros das cdmeras. A rotacdo e translacdo

sdo definidas pelo vetor Te a matriz R.

Figura 2-8 Projecao de um ponto em um sistema estereoscopico

As coordenadas espaciais de profundidade zje z,, para um conjunto de pontos no espago

sdo obtidas dos vetores Py, € P, em coordenadas de cAmera.
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Z, = (E[puc —Rpr])T'ET a7

Onde
_ [#k (18)
Zk - [Zrk]
e
1 0 o (19)
E‘[o 1 ol

Os vetores com a posicdo espacial das caracteristicas fs com referéncia as cameras direita

e esquerdas s30 expressas cCOmo:

z Z,
Py = iI’Lk Py = _kprk> (20)
f1 f1

Onde f; e f, sdo a distancia focal da camera esquerda e direita, respectivamente.

2.3.3 Disparidade

Quando a rotacdo entre as duas cameras é zero, a geometria estereoscopica € conhecida
como disparidade. Na Figura 2-9 apresenta-se o modelo pinhole para duas camaeras paralelas. A
linha base é denotada com bl, os centros de projecdo sdo O; e O,, a distancia do centro até o
plano de projecdo € definido pelo paramento intrinseco "distancia focal" f. O ponto P é
respresentado pelas projecdes p,e p; e a distancia dos pontos de projecdo até os centros das

imagems ¢, € ¢, S30 X; € X;-.
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Figura 2-9 Sistema de visdo estereoscépica com cimeras paralelas.

A disparidade d tem como objetivo, estimar a profundidade do ponto P no espaco,
definida como a diferenca entre as projeg¢des do ponto P e centro da imagem,

d=x;—x-<0 21

O sistema global de coordenas do sistema estereoscopico neste trabalho é definido no
sistema da camera esquerda. Utilizando o modelo da cAmera pinhole da sec¢do 2.3.1, é definido o

ponto P =[ x,y,z] em funcdo das projecdes e os pardmetros da camera.

bl (22)
pr_2 " p_x
f z f z
Isolando x optem-se a relacdo,
f 2
Onde a profundidade é,
L blf ﬁ (24)
20y —p)  2d -
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2.3.4 Correspondéncia

O problema de correspondéncia consiste em determinar pontos correspondentes entre duas
imagens. A maior parte de pontos no espaco sdo visiveis pelas duas cameras e algumas regides
das duas imagem sao similares. A complexidade do ambiente, as mudancas de iluminacdo fazem
com que a correspondéncia de imagens se converta em um problema de busca.

No presente trabalho a busca de pontos correspondentes é executada em quatro imagens.
Dois pares de imagens estereoscopicas sdo armazenados em posi¢des subsequentes. O
procedimento é apresentado na Figura 2-10. A primeira busca procura pontos correspondentes
entre as imagens a esquerda (L), nas posicdes anterior t(i — 1) e atual £(i), estes pontos sdo
procurados nas imagens a direita (R) na busca 2. A ultima busca (3), compara os pontos

resultantes da busca 2, nas posi¢des anterior e atual.

ti—1)

10)

Figura 2-10 Correspondéncia nas imagens
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3 LOCALIZACAO PELA ODOMETRIA VISUAL

Neste capitulo é apresentada a técnica de odometria visual. Descreve-se, inicialmente, o
sistema utilizado composto pela cadmera estereoscOpica e o robd. Depois, apresenta-se a
modelagem matemadtica para a recuperacdo do trajeto através de dois conjuntos de vetores.
Finaliza-se o processo com a apresentacdo da trajetdria, por meio de sistemas de coordenadas
consecutivos.

Uma das técnicas de localizagdo em robdtica é a odometria. Esta consiste em estimar a
posicdo do robd no ambiente através da acumulacdo de dados de deslocamento. A metodologia
comumente utilizada estima o deslocamento do robd, através da rotagdo e o raio nas rodas,
utilizando a informacdo dos encoders ao longo do tempo. Neste trabalho € utilizada uma

metodologia visual através da informagdo de imagens captadas em duas caAmeras. O sistema de

odometria visual utilizado € apresentado na Figura 3-1.

