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RESUMO

A localizacdo de um rob6 em seu ambiente € uma tarefa fundamental para dar autonomia ao
mesmo. Diante deste problema, a Odometria Visual surge como uma alternativa a Odometria
Mecénica realizada através do uso de encoders (sensores de rotacao), que por serem sensores
ruidosos, sao suscetiveis ao acumulo de erros de célculo da distancia percorrida pelo robd ao
longo do tempo. Neste trabalho, propomos o uso da Odometria Visual para estimar o
movimento de translagdo e rotacdo do robd em periodos de tempo, apenas fazendo uso de
imagens capturadas do ambiente em que o robd esté inserido e, assim, saber a sua pose atual,
tendo por base um referencial fixo. Para captura das imagens, € utilizado um sensor RGB-D
da Microsoft, o Kinect. A cada par de imagens geradas em instantes de tempos e localizacGes
diferentes, aplica-se um detector de pontos sobre ambas, com intuito de identificar pontos
notéveis, caracteristicas comuns entre as imagens. Posteriormente € utilizado um algoritmo de
correlacdo, que faz a correspondéncia entre os pontos comuns reconhecidos nas imagens, e
por fim, obtém-se a profundidade por meio das informacdes de um mapa de profundidade.
Com essas informac0es, algumas operagdes séo realizadas para se estimar o deslocamento
relativo entre as posi¢des nas quais as imagens foram geradas. Dessa forma, este trabalho
preocupa-se em apresentar um sistema de Odometria Visual 3D, que possibilite um resultado
satisfatorio e rapido para auxiliar um sistema de navegacdo para rob6s moveis. Experimentos
preliminares, com dados reais, mostram que este sistema, com as devidas adaptacdes, pode ser

utilizado em um robo real.

PALAVRAS-CHAVES: Odometria Visual, Odometria Mecéanica, Kinect, SURF.



ABSTRACT

The robot localization in an environment is a fundamental task to ensure the robot autonomy.
Based on this scenario, the visual odometry is the better option than mechanical odometry that
is carried out by the use of encoders which, for the fact that they are noisy sensors, they are
susceptible to accumulating calculation errors obtained from the distance travelled by the
robot over time. In this work, it is proposed the use of visual odometry to estimate the
translation and rotation motion of a robot in periods of time by only using images captured
from the environment where it is in, and thus knowing its current pose based on a fixed
reference pose. We used the Kinect, a Microsoft’s RGB-D sensor, to capture the images. For
each image pair created in different periods of time and locations, it is applied a point detector
on both of them to identify similar characteristics between the images. Subsequently, it is
used a matching algorithm to match the recognized points in the images and then, it is
obtained the depth by the information of a depth map. By the results, some operations were
carried out to estimate the relative displacement between the poses in which the images were
generated. Therefore, this work presents a 3-D Visual Odometry system that allows obtaining
a satisfactory and fast result for help a navigation system of a mobile robot. Preliminary
experiments, with real data, show that it is possible uses this system by a real robot with some

adaptations.

KEYWORDS: Visual Odometry, Mecanic Odometry, Kinect, SURF.
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1 INTRODUCAO

Ao longo do tempo, a histéria nos mostra que o ser humano sempre esteve em busca
de novos mecanismos que facilitassem a realizagdo de determinadas tarefas, que por ventura,
trouxessem algum risco a integridade fisica do homem ou até mesmo o desgaste por conta da
necessidade de realizar trabalhos repetitivos. Contudo, antigamente, substituir o ser humano
por maquinas era algo impossivel, ja que faltavam recursos tecnoldgicos para tal. Atualmente,
nossa realidade se difere deste passado ndo tdo distante, gragas aos avancos tecnoldgicos que
crescem a um ritmo exponencial. Os robds sdo exemplos desta busca constante aliada a
evolucdo da tecnologia.

Segundo Russell & Norvig (2003), os rob6s séo agentes fisicos que executam tarefas
manipulando o mundo fisico. Para isso, eles sdo equipados com atuadores como pernas,
rodas, articulagbes e garras, e sensores que lhes permitem perceber o seu ambiente. A
Robdtica surge entdo, como sendo a ciéncia de perceber e manipular o mundo fisico através
de dispositivos controlados computacionalmente, ou seja, a ciéncia responsavel pelo
desenvolvimento dos robds (THRUN; BURGARD; FOX, 2005).

Inicialmente, concebido para substituir o homem em tarefas repetitivas, com certo
grau de periculosidade e/ou precisdo, 0s rob6s passaram a ser amplamente difundidos,
principalmente nas linhas de montagem da industria de automobilistica (SIEGWART &
NOURBAKHSH, 2004).

Existem diversos tipos de robés, os quais podem ser agrupados em trés principais
categorias: robds manipuladores, robds moveis, e robods hibridos. Os robds manipuladores (ou
bracos roboticos), geralmente, sdo utilizados nas linhas de producdo automobilisticas, com
base fixa, e espaco de atuacdo restrito. A categoria dos rob6s mdveis € constituida por robds
que tém a capacidade de se locomover no espaco tridimensional (robds aeroespaciais e
subaquéticos) ou no espaco planar (robds terrestres) (SOUZA, 2008). Os robos terrestres
podem ser subdivididos em rob6s com pernas (legged robots) e robds com rodas (wheeled
robots) (SANTANA, 2007). A terceira categoria de robds, os robd hibridos, sdo os robds
moveis equipados com manipuladores, como por exemplo, os humanoides (RUSSEL &
NORVIG, 2003).

Um dos problemas fundamentais para se ter um rob6 mdvel com capacidades de
autonomia, ou seja, habilidade de realizar tarefas sem a interferéncia humana, é conseguir

localizar o robd em seu ambiente (COX, 1991). Contudo, hd mais de 30 anos, diversos
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pesquisadores veem trabalhando na solugdo deste problema, desenvolvendo e aperfeicoando
métodos para obtencdo da localizagdo do rob6 no ambiente (SCARAMUZZA &
FRAUNDORFER, 2011), ou seja, as coordenadas e a orientacdo do robd, em relacdo a um
referencial fixo no ambiente. Esta estimativa realizada a cada intervalo de tempo chama-se
pose (SOUZA, 2008).

A pose do robd pode ser estimada através do uso do método de odometria. A
odometria é comumente obtida pela integracdo de informacdes dos encoders nas rodas. Os
encoders sdo sensores opticos utilizados em sistemas de odometria que geralmente sdo
acoplados aos motores das rodas, tanto do lado direito como do lado esquerdo, para medir a
rotacdo das rodas, velocidade ou aceleragdo. A maioria dos robds comerciais fazem
estimativas de locomocdo a partir da integracdo de informacdes disponiveis a cada intervalo
de tempo pelo método de odometria (THRUN; BURGARD; FOX, 2005).