712 <«—— Camera esquerda

L

<4— (Camera direita

Centro geométrico

do robo

Figura 3-1 Sistema de coordenadas do robo e das cAmeras

A técnica de visdo estereoscopica (se¢do 2.3) € baseada na medicdo e observacio de pontos
no espago. Com as medi¢des em dois instantes de tempo, sdo construidos dois conjuntos de
pontos correspondentes. Na Figura 3-2 sdo apresentados dois conjunto de vetores, reconstruidos

no espaco euclidiano.
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Figura 3-2 Vetores da cAmera direita em dois instantes de tempo.

A estimacdo da movimentacdo no espagco requer um nimero minimo de sete pontos

correspondentes nos dois instantes de tempo. O deslocamento é representado por um vetor de

translacdo T,,; € uma matriz e rotacdo R,,;, apresentadas nas Figura 3-3.

i—1

Figura 3-3 Deslocamento do rob6

Os conjuntos de pontos, reconstruidos no espago euclidiano, sdo armazenados nas

matrizes P; e P;_; de tamanho 4 X n descritas como,

b [pll(z 1) PLGi—-1) .. Pu(i- 1)]
-t 1 1 1
P, = [Plll(i) Plzl(i) Plri(i)]’ 25)
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onde Py (i)representa a posicdo espacial do keypoint “k” com relagdo a cAmera esquerda,
calculada no instante i, achando n keypoints correlatos nos instantes i —1 e i. A matriz de
transformacdo Tgryt; que contém a movimentagdo (matriz de rotacdo e vetor de translagdo), é
estimada com as matrizes P;_; e P; como,

Trri = PioaP{ . (26)

onde “+” representa a operacdo pseudo inversa, e

— [Rmi T, 27
0 .

Trri 1

A posicdo atual do robd, é definida como vetor no referencial home, descrita como
X; = [T6(Romi—1) Xi—1) + Tpni » (28)

com

Xo =[g]- (29)

A estimacdo da odometria € feita com o calculo sucessivo das rotagdes e translacdes do robd

como apresentado na Figura 3-4.

i=0

Figura 3-4 Odometria de sistemas de coordenadas consecutivas
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4 DISPOSITIVOS USADOS NA IMPLEMENTACAO DOS
METODOS DE LOCALIZACAO

Os equipamentos utilizados para a navegacdo e localizacdo do robod sdo apresentados neste
capitulo. O robd moével Pionner 3D-X é descrito em detalhes e as cameras estereoscpicas

utilizadas sdo apresentadas.

4.1 Rob6 Movel Pionner 3D-X

O robo6 Pionner 3D-X Figura 4-1, desenvolvido pela empresa Mobile Robots, faz parte de
uma familia desenvolvida para pesquisa. O modelo utilizado € do tipo diferencial com tracdo em
duas rodas. Contém uma CPU embarcada, diversos sensores e software de controle e
comunicacao. As principais caracteristicas de robd sdo:

Duas rodas com tracao diferencial.
16 sonares com o alcance de 0,15m a Sm.
Um microcontrolador 16-bit Hitashi HSS.
Um computador embarcado Pentium 3 (Pentium M).
Os acessorios que o compdem sao:
Um laser de 180 graus,
Um gripper
Parachoques (Bumpers), com sensores de final de curso.

Camera estereoscopica (anexa para o desenvolvimento do projeto)
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Figura 4-1 Robd Mébile Pionner 3D-X

A arquitetura do robd é composta por dois niveis de sistemas, que s@o apresentadas na
Figura 4-2. Os subsistemas Aria, HTTPIpthru e a API do Matlab representam um conjunto de
algoritmos de alto nivel. No conjunto de baixo nivel estd o subsistema encarregado do controle

do hardware ARCOS.

~ N

o L
API MATLAB > Procesamento %
2 gem A
= S
N LY
N\, N,
L L N
HTTPIpthru > Comunicagdo )
7/ V4
Z /
“\\ /-;dvsnc;ed ‘\\\
\ obotics .
ARIA C++ /Interface for y

7 Applications

N\, AN
N Advanced N
ARCOS (Pwm) > Robotics Control >
/ and Operations
i Vs

Figura 4-2 Arquitetura do Robd Mobile Pionner 3D-X

4.2 Camera estereoscopica

Duas cameras estereoscOpicas sdo utilizadas neste trabalho. A primeira camera foi
modelada virtualmente para testar os algoritmos de calibracdo e reconstru¢do 3D, utilizando a
ferramenta de modelagem tridimensional 3DsMax. A outra € um protétipo real, construido com

cameras tipo web-cam.

4.2.1 Simulacao da camera estereoscopica com 3DsMax
A simulagdo do sistema de visdo utiliza trés modelagens tridimensionais. A primeira é a
modelagem da camera estereoscOpica, representada por duas cimeras virtuais. A segunda
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modelagem representa o robd Pioneer com a camera estereoscopica. Neste modelo sdo
representadas a geometria real e as restricoes de locomoc¢do. Finalmente, numa terceira

modelagem, o ambiente de navegagao indoors € simulado.

z

O modelo da cAmera estereoscopica € apresentado na Figura 4-3. O sistema de

coordenadas da camera esquerda € o sistema global.

-

A

¥

Figura 4-3 Modelo da camera estereoscopica

O robd Pioneer virtual é modelado como indicado na Figura 4-4. O centro geométrico do
robo é o referencial para obter o posicionamento no espaco. Esta informacio € o referencial de

simulagdo da varidvel de posi¢ao dependente dos encoders no robo real.

Figura 4-4 Modelo 3D do rob6 Pioneer

Dois ambientes virtuais sdo construidos, um para a calibracdo e outro para a navegacdo. O
uso de texturas e luzes é fundamental para que o ambiente tenha a informacgdo visual, e dessa
forma, podem ser identificados os keypoints através dos algoritmos de processamento de

imagem. O ambiente de calibracdo virtual € apresentado na Figura 4-5.
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Figura 4-5 Ambiente 3D de calibracao

A caixa de calibracdo € visualizada em doze perspectivas diferentes. Desta forma sdo
originadas as imagens utilizadas para calcular os parametros intrinsecos e extrinsecos da camera

estereoscOpica. As imagens obtidas na camera esquerda sdo apresentadas abaixo na Figura 4-6.

Figura 4-6 Imagens da caixa de calibrac¢io

Ap6s a modelagem do robd e do ambiente de calibracio, apresenta-se a modelagem do
ambiente de navegagcdo. O ambiente virtual € representado por moveis que compde um
laboratério. Os objetos representados paredes, pisos, armdrios e cadeiras tém texturas que
acrescentam a informacdo visual e facilitam a identificagdo das caracteristicas (keypoints). As
texturas e o modelo de corredor utilizado sdo apresentados abaixo na Figura 4-7. Maiores

detalhes do ambiente virtual de deslocamento do robd sdo apresentados no capitulo 6.
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Figura 4-7 Texturas do modelo, modelo do corredor do laboratério

4.2.2 Construcao da camera estereoscoépica
O sistema de visdo estereoscopica € composto de duas webcams “Logitech C160” (Figura

4-8) e uma base metdlica que liga este sistema ao robo.

Figura 4-8 Camera Webcam Logitech C160

A base de fixa¢do da camera esquerda foi projetada para ser montada no robd Pioneer.

Finalmente, a cimera estereoscépica montada é apresentada na Figura 4-9 abaixo.

Figura 4-9 Camera estereoscépica
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A érea de trabalho da camera estereoscépica é definida pela intersecao do angulo de visao
(FOV 45°) de cada camera. As duas cAmeras estdo afastadas de 19 cm, entre centros. A drea de
trabalho, tem um formato triangular, com uma distancia minima de 223mm, e um angulo de 46°,

representado pela drea hachurada na Figura 4-10.

| g ———= ——1
| 223 &
e oo .

Figura 4-10 Angulo de vista da cAmera estereoscépica
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5 RESULTADOS

Este capitulo apresenta a implementacdo dos elementos descritos na modelagem tedrica,
através dos experimentos feitos em ambiente virtual e real, utilizando-se a ferramenta de
modelagem tridimensional 3D-Max e o robd mével Pioneer.

A secdo 5.1 apresenta a acurdcia e o erro do sensor Optico proposto no presente trabalho
(cAmera estereoscopica). A se¢do 5.2 aborda o problema da reconstru¢cdo de um ambiente a partir
de informagdes geométricas capturadas por sensores embarcados em um robd. Apresenta-se o
procedimento proposto de reconstrucdo 3D utilizando um sistema de cameras estereoscopicas.
Finalizando, a secdo 5.3 apresenta as provas experimentais de navegagdo e localizagdo de uma

trajetodria, utilizando a cdmera estereoscépica e o robo Pioneer 3D-X.