O método de Odometria utilizado para estimar a pose do robd através do uso de
encoders é tratado por este trabalho como Odometria Mecénica. Este tipo de Odometria é
suscetivel a propagacdo e ao acumulo de erros que aumenta proporcionalmente a distancia
percorrida (SOUZA, 2008). Mesmo assim, ainda é bastante usada devido ao seu baixo custo,
precisdo em pequenos trechos percorridos e alta taxa de amostragem (BORENSTEIN &
FENG, 1996).

Como alternativa a Odometria Mecénica surge entdo a Odometria Visual (OV), que €
0 processo de estimar o movimento de um agente (robd, veiculo, humano, por exemplo)
usando apenas a entrada de uma ou multiplas cameras ligada a ele. A vantagem de utilizar a
OV ao invés da Odometria Mecénica é que aquela ndo é afetada por derrapagens das rodas
dos robds em terrenos irregulares ou outras condi¢bes adversas (SCARAMUZZA &
FRAUNDORFER, 2011).

Diante dos inimeros trabalhos realizados sobre o tema Odometria Visual, percebeu-se
0 recente aumento do nimero de pesquisas dessa area utilizando sensores RGB-D’s (sensores
que dispdem de uma camera com sistema de cores primarias: vermelho, verde e azul; mais um
sensor de infravermelho, responsavel pela captura de informacdo de profundidade) como o
Kinect, para estimar a pose do rob6. O fator custo x beneficio tem sido um atrativo a mais
para 0 emprego desta tecnologia. Sensores como lasers, por exemplo, que também sao
utilizados para calcular o deslocamento do robd no espago, tem um custo maior que o Kinect,
e encoders tém menor desempenho. Assim, resolve-se nesse trabalho utilizar um Kinect para
captura de imagens 3D, que posteriormente sdo processadas, retomando as coordenadas e a

orientacéo do robd.
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1.1 Obijetivo Geral

Diante do contexto apresentado, 0 objetivo desse trabalho é apresentar o
desenvolvimento de um sistema de Odometria Visual que auxilia a navegacdo robdtica em
ambientes internos e externos, capaz de estimar a pose de um robd (suas coordenadas e
orientacdo) a partir do reconhecimento de pontos em pares de imagens geradas pelo sensor
Kinect em tempo real, utilizando, para isso, informac6es de imagens 2D para reconhecimento
de caracteristicas especificas detectadas no ambiente, e imagens 3D para coletar dados

tridimensionais de tais caracteristicas.

1.2 Obijetivos Especificos

Para alcancar o objetivo geral descrito, alguns objetivos especificos precisaram ser
atingidos:

= Inicialmente, investigar toda a teoria envolvida na Odometria Visual, analisando desde a
captura de imagens a partir do sensor Kinect aos calculos geométricos necessarios para

obter coordenadas 3D dos pontos detectados;

= Configurar o de ambiente de programacdo com as bibliotecas OpenNI (Open Natural
Interaction), para manipulacdo do Kinect e OpenCV (Open Source Computer Vision),
para manipulacéo de imagens;

= Capturar pares de imagens com o uso do Kinect, com ajuda da biblioteca OpenNl;

= Conhecer os métodos de manipulagdo de imagens 2D e 3D geradas pelo Kinect, a partir da
biblioteca de Visdo Computacional OpenCV;

= Aplicar o SURF (Speeded Up Robust Features), a cada par de imagens 2D, para o

reconhecimento de pontos salientes das imagens;
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» Realizar a correspondéncia de pontos identificados no par de imagens 2D através do
FLANN (Fast Approximate Nearest Neighbor Search);

= Obter a profundidade dos pontos com correspondéncias conhecidas por meio de imagens
3D;

= Unir as informacdes extraidas das imagens geradas pela cadmera Video Graphics Array
(VGA) a estimativa de profundidade obtida, para calcular o deslocamento relativo entre
imagens. E, consequentemente, entre as posi¢des do Kinect em que as imagens foram

coletadas;

= Com o deslocamento relativo entre as posi¢des do Kinect, calcular a posicdo do Kinect em

relagéo ao referencial fixo no mundo;

= Testar o resultado obtido com o sistema, com base em comparagdes entre poses absolutas
no mundo (obtidas por algum instrumento de medi¢do métrica) e poses estimadas com o

sistema.

1.3 Estrutura do Trabalho

Esse trabalho esta dividido em seis capitulos: O primeiro capitulo faz uma réapida
analise do problema a ser resolvido, mostrando o objetivo geral e 0s objetivos especificos do
trabalho proposto. O segundo capitulo apresenta diversos outros trabalhos relacionados a
mesma &rea de pesquisa. O terceiro capitulo mostra a teoria necessaria por tras do
desenvolvimento do sistema: localizacdo de robds mdveis, conceitos relacionados a
Odometria Mecanica e a Odometria Visual. O quarto capitulo é formado pelo escopo do
sistema, onde se apresenta a arquitetura e explica o funcionamento dos equipamentos e
métodos utilizados para cada etapa do desenvolvimento desse sistema (Bibliotecas OpenCV e
OpenNI, e os algoritmos SURF e FLANN). O quinto capitulo esta relacionado a parte de
testes e andlises dos resultados, verificando e comparando os dados coletados com os dados
reais. O sexto capitulo contém as consideragdes finais sobre o sistema e as perpectivas de
trabalhos futuros. Todas as partes desse trabalho estdo interligadas e necessitam seguir a

sequéncia estabelecida para um entendimento completo.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

A inspiracdo para esse trabalho veio de dois relevantes artigos-tutoriais da area de
Odometria Visual: (SCARAMUZZA & FRAUNDORFER, 2011) e (FRAUNDORFER &
SCARAMUZZA, 2012). No trabalho de Scaramuzza & Fraundorfer (2011), eles fornecem
uma pesquisa introdutdéria a Odometria Visual, onde é feita uma revisdo historica dos 30
primeiros anos de pesquisa nesse campo e seus fundamentos, desde as implementacdes off-
line até o aparecimento de sistemas de tempo real. Fraundorfer & Scaramuzza (2012)
complementa esse importante trabalho abordando o recurso da correspondéncia de pontos,
robustez e aplicagdes. Fraundorfer & Scaramuzza (2012) também analisam os principais
detectores e descritores de pontos e as possiveis alternativas para minimizar erros de
estimacdo de movimento.

A Odometria Visual surgiu em 2004, quando Nister; Naroditsky; Bergen (2004)
citaram tal termo em seu trabalho. Porém, o problema de estimacdo do deslocamento de um
robd a partir de imagens, iniciou em 1980, sendo Moravec (1980) o primeiro a descrevé-lo.

A Odometria Visual é uma subarea da Visdao Computacional que vem se
popularizando na comunidade cientifica ao longo das ultimas trés décadas como um dos
melhores métodos para se estimar o movimento de um robd no ambiente em que ele esta
inserido.

O reconhecimento da pose de um robd usando um conjunto de imagens (geradas por
cameras calibradas ou ndo-calibradas), é conhecido entre a comunidade de Visdo
Computacional como “estrutura a partir de movimento” (structure from motion — SFM). A
origem disso € atribuida aos trabalhos de Longuet-Higgins (1981) e Harris & Pike (1987).

Outra importante contribui¢do para a area foi dada por Frahm et. al (2010), quando
propbs uma otimizacdo off-line sobre a estrutura final e poses da camera (0 uso do método
bundle adjustment) a partir de um tempo de computacgéo crescente de acordo com o numero
de imagens. Esse método pode ser utilizado para refinar a estimacdo de um local no trajeto, e
assim, diminuir o erro de célculo.

Um fato interessante é que, no inicio, a maioria das pesquisas realizadas na area de
Odometria Visual eram incentivadas pelo programa de exploracdo espacial NASA Mars, no
esforco de conseguir criar um robd planetario com 6 graus-de-liberdade de movimento (DoF),
0 que diminuiria o risco de patinagem das rodas em terrenos irregulares.

O trabalho de Moravec (1977) se destacou ndo apenas por apresentar o primeiro

pipeline de “estimagdo de movimento” — cujo conceito é utilizado até hoje - como também
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por ter descrito um dos primeiros detectores de canto proposto em 1974 por Hanna (1974),
que é conhecido atualmente como “detector de canto de Moravec” (1977), um predecessor do
que foi proposto por Forstner (1986) e Harris & Pike (1987), Harris & Stephens (1988). O
objetivo desses métodos € realizar a deteccdo de cantos em imagens capturadas por cameras e
caracteriza-los por descritores (informacGes relacionadas as propriedades das imagens, por
exemplo, cor, textura e forma).

Vaérios trabalhos como os de Matthies & Shafer (1987) e Matthies (1989) foram
construidos sobre o método de procedimento para deteccdo e rastreamento de cantos de
Moravec. A diferenca é que ao invés de usarem um escalar para representacdo das incertezas
como foi feito por Moravec, eles aproveitaram as vantagens da matriz de covariancia de erro,
fizeram a triangulacdo de caracteristicas e incorporaram isso ao processo de estimacdo de
movimento. Depois disso, Oslon et. al (2000) introduziram um sensor de orientacdo absoluta
e mostraram que o acumulo de erro gerado nos trabalhos de Matthies & Shafer (1987) e
Matthies (1989) pode ser reduzido por uma funcéo linear.

Um abordagem similar a de Oslon et. al (2000) foi dada por Lacroix et. al (1999),
onde eles implementaram um sistema estéreo de Odometria Visual para um robd planetario.
Ao invés de usar o detector de Forstner, Lacroix et. al (1999) usaram uma mapa de
disparidade denso (estrutura contendo vasta quantidade de informagdes de profundidade) para
selecionar os candidatos a pontos-notaveis, analisando a fungéo de correlacdo em torno de seu
pico. Essa escolha de Lacroix et. al (1999) veio da observacdo que existia uma forte
correlacdo entre a forma da curva de correlacdo e o desvio padrdo das caracteristicas de
profundidade. Cheng; Maimores; Matthies (2006) e Maimone; Cheng; Matthies (2007),
usaram essa observacéo para a implementacéo final do sistema de Odometria Visual onboard
do rob6 marte, onde usou o detector de cantos de Harris e a curvatura da funcéo de correlacédo
em volta das caracteristicas, e depois, como proposto por Nister; Naroditsky; Bergen (2004),
eles usaram o RANdom SAmple Consensus (RANSAC) do trabalho de Fischler & Bolles
(1981), na deteccdo de erros de estimacdo do movimento (FRAUNDORFER &
SCARAMUZZA, 2012).

Outros trabalhos de Odometria Visual baseados em sistema de uma Unica camera
foram descritos por Corke; Strelow; Singh (2005), Lhuillier (2005) e Tardif; Pavlidis;
Danilidis (2008). Corke; Strelow; Singh (2005) oferecem uma abordagem para Odometria
Visual baseada em imagens de uma camera omnidirecional catadriopticra e Optica. Tardif;

Pavlidis; Danilidis (2008) apresentam uma abordagem para implementar em um sistema de
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Odometria Visual de um carro. Eles dissociaram a rotagdo e a estimativa de translacdo, e
conseguiram estimar a rotagdo usando pontos no infinito de um mapa 3D recuperado.

Milford & Wyeth (2008) apresentaram um método para extrair as informacgoes sobre a
velocidade aproximada de rotagdo e translacdo de uma unica camera montada sobre um carro.

Recentemente tém surgido vérias pesquisas na area de Odometria Visual que utilizam
sensores RGB-D’s ou smartphones. Kerl; Sturm; Cremers (2012), por exemplo, oferecem um
método rapido, e com acurécia, para estimar o0 movimento de uma camera a partir de imagens
RGB-D’s. Tal método € baseado em uma funcéo de correcdo de erros fotométricos empregada
em sistemas de tempo real. Assim como Kerl; Sturm; Cremers (2012), Huang et. al (2011)
também utiliza utilizam este método para estabilizar Quadricopteros durante o voo.

O trabalho de Schops; Engel; Cremers (2014) apresenta um sistema de Odometria
Visual monocular de tempo real para smartphones, que consegue mapear uma superficie e

simular o comportamento de um carro sobre ela, com o uso da realidade aumentada.
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3 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

3.1 Localizacdo de Robds Mdveis

O problema da localizagdo de um robd, no ambiente em que ele esta inserido, consiste
basicamente em estimar o ponto onde 0 mesmo esta, ou seja, computar as suas coordenadas e
orientacdo (ou a pose do robd), tendo por base um referencial fixo, podendo ser, na pratica, o
ponto de partida do rob6 no ambiente. Os métodos de localizagdo existentes podem ser
classificados em trés categorias: Localizacdo Relativa, Localizagdo Absoluta e Fusdo de
Multi-sensores que se trata da juncédo das localizacdes Relativa e Absoluta (SOUZA, 2008).

A Localizacdo Relativa, também chamada de dead reckoning, baseia-se nas
localizagbes em instantes anteriores, onde as medidas se deduzem por integracdo, o que
favorece a propagacdo e acimulo de erros. A estimativa da pose de um robd por meio das
abordagens de Localizacdo Relativa pode ser feita por dois métodos: Odometria Mecanica ou
Navegacdo Inercial. A Odometria Mecanica determina a localizacdo pela integracédo
incremental do movimento das rodas, calculando o deslocamento linear e a orientagcdo do rob6
através do uso de encoders (sensores de rotacdo). Enquanto a Navegacao Inercial se baseia
nas informacdes de giroscépios e acelerdbmetros para medir a orientacdo e a aceleracdo
(SOUZA, 2008).

Jad a Localizacdo Absoluta fornece informacdo sobre a localizacdo do robd
independente de localizages previamente calculadas. A localizagdo atual ndo é derivada de
integracOes, mas derivada diretamente de uma medicdo, onde a dedu¢édo da pose do robd pode
ser feita por trés métodos: a utilizacdo de Farois Ativos, Marcas no ambiente (naturais ou
artificiais) e Mapas (NEGENBORN, 2003).