5.1 Calibracao estereoscopica utilizando o algoritmo de Bouguet

Com a calibracdo de cada cimera individualmente (secdo 2.1), é possivel estimar os
parametros extrinsecos da camera estereoscopica. O sistema de calibracdo estéreo considera a
camera da esquerda como sistema de referencias global. O passo seguinte € a reconstrugdo 3D do
ambiente das duas cameras e a estimacao dos pardmetros extrinsecos. Para isto usou-se o médulo
de “Extrinsic Parameters” do toolbox de calibragdo de Matlab. Na Figura 5-1 pode-se ver a
reconstrucao das posi¢des dos padrdes quadriculados apresentadas para diferentes angulos com a

translacdo e rotacdo de cada camera.

Eutrinsic parameters

Figura 5-1 Reconstrucao 3D das grilas e a loca¢io das cameras no espaco.
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Os parametros encontrados apresentam um vetor de translacdo T e os dngulos de rotagdo

om, estes se encontram em relacdo do sistema de referéncia da camera esquerda.

Os parametros extrinsecos (precisdo da camera direita com relacdo a camera esquerda) foram

calculados como:

Vetor de rotagao: om = [—0.05773 —0.17908 — 0.00840 ]
Vetor de translago: T = [841.12860 —0.50898 108.07729 ]

Para estimar a precisdo do sistema de cameras estereoscopicas € medido o erro do
algoritmo de reconstru¢do 3D, do qual foram realizados diversos testes. Inicialmente utilizou-se
um alvo (bola laranja apresentada na Figura 5-2), medindo-se a distincia desta até a camera, com
uma fita métrica e com o sistema de visdo estereoscopica. As medidas sdo comparadas indicando

a margem de erro do sistema de visdo.

Figura 5-2 Imagens estereoscépicas para testar a calibracao

A distribuicdo normal do erro encontrado entre os dois sistemas de medicdo, para um

universo de 100 medidas, com um erro médio de 3,7% € apresentado abaixo na Figura 5-3.
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Figura 5-3 Distribuicio normal da cAmera estereoscopica

5.2 Reconstrucao do ambiente

A presente se¢do trata do problema de reconstrucao de um ambiente a partir de informagdes
geométricas captadas por sensores embarcados no robd. Apresenta-se o procedimento proposto
de reconstrucao 3D utilizando um sistema de cimeras estereoscopicas.

O segundo problema da visdo estercoscOpica € a reconstrucdo do ambiente em trés
dimensdes (Emanuele Trucco, 1998). Depois de se obter uma correlacdo de pontos entre as
imagens estereoscopicas, e as imagens em cada deslocamento, é feita a reconstru¢cdo da posicao
espacial de tais pontos. Inicia-se com a translacdo de cada ponto, ao sistema de coordenadas
global. Utiliza-se o procedimento de reconstru¢do da odometria descrito no capitulo 0, ou seja,
foi multiplicado cada ponto pelas matrizes de rotacdo e os vetores de translacdo dos sistemas
anteriores. Em uma experiéncia de deslocamento linear com o robd, reconstruiram-se os pontos
utilizados em cada intervalo. Os pontos vermelhos, na figura 6-7 abaixo, representam o conjunto
de pontos no espago, identificados a partir de uma posi¢cdo do robd em um determinado instante
de tempo. Os pontos verdes representam o mesmo conjunto de pontos especiais, identificados
pelo robd em uma posigdo e instante de tempo subsequente. Também na Figura 5-4 € apresentado

o trajeto feito pelo robd, reconstruido por estimativas de deslocamento anteriores.
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Figura 5-4 Reconstrucao 3D do ambiente

5.3 Odometria visual

O algoritmo de odometria visual foi testado no laboratério, em um ambiente de interiores
(indoor), com os deslocamentos do robé em uma superficie plana (eixos z e x). Foram feitos dois
tipos de trajetos, o primeiro, uma linha reta, e o segundo na forma de uma senoide. Cada
movimento € dividido em pequenos trechos retilineos onde o deslocamento é controlado pelo
algoritmo descrito na se¢do 4.1.

A representacdo da trajetéria percorrida € composta por sistemas de coordenadas, que

variam a origem com rela¢io ao instante anterior, reconstruindo a odometria. A Figura 5-5 abaixo

representa um deslocamento no eixo Z.
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Figura 5-5 Representacio dos sistemas de coordenadas

Os experimentos de recuperacdo da odometria podem ser divididos em trés etapas. Na
primeira, a varidvel de posicdo inicial é considerada como zero e nomeada home. Em uma
segunda etapa, € gerada uma lista de sub-alvos através da divis@o do trajeto em se¢des iguais. Em
uma terceira etapa, o robd avanga ao seguinte sub-alvo, continuando até completar o

deslocamento global.