Os Farois Ativos sdo dispositivos que ativamente podem enviar informacdes, que sdo
utilizadas em um processo de triangulacdo para inferir uma localizagdo, como o Global
System Position (GPS), por exemplo. As Marcas do ambiente podem ser naturais, como:
portas, janelas, quinas, luz no teto, etc.; e artificiais, como: codigo de barras, figuras
geomeétricas coloridas, entre outras. Além disso, a utilizacdo de Mapas também é um método
de localizagdo comumente usado, onde medic¢des sensoriais sao adquiridas e comparadas com

as informagdes de um mapa previamente adquirido (SOUZA, 2008).
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3.2 Odometria Mecanica

A Odometria Mecénica, baseada na integracdo incremental do movimento das rodas
medido através da contagem dos pulsos gerados por encoders, sofre ruidos que afetam a
estimativa de deslocamento. Esses ruidos produzem erros que sdo acumulativos, e
consequentemente levam a uma interpretacdo equivocada do ponto onde o robd esté inserido
no ambiente e, por conseguinte, afeta a percepcdo que o rob6 tem do seu ambiente. Para
melhor entendimento, faz-se necessario um estudo sobre o funcionamento dos encoders, de
como se calcula o deslocamento a partir de suas informacdes, e quais 0s possiveis erros que

podem afetar a acuracia de um sistema de Odometria Mecanica.
3.2.1 Encoders

Os encoders sdo sensores Opticos acoplados ao eixo das rodas do robd, cujo principio
de funcionamento € a transmissdo de luz, de um LED para um foto sensor, através de um
disco perfurado. Assim, é possivel calcular a velocidade de rotacdo da roda a partir da

frequéncia de pulsos gerados e medir o deslocamento do robd no espaco (ver Figura 3.1).

Figura 3.1: Principio de funcionamento do encoder.

disco foto sensor

Fonte: (SOUZA, 2008).

3.2.2 Célculo do deslocamento

Para se estimar a localizacdo de um robd baseada na odometria, é necessario a

integracdo dos deslocamentos incrementais das rodas, tendo um referencial fixo como ponto
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de partida. Considerando um rob6 que se desloca de forma linear em seu ambiente conforme

certa trajetoria (ver Figura 3.2), temos:

P, — ponto inicial em que o rob0 esté localizado;

e P, —um ponto qualquer seguinte ao P;

e P, —aposicdo final do rob6 em sua trajetoria;

e D, —adistancia percorrida do ponto inicial (P,) ao ponto P;;

e D, —adistancia percorrida do ponto P; ao ponto final, P,.

Figura 3.2: Deslocamento dado pela odometria.

Fonte: (SOUZA, 2008).

Inicialmente, o rob6 se encontra no ponto inicial Py, depois ele chega ao ponto P, em
seu trajeto. O ponto P; pode ser calculado somando-se ao ponto anterior (Py) 0 deslocamento
realizado D;. Continuando sua trajetéria, o robd chega ao ponto P,, a qual pode ser calculada
somando-se ao P, 0 novo deslocamento D,. Assim, a localizacédo final é calculada com base

nos deslocamentos realizados em relacdo a localizacao inicial (SOUZA, 2008).

3.2.3 Erros Sistematicos e Ndo Sistematicos

Pela presencga de fatores sistematicos e n&o-sistematicos, os valores calculados pela
Odometria Mecanica possuem erros que se acumulam durante a movimentagdo do robd, de
forma proporcional a distancia percorrida. Um erro causado em um determinado instante se
propaga para os instantes seguintes, afetando estimativas futuras.

Os erros sistematicos sdo devidos as incertezas nos parametros que fazem parte do
modelo cinematico do robd (diametro das rodas diferentes, comprimento do eixo diferente do

nominal, taxa de amostragem finita com encoders, etc.). JA 0s erros ndo-sistematicos sao



24

devidos a situacOes inesperadas (objetos inesperados, escorregamento das rodas, etc.)
(SANTANA, 2007).

Como dito anteriormente, os encoders sdo acoplados ao eixo das rodas do rob6. Isso
significa que, caso as rodas estejam suspensas, ou derrapem, ou por algum outro motivo, sdo
impedidas de rotacionar como deveriam, isso implicard em um erro de estimativa de
deslocamento, visto que as rodas ndo estardo percorrendo a distancia “percebida” pelos

encoders. A Figura 3.3 mostra alguns dos possiveis casos de origens de erros.

Figura 3.3: Fontes de erros no calculo do deslocamento por odometria mecéanica.

Possiveis erros de movimentagao

rodas com didmetros
diferentes

caso ideal

trepidagdo tapete

e muito mais...

Fonte: Adaptada de http://www.probabilistic-robotics.org

A maioria dos erros sistematicos podem ser reduzidos com investimentos em estudos
mais elaborados sobre o desenho mecanico do robd e com a calibracdo de seus sensores.
Porém, os erros ndo-sistematicos ndo podem ser estimados com exatiddo, por terem a
caracteristica de serem imprevisiveis (BORENSTEIN & FENG, 1995).

Contudo, nesse trabalho, a estimativa da localizacdo do robd é feita pelo método de
Odometria Visual. Embora haja semelhanca de objetivos da Odometria Visual com o método
convencional de Odometria Mecénica, a primeira se baseia em marcas naturais do ambiente
para estimar a localizagdo de um robd (ou agente). Essas marcas sdo chamadas de
caracteristicas ou pontos notaveis (ou ainda, do inglés, features), e através de uma correlagdo
entre elas, em uma sequéncias de imagens capturadas em instantes diferentes, € possivel

estimar o deslocamento realizado pelo robd. Essa estimativa de deslocamento pode ser
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concatenada a pose anterior, para calcular a pose atual. A Odometria Visual ndo sofre com 0s

erros apresentados na Odometria Mecénica, 0 que pode ser visto como uma vantagem.

3.3 Odometria Visual

A Odometria Visual é o processo de estimar o deslocamento de um agente (veiculo,
humano, ou robd, por exemplo) através de imagens sequenciais geradas por uma ou multiplas
cameras anexadas ao agente (neste trabalho foi utilizado um Kinect). A estimativa da pose é
feita de forma incremental, através da analise dos efeitos que os movimentos do agente
provocam nas imagens capturadas por suas cameras. Para isso, € necessario que o ambiente
seja suficientemente iluminado e que possua texturas que possam ser facilmente
diferenciadas, permitindo com que movimentos aparentes entre imagens sejam extraidos
(SCARAMUZZA & FRAUNDORFER, 2011).

O termo Odometria Visual foi concebido por Nister; Naroditsky; Bergen (2004), por
se tratar de um método com principios similares aos da Odometria Convencional (a
Odometria Mecénica). Uma importante diferenca entre os dois métodos é que a Odometria
Visual ndo é afetada com derrapagens de rodas ou com efeitos causados pela irregularidade de
qualquer terreno.

Ha& varios dominios de aplicacdo da Odometria Visual, entre eles estdo: a robdtica, a
realidade aumentada, a indudstria automobilistica, os correios aéreo (por drones), a vigilancia
ambiental, defesa, entre outros.

Durante o desenvolvimento das técnicas de Odometria Visual, percebeu-se o
progresso mais evidente de duas abordagens de linhas de pesquisas: sistemas baseados em
visdo estéreo e sistemas baseados em de visdo monocular (SCARAMUZZA &
FRAUNDORFER, 2011).

3.3.1 Sistemas Estéreo

O ser humano, assim como alguns animais, possui a chamada viséo binocular ou visao
estéreo. A visdo estéreo é caracterizada pela obtencdo das caracteristicas tridimensionais dos
objetos presente no ambiente, através da captacdo das imagens por cada olho projetadas sobre

as duas retinas. Como os olhos possuem certa distancia um do outro, no caso do ser humano
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aproximadamente 65 milimetros, possibilita obter duas imagens de um mesmo ponto no
espaco de perspectivas diferentes (KIRNER & TORI, 2004).

Assim como o sistema de visdo humana, sistemas de cameras estéreo partem do
mesmo principio. Com eles, € possivel se obter a profundidade (ou coordenadas 3D) de uma
cena de um ambiente, de forma direta, a partir de duas imagens 2D capturadas de cameras
posicionadas em pontos diferentes (REINALDO, 2012).

A maioria das pesquisas feitas em Odometria Visual tém sido produzidas usando
sistemas de cdmeras estéreo. Existem varios trabalhos realizados com sistema binocular na
literatura, como os de Matthies & Shafer (1987), Matthies (1989), Oslon et. al (2000), Milella
e Siegwart (2006) e Howard (2008). A abordagem mais comum de Odometria Visual com
visdo estéreo faz o uso de triangulacdo para cada par de imagens estéreo, com o fim de se
descobrir a profundidade. O movimento relativo entre pares tomados em posi¢des diferentes

(ou deslocamento), passa a ser estimado pela solugdo de um problema de alinhamento 3D-3D.

3.3.2 Sistemas Monocular

Segundo Kirner & Tori (2004), a visdo monocular € uma forma primitiva e rudimentar
de se ver o mundo, tendo como fundamento as leis da perspectiva. Na Odometria Visual
baseada em sistemas monoculares, o deslocamento no mundo 3D é calculado a partir de dados
0 2D. Uma vez que a escala absoluta é desconhecida (pela falta de informacGes métricas 3D
do mundo), a distancia absoluta (em unidades métricas) entre as primeiras poses da camera &,
geralmente, definida (ou adotada) como uma medida padrdo de escala. Assim, 0S novos
calculos de deslocamento s&o feitos com base nessa escala definida.

Trabalhos relacionados a esta abordagem podem ser divididos em trés categorias:
métodos baseados em caracteristicas, métodos baseados em aparéncia e métodos hibridos.
Métodos baseados em caracteristicas sdo métodos que se baseiam na saliéncia e na repeticdo
das caracteristicas (pontos notaveis nas imagens), que sdo marcadas em cada nova imagem;
métodos baseados em aparéncia usam a informacgédo de intensidade de todos os pixels huma
imagem ou sub-regido dela; e meétodos hibridos usa a combinacdo das duas primeiras
(FRAUNDORFER & SCARAMUZZA, 2012).
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3.3.3 Formulagéo da Odometria Visual

Neste trabalho sera adotada a explicacdo exposta no trabalho de Scaramuzza &
Fraundorfer (2011). Para estimar a posicdo de um agente (robd, veiculo, entre outros) no
espaco, atraves da Odometria Visual, considera-se que sua pose inicial tenha as coordenadas
X, Y, e z, inicializadas de acordo com as necessidades do sistema. Para simplificar, assume-se
que o sistema de coordenadas (ou frame) da caAmera e do agente os coincidente, assim a pose
da cdmera é a mesma do agente.

Ao movimentar-se pelo ambiente, 0 agente utiliza um sistema de camera(s) (anexado a
ele) para capturar imagens em instantes discretos de tempo k. No caso de um sistema
monocular, o conjunto de imagens | feitas no tempo k é definido por Iy.,, = {ly,.... In}.
Enguanto que em sistemas estéreos, tem-se dois conjuntos de imagens que representam as
imagens da esquerda e as da direita, a cada instante de tempo, como definido por [, o, =
{lio,... n} € POr L o.n = {I;0,..., I.n} respectivamente. A Figura 3.4 mostra uma ilustragéo
da obtencédo desses conjuntos por um sistema de visao estéreo, com o célculo dos movimentos

(transformagOes homogéneas Ty 1 € Ty11x) € das poses (Cx—1, Cx € Ci41)-

Figura 3.4: Representacdo do processo de estimagédo de pose e deslocamento, a partir da captura de pares de

imagens com um sistema de cAmeras estéreo.

Fonte: Scaramuzza & Fraundorfer (2011).
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Para simplificar, as coordenadas dos frames da camera sdo assumidas como as
coordenadas do agente. No caso de um sistema estéreo, as coordenadas da camera esquerda
podem ser usadas como as de origem.

Duas posigdes de camera em instantes de tempo adjacentes k — 1 e k sdo relacionadas

por uma transformacdo homogénea Ty, ,—, € R*** seguindo o modelo (Equagdo (1)):
Rix-1 trik—
Tiret1 = [ kk-1  lkk 1], (1)

Onde Ry x_, € uma matriz de rotagéo, e ty,—, € R**! um vetor de translacdo. O
conjunto Ty.,, = {Ty0,..., Tnn—1} CONtéM todos os movimentos subsequentes realizados pelo
agente. Para simplifica ainda mais a notagéo, a partir de agora, T}, sera usada em vez de T}, ;1
(Equacéo (2)).

Ry t
To= g % @

Com isso, 0 conjunto de poses de camera Cy.,, = {Cy,..., C, } contém as transformacdes
em relagdo ao sistema de coordenadas iniciais no instante k=0. A pose atual C,, pode ser
calculada pela concatenacdo de todas as transformacgdes T, = (k = 1...n) e, portanto, C, =
Cn-1T,, com C, sendo a pose da camera no instante k=0, o que também pode ser definido
pelo proprio usuario do sistema.

O principal desafio da Odometria Visual € saber como calcular as transformacdes T),
de uma imagem I, e I,_; e, depois, concatena-las para recuperar a trajetéria completa Cy.,,
da camera. Isso significa que a Odometria Visual incrementa a estimativa do caminho, pose a

pose. O funcionamento da Odometria Visual pode ser resumido na Figura 3.5.
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Figura 3.5: Passo a passo para se realizar odometria visual.

Sequéncia de Imagens

~~

Detec¢do de Caracteristicas

~

Correspondéncia de Caracteristicas

Nz

Estimacado de Movimento
2D-2D 3D-3D 3D-2D

~~

Otimizagao de Localizagao

Fonte: Adaptado de Scaramuzza & Fraundorfer (2011).