5.3.1 Filtro de correlacoes

As provas apresentaram baixa sensibilidade do algoritmo de estimacdo da odometria,
devido a correlacdo incorreta de pontos nas diferentes imagens, o que exigiu a implementacao de
uma etapa para descartar correlagdes incorretas.

O filtro implementado € do tipo on-off, o qual descarta os valores que estdo fora da drea
definida pelos pontos de corte. Na Figura 5-6 € apresentada a maneira de exemplo a filtragem de
um sinal. A linha continua vermelha representa o sinal. Os circulos azuis representam a resposta
do filtro, alocando em zero os pontos descartados e no valor médio do sinal os ndo descartados. A
drea de aceitacdo, definida em funcdo da intensidade (0-100%) do filtro é descrita pelo intervalo

[Vineaio (1 — intensidade), Viyeaio (1 + intensidade)].
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Figura 5-6 Representacao dos pontos descartados pelo filtro

5.3.2 Trajetoria Linear

O algoritmo de navegacdo e localizagdo em uma trajetoria linear € testado em um
ambiente virtual e real. O ambiente de modelagem virtual utiliza a plataforma Autodesk 3D-
MAX, simulando superficies planas como paredes, tetos e alguns objetos comumente
encontrados em um escritério. Na Figura 5-7 s3o mostradas as imagens capturadas pelas cameras

estereoscopicas na navegacgao virtual.

Figura 5-7 Imagens da simulacido do ambiente virtual

As correlagdes das imagens no ambiente simulado sdo apresentadas abaixo, onde os vetores

ligam os pontos que foram encontrados nos dois instantes de tempo. As correlacdes erradas ligam
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pontos que nao correspondem ao deslocamento, estas fazem com que a estimacio da rotagcdo e

translag@o local apresentem erros.

Figura 5-8 Correlacoes da imagem da direita no ambiente virtual

A trajetdria reconstruida, da simulacdo no ambiente de modelagem 3D-max, € apresentada

abaixo. O algoritmo apresenta um erro incremental, afastando a trajetéria em 10% da posi¢do
final.

() £

# )

Figura 5-9 Trajetéria reconstruida da simulacio no ambiente virtual

A trajetoria proposta para o experimento real é uma trajetéria reta de um metro de
comprimento no eixo z, é dividida em 29 deslocamentos. Tal discretizacio é feita com a intencao
de deter o robd para obter a informacdo dos sensores e processar as imagens e finalizar com a

estimacdo da odometria visual. O ambiente e o deslocamento do robd no laboratério sio
apresentados nas imagens Abaixo.
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Figura 5-10 Deslocamentos no eixo Z, ambiente real

Cada camera gera uma imagem de 1.3 Mgps e o algoritmo Sift reconhece os pontos mais
importantes e correspondentes nas duas cdmeras. Algumas das imagens da camera esquerda,
utilizadas para a reconstrucdo da trajetdria com o algoritmo de odometria visual sdo apresentadas

na Figura 5-11 abaixo.

Figura 5-11 Imagens da cAmera esquerda no deslocamento linear

A simulacdo inicial no ambiente 3D, apresentou baixa a sensibilidade do algoritmo de
estimacao da odometria, devido a correlacdo incorreta de pontos nas diferentes imagens, o que
exigiu a implementacdo de uma etapa para descartar correlacdes incorretas através do filtro
descrito na se¢@o 5.3.1. Nos experimentos praticos se fez o mesmo trajeto com duas intensidades

de filtragem, de 30% e 70% .

A reconstrugdo por odometria visual da linha 1D, com o filtro em 30% e representada
Figura 5-12 . A linha de cor azul representa a odometria visual e a linha de cor vermelha a
odometria dos ecoders. As duas estimacdes sdo analisadas e comparadas, para se obter uma

medida do erro.
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Figura 5-12 Reconstrucio da odometria visual e dos encoders, trajeto linha 1D, filtro 30 %
Na Figura 5-13 abaixo, apresentam-se os erros de orientacdo (pontos verdes) e de

translagdo (pontos vermelhos). O erro de orientagdo local é cumulativo, diferente do erro de

translagc@o que € reinicializado em cada interag@o.
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Figura 5-13 Erros locais da trajetéria, linha 1D, com o filtro em 30 %

As andlises dos erros foram efetuadas através dos graficos apresentados na Figura 5-14.
Na parte superior, as barras verdes representam o erro cumulativo geral, que, foi estimado através
da diferencga da trajetdria estimada e a referéncia dos encoders. As barras amarelas representam o
nimero de carateristicas, em relacdo a interagdo com maior nimero de pontos encontrados. O

erro médio do trajeto é de 7,5%.
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Figura 5-14 Erro e niimero de pontos da trajetdria,

distribuicdo normal e erro médio do trajeto linha 1D, filtro 30 %.

O experimento anterior foi repetido mudando a configuragdo do filtro, ou seja, a
intensidade que era de 30% mudou para 70%. A trajetéria reconstruida e a de referéncia sdo
apresentadas na Figura 5-15, representadas pelas linhas azuis e vermelhas respectivamente. A
trajetéria por visdo apresenta um erro acumulativo, mas tem uma mudanca de orientacdo na

interdigdo 23-24 (1100,,,2).

Figura 5-15 Reconstrucio da odometria visual e dos encoders, trajeto linha 1D, filtro 70 %.
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Os erros locais sao apresentados na Figura 5-16 abaixo. Erros locais de orientacdo
sdo representados através dos pontos verdes e os de translacdo através dos pontos
vermelhos. O erro local de rotacdo apresenta um erro de 6 graus na interdi¢do [23-24],
explicando a mudanga de trajetoria na Figura 5-15 anterior. O descarte das correlagdes

erradas garante que o erro de orientagdo nio seja cumulativo.

gal i

= !y

iy }

T 5l |

g2 2 ! b

= \

g, & ol s A Q’O\G /

b ol bose bod od sevq } ©
9 ! L L ! |
0 5 10 15 20 25 30

Tempo(dt)

8 g

) )

o I

o} ll \\

oot Y 3

® ! Y

3 § \

% g ) B o @

u% . ;-/'\:w-)*r-"'\.,«/ B g ‘\+p?"» —/'\J
ale ‘ . . ‘ ‘ |
0 5 10 15 20 25 30

Tempo(dt)

Figura 5-16 Erros locais da trajetoria, linha 1D, com o filtro em 70 %

Na Figura 5-17 o erro médio do trajeto é de 1,1% e o numero de correlacdes nas imagens

decresceu devido as alteracdes feitas no filtro. O erro continua cumulativo, além de ser baixo.
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Figura 5-17 Erro e nimero de pontos da trajetoria,

distribui¢do normal e erro médio do trajeto linha 1D, filtro 70 %.
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5.3.3 Trajeto senoidal

O trajeto feito neste experimento ¢ em formato senoidal (Figura 6-20 abaixo), desenhado
para testar o algoritmo em trajetos com rotagdes. O trajeto foi discretizado, e cada intervalo é
localizado com referéncia ao ponto de partida, utilizando a informacdo dos encoders e das

cameras.

Figura 5-18 Imagens da navegacio no trajeto senoidal

Na primeira parte do experimento o filtro é configurado com uma intensidade de 30% . Na
Figura 5-19, sdo apresentados os resultados do trajeto. A linha vermelha representa a pose
estimada pelos encoders, e a linha azul, representa a odometria reconstruida por visdo. As duas

estimagdes sdo analisadas e comparadas, para fornecer uma medida do erro.
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Figura 5-19 Reconstruciao da odometria visual e dos encoders, trajeto senoidal 2D, filtro 30%.

O erro nos resultados da odometria visual é estimado em duas partes. Na primeira € feita
uma estimagdo local (em cada interacdo), utilizando como referéncia os dados dos encoders, no
mesmo intervalo. Os erros nos vetores de deslocamento sdo estimados por diferenga vetorial. Na
segunda parte, é estimado o erro do trajeto reconstruido. A soma dos vetores de deslocamento
(odometria) em cada intervalo que compdem o trajeto final gera um erro cumulativo. A Figura
5-20 abaixo apresenta os erros de orienta¢do (pontos verdes) e de translacdo (pontos vermelhos).
A transla¢do ndo apresenta acumulagdo de erro, ja que em cada deslocamento inicia-se do zero,
diferente do erro de orientacdo, que compara a orientacdo dos vetores de deslocamento e se

acumula de iteracdo a iteracao.
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Figura 5-20 Erros locais da trajetoria, senoidal 2D, com o filtro em 30 %