Para cada nova imagem I, (ou par de imagens, no caso de sistemas estéreo) capturada,
0 primeiro passo é detectar pontos notaveis na imagem. Depois, faz-se a correspondéncia
dessas caracteristicas com as da imagem anterior. Ou seja, verifica-se quais pontos notaveis
sdo comuns as imagens I;_, e I, constituindo a criacdo dos conjuntos de caracteristicas com
correspondéncias, X;_; e X.

O quarto passo consiste em calcular a movimentacao T;, entre os instantes de tempo k—
1 e k. Dependendo se as correspondéncias sdo especificadas em tri ou bidimensional, existem
diversos métodos para superar esse problema (a subsecdo Estimacdo do Movimento se
aprofunda mais nessa questdo). Posteriormente, € comum se executar um passo de
otimizagdo, que tem como funcdo melhorar as estimativas da movimentagdo calculada no

passo anterior, para, por fim, ter o calculo da pose.

3.3.4 Estimagéo do Movimento

A estimacdo do movimento é a base do célculo para um sistema de Odometria Visual.
Nessa etapa calcula-se 0 movimento da camera, considerando a imagem atual e a imagem
anterior, para depois concatena-lo a trajetoria do agente, e assim, poder estimar sua pose. Essa
sessdo explica como a transformacao T entre duas imagens I,_, e I, pode ser calculada a

partir de dois conjuntos de caracteristicas (pontos-notaveis das imagens) correspondentes
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Xy—1, Xy, obtidos de I,,_; e I, nos instantes de tempo k-1 e k, respectivamente. Existem trés
diferentes métodos para isso, dependendo se as correspondéncias de caracteristicas sao
especificadas em duas ou trés dimensdes (SCARAMUZZA & FRAUNDORFER, 2011):
e 2D — 2D: nesse caso, ambas X,_; e X, sdo especificadas em coordenadas de
imagem 2D.
e 3D - 3D: nesse caso, ambas X;_, e X; sdo especificadas em 3D. Para fazer isso,
é necessaria uma triangulacdo dos pontos 3D a cada instante de tempo;
e 3D - 2D: nesse caso, X;_; sao especificadas em 3D e X, corresponde a reprojecdo

delas em 2D sobre a imagem I;,.

No trabalho de Scaramuzza & Fraundorfer (2011) existe uma explicacdo geral desses
trés métodos para o célculo de estimagcdo do movimento. Neste trabalho serd apresentada a
estimacdo de movimentos a partir de caracteristicas com coordenadas 3D, ou seja, foi
utilizado o método 3D-3D, devido as propriedades do sensor utilizado, o Kinect, o qual

permite a derivacdo das coordenadas tridimensionais de cada caracteristica.

Movimentacao a partir de caracteristicas correspondentes 3D

Para correspondéncia de caracteristicas 3D, 0 movimento da camera T) pode ser
calculado através da determinacdo do alinhamento dos dois conjuntos de caracteristicas 3D,
Xr_1 € X. E necessario que esse conjunto de caracteristicas possuam no minimo trés pontos
cada um. Esse tipo de correspondéncia é possivel com o0 uso de cameras estéreo ou de um
dispositivo que estime a profundidade das cenas capturadas, é o caso dos sensores RGB-D.

Nesse trabalho, utilizou-se um sensor RGB-D Kinect para estimar o movimento do
robd (camera). Para melhor entendimento sobre este assunto, toma-se como exemplo duas
imagens, I,_, e I, capturas em instantes diferentes pelo Kinect, com seus respectivos
conjuntos de caracteristicas, X,_; e X, detectadas a partir da analise e processamento das
duas imagens. Considerando que 0 agente se movimentou no espago entre o instante k-1
(instante em que capturou a imagem I,_;) e k (em que capturou a imagem I), consegue-se
obter o deslocamento relativo entre os dois instantes, a partir da computagdo da matriz de
transformacdo homogénea T), que alinha os dois conjuntos de dados (ou caracteristicas)

correspondentes. T}, pode ser obtida pela Equacgéo (2).
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Para isso, € necessario seguir trés passos:
1. encontrar os centroides dos conjuntos de caracteristicas 3D encontradas;
2. trazer os dois conjuntos de dados X, e X;_, para a origem e em seguida, encontrar
a rotacdo (matriz Ry);

3. encontrar o vetor de translacéo tj.

e Passo 1: Calculo dos centroides

Os centroides sdo 0s pontos centrais de um conjunto de pontos e podem ser calculados
pelas Equacdes (3) e (4):

. 1 i
centroide,_, = — MiXiy (3)

centroide;, = % N XL (4)

Onde X._, e X} sdo pontos nos conjuntos X,_; e X, respectivamente. Esses valores

dos centroides serdo Uteis no préximo passo. Os centroides sdo vetores colunas 3x1.
e Passo 2: Calculo da matriz de rotacéo

A matriz de rotacdo R, pode ser computada através do método Singular Value
Decomposition (SVD), onde uma matriz M,,,, € decomposta em trés matrizes, sendo duas
ortogonais, Uyxn € Viuxn (Matrizes de rotacdo), e uma matriz diagonal S,,,, (matriz de escala).

A SVD ¢é uma funcdo matematica muito utilizada, que esta disponivel na biblioteca
OpenCV (OPENCYV, 2014b) e em outras ferramentas de computa¢do numérica (como Scilab e
MATLAB), para implementacfes que necessitem dessa operacdo matricial na resolucdo de
problemas numéricos.

Para achar a rotacdo é preciso primeiro centralizar os conjuntos de dados X;_, e X
(caracteristicas com correspondéncias conhecidas) de modo que ambos 0s centroides estejam
na origem de um sistema de coordenadas comum. A Figura 3.6 mostra os dois conjuntos de
dados, sendo X),_, derivado da imagem I;_, e X, derivado da imagem I,. Deve-se encontrar

uma rotagéo R, que ao ser aplicada ao conjunto Xj,_, resulte no conjunto X,.



32

Figura 3.6: Modelo de Rotag&o.

Xk
ya
.'-.
M -
o / ©
O
= Xiq

Fonte: (NGHIA HO, 2014).
O proximo passo é a computacdo da matriz de covariancia H, através da Equacéo (5).
H=Y¥ (X._, — centroide,_;) (X. — centroide,)” (5)

Depois do célculo da matriz de covariancia, é aplicado o método SVD sobre a mesma

para encontrar a matriz de rotacdo R;, como mostram as Equacoes (6) e (7) a seguir:

[U,S,V] = SVD(H) (6)

R, = VUT (7)

O resultado da Equacéo (7) deve ser uma matriz 3x3.

e Passo 3: Calculo do vetor de translacgao t;

Para calcular o vetor de translacdo basta utilizar a matriz de rotagdo calculada e os

centroides dos conjuntos de caracteristicas X, _; e X;. Veja a Equacdo (8), a seguir:
tx = —R * centroide,_, + centroidey (8)

Assim, & possivel se obter a matriz de rotacdo e o vetor translacdo relativos ao

movimento de um agente. Porém, € aconselhdvel o uso de célculos de otimizacBes para
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diminuir possiveis erros do sistema (NGHIA HO, 2014). Um aprofundamento na matematica
por trés desta solucdo é dado por Besl & Mckay (1992).