O nimero de pontos correlatos e o erro acumulativo no trajeto sao ilustrados na figura
abaixo. As barras verdes representam o erro cumulativo geral, que foi estimado através da
diferenca entre a trajetdria estimada e a referéncia. As barras amarelas representam os nimeros
de correlagdes (2.3.4) encontradas. Os valores sdo dados proporcionalmente, em relagdo ao maior
nimero encontrado correlagdes, representado por 100%. Na parte inferior da Figura 5-21, é
apresentada a distribui¢io normal e o erro médio. No trajeto deste experimento, com a

configuracgdo do filtro em 30%, o erro médio foi de 57%.
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Figura 5-21 61 Erro e niimero de pontos da trajetéria,

distribuicao normal e erro médio do trajeto , filtro 30 %

Para ilustrar o comportamento do filtro, foram desenhadas as componentes vetoriais do
movimento dos pontos correlatos em uma interdicdo, Figura 5-22 abaixo. As linhas vermelhas
representam o comportamento de cada componente no trajeto. Os pontos azuis apresentam a

média, que, quando sdo descartados pelo filtro, ficam em zero. Os pontos descartados sdo os que
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tém maiores diferencas de cumprimento p, com relacdo a média. O pardmetro de corte do filtro

foi configurado para permitir diferencas até 70%, ou seja, uma rejeicao de 30%.
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Figura 5-22 Correlacoes representadas como vetores em coordenadas esféricas

As maiores diferencas em p, representadas nos picos do grafico anterior, foram ilustradas
sobre as imagens somadas em dois instantes diferentes de tempo. A Figura 5-23 abaixo, contém
as correlagdes de pontos no tempo anterior ¢t e posterior (t + 1) representado por uma cruz verde
e um circulo vermelho respectivamente. As correlagdes sdo representadas pelos vetores amarelos

que interligam os pontos.
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Figura 5-23 Correlacées representadas como vetores sobre a somatoria das imagens filtro 30 %
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Num segundo experimento, foi feito o0 mesmo trajeto senoidal, mas, com a intensidade do
filtro em 70 %, garantido a qualidade dos pontos. Na Figura 5-24 abaixo representa a odometria,

de referéncia (encoders) e a estimacao por visao, linha vermelha e azul, respectivamente.

Figura 5-24 Reconstrucio de uma trajetéria em formato de senoidal 2D, com o filtro em 70 %

O filtro removeu os pontos das correlacdes erradas apresentadas na Figura 5-23. O novo
conjunto de correlacdes é apresentado abaixo, representado uma melhor qualidade nos pontos. Na
Figura 5-25 as imagens de posicdo do rob6é em dois tempos consecutivos sdo apresentadas de
forma superposta, como também, a representacdo por uma cruz verde e circulo vermelho dos

pontos em cada interagao.
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Figura 5-25 Correlacoes representadas como vetores sobre a somatéria das imagens filtro 70 %

O erro local foi calculado para o novo conjunto de pontos e apresentado na Figura 5-26

abaixo. A linha com os pontos vermelhos representam os erros locais de translag¢do, e os pontos

verdes os erros locais de rotacao.
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Figura 5-26 Erros locais da trajetoria, senoidal 2D, com o filtro em 70 %

O erro e a qualidade dos pontos encontrados com a nova configuracdo do filtro sdo
apresentados no grafico abaixo, As barras verdes representam o erro cumulativo geral e as barras

amarelas o numero de caracteristicas, o erro € também incremental, mas muito menor. No
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experimento com o filtro em 30% o erro foi de 57%, e com o filtro em 70% o erro médio na

Figura 5-27 é de 9.5%.
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Figura 5-27 Erro e nume}_(;-ilé_lf)ontos da trajetoria,

distribuicio normal e erro médio do trajeto senoidal 2D, filtro 70 %
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6 DISCUSSOES, CONCLUSOES

Este capitulo apresenta a discussdo dos resultados obtidos neste trabalho. Os
interrelacionamentos dos erros e generalizagdes dos resultados sdo comparados com a literatura.
Em seguida € feita uma sintese de tépicos e sugestdes para os proximos estudos e trabalhos.

Apresentam-se ainda as conclusdes do trabalho.

O erro da trajetdria estimada € influenciado pela intensidade do filtro e pela trajetéria. Os

resultados experimentais de navegacgdo sdo apresentados na Tabela 2.

Trajetoria Intensidade Erro local Erro local Erro geral
Do filtro % Translagao Rotagdo
Linha 1D 30 0-4% 0-18% 7,5%
70 0-4% 0-8% 1,1%
Senoidal 2D 30 0-16% 0-110% 57%
70 0-16% 0-31% 9,5%
Tabela 2

O aumento da intensidade do filtro de correlagdes de 30% para 70% resultou na redugdo do

erro nas duas trajetorias. Na trajetoria linear decresceu 6.4% e na senoidal 47.5%.

As trajetdrias com rotagdes apresentam maior erro quando comparadas com as trajetorias
lineares. O erro médio da trajetdria linear experimental foi de 1.1%. Por outro lado, a trajetéria
senoidal apresenta um erro médio de 9,5%. Estes resultados estdo dentro dos valores esperados
por Steder no trabalho descrito na referéncia (Steder, et al., 2008), onde erros em trajetdrias sem
rotagdes sdo tipicamente entre 3.6% e 5.2% .e entre 7.3% e 8.0% com rotagdes. Também estao
préoximos ao trabalho de (Stephen Se, 2001), onde o erro em trajetérias sem rotacdes foi de

1,12%, e com uma rotacao de 5° de 5,83%.

A identificac@o de caracteristicas correspondentes em duas imagens € possivel com o uso

do algoritmo SIFT. Embora houvesse robustez quanto a mudancas de rotacdes, escala e
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iluminagdo, foi necessaria a implementacdo de um filtro para remover os pontos com baixa

qualidade de correlacio.

O algoritmo de odometria visual foi testado num ambiente de interiores, composto por
caracteristicas estruturais que favorecem a correspondéncia de pontos. A andlise em ambientes
exteriores apresenta uma maior complexidade. No presente trabalho, os experimentos ndo foram
feitos em ambientes externos, restringindo o campo de aplicagdo. Uma sugestao para os seguintes

trabalhos € o teste do algoritmo em ambientes externos.

A velocidade de processamento do algoritmo de odometria visual, programado em Matlab e
executado em um processador de 2,31 GHz, foi de 0,1f/s (quadros/segundo). As aplicacdes em
tempo real requerem uma taxa de processamento de 60f/s. As sugestdes para os seguintes
trabalhos sdo a programacdo do algoritmo em linguagens de alto desempenho, como c++ e a

execucdo em dispositivos de processamento paralelo, como GPU’s ou MPI’s.

O presente trabalho tem aplicagdes na industria automobilistica e nos robds autonomos.
Aplicagdes na industria automotiva utilizam diversos sensores, como ultra-som nos para-choques
(Toyota, 2004),(Yasushi, 2006),(BMW), ou cameras traseiras, que fornecem uma realimentagao
visual sobre a presenca de obstaculos (Audi). O tratamento destas imagens pode fornecer maiores
informacdes ao usudrio. Por outro lado, grupos de pesquisa trabalham na criacdo de sistemas de
navegagdo autdbnomos, capazes de conduzir um veiculo automotivo de um ponto a outro sem a

intervencdo humana, onde a informacdo de odometria € indispensével.
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ANEXOS A- Producao Bibliografica

Visual Odometry In Mobile Robots

Delgado, v.j., Kurka, p.r., Cardozo,
Abstract— The paper presents an application of visual odometry, through reconstruction of
the path of a mobile robot, using a stereoscopic camera system. The scale invariant feature
transformation algorithm (SIFT), is used to process the images and locate keypoints in a 3D
euclidian coordinates space. The path of a Pioneer mobile robot is estimated using the

proposed technique. (Delgado, V.J, 2011)

Automatic Estimation of Camera Parameters from a Solid Calibration Box
Kurka, P.R.G.; Delgado, J.V.; Mingoto, C.R.; Rojas, O.E.R.

Abstract— The paper presents a simple and automatic procedure to estimate the intrinsic
and extrinsic parameters of a camera, based on the image of a standard calibration box. Image
processing techniques are used to determine the relevant image points to be used in the
calibration procedure. A non-recursive solution scheme is proposed to estimate the intrinsic and
extrinsic camera parameters. Simulated and real applications are presented to illustrate the use

and performance of the proposed technique. (Kurka, et al., 2012)



ANEXOS A - Diagrama de fluxo do algoritmo de odometria
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