A computacdo da pose atual C, do agente pode ser dada pela concatenacdo da
transformacéo T, que traduz o deslocamento entre os instantes k — 1 e k, com a pose Cj_4

calculada no instante k — 1, como mostra a Equagéo (9).

Cx = Cr—1Ty 9)

O Algoritmo 1 resume os passos do processo de Odometria Visual com

correspondéncias 3D — 3D.

Algoritmo 1: Odometria Visual a partir de Correspondéncias 3D — 3D, considerando um sistema de viséo

estéreo.

1) Capture dois pares deimagens I; y_1, Iy x—1 € I; o, I 1

2) Extrair e corresponder caracteristicas entre [ ,_; e I, ;1

3) Fazer a triangulagdo dos pontos correspondidos para cada par de imagens estéreo
4) Calcular Ty, de caracteristicas 3D Xj,_; e X

5) Concatenar a transformagdo através do calculo C, = Cp_q T}

6) Repetir do passo 1.

A matematica explicada acima se refere ao uso de sistemas de cameras estéreo, porém,
as caracteristicas do Kinect possibilitam que essa formulacdo seja adotada para esse
dispositivo. Dessa forma, a implementagdo do sistema de Odometria Visual neste trabalho

estd baseada nos calculos matematicos descrito anteriormente.
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4 SISTEMA IMPLEMENTADO

4.1 Metodologia Adotada no Desenvolvimento do Sistema

A Figura 4.1 apresenta a arquitetura do sistema de Odometria Visual 3D

implementado, e mostra o funcionamento principal do sistema.

Figura 4.1: Arquitetura do Sistema de Odometria Visual 3D Implementado.

==

Capturade Imagens (I,—1, Iy)

Detecgdo de pontos com o SURF

Correspondéncia de pontos entre imagens
com o FLANN (Xj,—4, Xx)

Estimac&o das coordenadas 3D dos pontos
com correspondéncia assegurada

Estimagao do Movimento 3D

Ao iniciar o sistema, sdo capturadas duas imagens em instantes diferentes de tempo.
Cada imagem possui seu préprio mapa de profundidade. Os mapas de profundidade sao
estruturas de dados que guardam valores da distancia entre o sensor e 0s objetos que fazem
parte do ambiente (ver Figura 4.2). Nesse trabalho as imagens foram geradas pelo sensor
RGB-D Kinect.



35

Figura 4.2: Imagens 2D [, _4 (a) e I, (b) e os respectivos mapas de profundidade da imagem I, _; (c) e
da imagem I, (d).

(@) (b)

(c) (d)

O mapa de profundidade é detectado pelo sensor de infravermelho simultaneamente a
captura de uma imagem 2D pela camera VGA, ambos do Kinect. A profundidade é
representada pelos tons de cinza, quanto mais préximo o objeto do sensor, mais escura é sua
imagem.

Posteriormente, ¢ feita a deteccdo de caracteristicas aplicando o algoritmo Speeded Up
Robust Features (SURF) sobre as imagens 2D (ver Figura 4.3). Em seguida, é realizada a
correspondéncia de pontos detectados em ambas as imagens, com o algoritmo FLANN (ver
Figura 4.4), configurando-se na criagdo dos conjuntos X,_; e X,. Em geral, nem todas as
correspondéncias realizadas sdo coerentes, por isso, é feita uma triagem para identificar

apenas as boas correspondéncias.
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Figura 4.3: Aplicacdo do detector de pontos SURF sobre a imagem [j,_4 (a esquerda) e I}, (&
direita).

Figura 4.4: Aplicagdo do algoritmo de FLANN para correspondéncia de pontos notaveis entre as
imagens I;,_1 e I;. Os pontos com correspondentes em ambas as imagens sdo utilizados para a
criagdo dos conjuntos Xy _1 € Xj.

Ap0Gs, segue-se com o calculo das coordenadas 3D das caracteristicas com
correspondéncia asseguradas, através do uso das informacdes dos mapas de profundidades.
Com essas coordenadas, faz-se a estimagdo do movimento realizado com base nos célculos

mostrados na secdo 3.3.4, do capitulo anterior.

4.2 O Sensor RGB-D Kinect e Demais Equipamentos Utilizados

Para realizar este trabalho, optou-se pelo Kinect por ser um sensor RGB-D robusto,
que tem melhor desempenho do que cdmeras em ambientes sem boa iluminagdo (HOLZ et. al,
2012), e permite obter ricas informacg6es de cenas, por meio de uma camera VGA e um sensor
infravermelho. Enfim, o fator custo x beneficio € um atrativo para a adogdo desse sensor, que
hoje em dia é amplamente utilizado em pesquisas na &area de percepcdo de veiculos
autdbnomos. A Figura 4.5 representa o sensor RGB-D Kinect, que possui especificagdes:
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e Angulo do campo de viso é de 43° na vertical e 57° na horizontal;

e Intervalo méximo de inclinacéo de + 27°;

e 30 quadros por segundo;

e Uso de 4 microfones embutidos para captura de dudio no formato de 16 kHz,
trabalhando com 24-bit para modulacao por codigo de pulso (PCM);

e Um acelerémetro 8G configurado para a faixa de 2G, com limite méximo de 1°
de preciséo;

e Intervalo padréo de distancia em que o infravermelho pode identificar objetos é

de 0,8 a 4 metros.

Figura 4.5: Sensor RGB-D Kinect (a) e seu sistema de coordenadas (b).

AY

Camera VGA
Emissor de Sensor de Profundidade
Infravermelho (Receptor do sinal de
infravermelho).

Direcdo do Sensor

v

(@) (b)

Fonte: msdn.microsoft.com

A Tabela 1 mostra os demais equipamentos de hardware e ferramentas de software

utilizados para desenvolvimento da aplicacdo, juntamente com suas especificacdes.
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Tabela 1: Equipamentos utilizados para o desenvolvimento do sistema.

Hardware Software

30 frames por
segundo
Resolucéo
maxima: 1280 x SistemaOperacional: Distribuicéo:
960 Linux Ubuntu 12.04
Sensores: Camera
VGAe
Infravermelho

Kinect

Processador: Core
2 Duo Intel
~1.6GHz
Computador: HP | Memoéria RAM: 4
Compagq Presario | Giga bytes, 800MH-

Biblioteca:
OpenCV(Open Source | Versdo 2.4.9
Computer Vision)

CQ40-314BR DDR2
Notebook P Placa de Video: Biblioteca: OpenNI
Intel Graphics )
Media Accelerator (Open Natural Versdo 1.5.7
4500MHD. Interaction)

Fonte: msdn.microsoft.com/en-us/library/hh973078.aspx#Depth_Ranges

4.3 Bibliotecas OpenCV e OpenNI

A OpenCV foi desenvolvida inicialmente pela equipe da Intel, que posteriormente
veio a libera-la sobre a licenca BSD, portanto, é gratuito o seu uso tanto académico como
comercial. A OpenCV é uma biblioteca de visdo computacional Open Source escrita em C e
C++ que roda em diversos sistemas operacionais como o Windows, Mac OS X, distribui¢des
Linux, e que possibilita o desenvolvimento de interfaces para Python, Ruby, Matlab, entre
outras linguagens (BRADSKI & KAEHLER, 2008).

A OpenCV e composta por diversos modulos funcionais de manipulagdo de imagens,
sendo reconhecida como uma das melhores bibliotecas para se trabalhar com visdo
computacional e processamento de imagens (REINALDO, 2012).

Nesse trabalho, a OpenCV teve um papel fundamental em seu desenvolvimento,

auxiliando na captura de imagens, no reconhecimento de caracteristicas, na correspondéncia
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de pontos e no célculo das coordenadas. Além disso, a biblioteca oferece um grande nimero
de documentos e exemplos de implementacGes, o que facilitou o entendimento das
funcionalidades e diminuiu o tempo de desenvolvimento.

Para trabalhar com o sensor RGB-D Kinect, precisou-se usar a biblioteca OpenNI que é
um Software Development Kit (SDK) Open Source utilizado para o desenvolvimento de
aplicacdes e de sensoriamento 3D. Em conjunto com a OpenCV, ela permite a entrada de
dados por sensores externos RGB-D’s, como o PrimerSensor' ou o Kinect, para posterior
processamento (OPENNI, 2014).

4.4  Algoritmo de SURF

Na Odometria Visual utilizam-se detectores para o reconhecimento de pontos notaveis
nas imagens do ambiente, também chamados de caracteristicas, que podem ser cantos, quinas,
bolhas, retas, entre outras. As caracteristicas mais comumente utilizadas nessas aplica¢des sdo
cantos e bolhas. Um canto é definido como um ponto de interseccdo de duas ou mais
esquinas, enquanto que bolhas sdo amostras de uma imagem que diferem de regides vizinhas
em termos de intensidade, cores e textura. Entretanto, o reconhecimento de cantos por
detectores acontece em menor escala do que bolhas (FRAUNDORFER & SCARAMUZZA,
2012).

Segundo Fraundorfer & Scaramuzza (2012), um bom detector de pontos deve ser
preciso quanto a localizacdo (posicdo e escala) e capaz de redetectar 0s mesmos pontos nas
imagens seguintes. O Speeded-Up Robust Features (SURF) é um detector de pontos (bolhas)
construido sobre um popular descritor de pontos chamado Scale Invariant Feature Transform
(SIFT). Descritores de pontos sdo detectores, que além de reconhecerem regides de uma
imagem a partir da intensidade dos pixels, consegue descrever a orientagcdo e escala de cada
ponto. Embora a resposta dos descritores seja mais rica, este metodo requer um alto custo
computacional, ao contrario dos detectores, que sdo mais rapidos (FRAUNDORFER &
SCARAMUZZA, 2012).

E possivel encontrar muitos trabalhos sobre Odometria Visual na literatura que
abordam os mais diversos detectores de pontos, tanto detectores de cantos (MORAVEC
(1980), FORSTNER (1986), HARRIS & PIKE (1987), TOMASI, SHI (1994), e ROSTEN &

'Sensores externos, que podem ser acoplados a robds e utilizados em automagao residencial.
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DRUMMOND (2006)) como detectores de bolhas (LOWE (2003), BAY; TUYTELAARS;

GOOL (2006), e AGRAWAL; KONOLIGE; BLAS (2008)). Um resumo sobre detectores

pode ser encontrado em (SIEGWART; NOURBAKHSH; SCARAMUZZA, 2011).
Fraundorfer & Scaramuzza (2012) apresentam uma comparacdo das propriedades e

desempenho de diferentes detectores de cantos e bolhas como mostra a Tabela 2.

Tabela 2: Comparacédo dos detectores e descritores de pontos.

z ®
c
3 3 o & | 8 8 B | n | =
S £ S S = .8 s 28 2 e
o S k) < C ‘= o= = oo o X > «@
] S | B & P3| £ = = | 2 'S
] [<] o - [ o
2 0O <= m > w > S 58 ] L
al a x £ £l 2 = co | |
o o - T E 3 < 3
< n'd
Harris X X +++ +++ ++ ++
Shi-Tomasi X X +++ +++ ++ ++
FAST X X X ++ ++ ++ | HH++
SIFT X X X X o+ + | 4+ +
SURF X X X X +4++ ++ ++ ++
CENSURE X X X X +++ ++ +++ | +++

Fonte: Adaptado de Fraundorfer & Scaramuzza (2012).

Nesse trabalho foi utilizado 0 SURF como detector de caracteristicas por ser invariante
a escala e a rotac@es (isso significa que qualquer tipo de movimento pode ser detectado), e por
oferecer um bom desempenho computacional. Além disso, este algoritmo esta disponivel em
forma de uma funcdo na biblioteca OpenCV, o0 que reduziu o tempo de desenvolvimento

desse trabalho.

4.5 Algoritmo de FLANN

O FLANN (Fast Approximate Nearest Neighbor Search), desenvolvido por Muja &
Lowe (2003) é uma biblioteca que contém uma cole¢do de algoritmos otimizados para
encontrar, com rapidez, o vizinho mais proximo de um ponto em um grande conjunto de
dados e caracteristicas de grandes dimensbes. A OpenCV oferece a interface
FlannBasedMatcher para realizar uma correspondéncia de pontos de forma eficiente e rapida
utilizando o FLANN. Assim, ap0s a deteccdo dos pontos de caracteristicas da primeira e
segunda imagem, com o uso do detector de pontos SURF, é feita uma etapa de comparacao e

posterior correspondéncia (se encontrada a correspondéncia entre pontos), através do
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algoritmo FLANN. Os pontos reconhecidos em ambas as imagens, isto é, com

correspondéncia assegurada, sdo utilizados para o célculo do movimento do robé.
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5 EXPERIMENTOS E ANALISES

Para verificar se o sistema de Odometria Visual implementado apresentava resultados
coerentes, foram realizados alguns testes da estimacdo do movimento do Kinect (no robd) em
instantes diferentes de tempo. Apds coletar a primeira imagem, o tempo minimo em média

para coletar a préxima imagem (da sequéncia) é de cerca de 250 ms.

5.1 Contextualizacdo dos Experimentos

Os experimentos do sistema de Odometria Visual foram realizados em um ambiente
indoor bem iluminado e com poucos objetos.

Foi utilizada uma trena métrica para calcular o deslocamento real do Kinect no espaco
e assim, comparar 0s valores reais com os valores obtidos pelo sistema de Odometria Visual.
Todos os experimentos sdo ilustrados nas figuras abaixo da seguinte forma: a imagem (a) foi
capturada no instante k-1 e a imagem (b) foi capturada no instante k. As imagens (c) e (d) sdo
0s mapas de profundidade de (a) e (b) respectivamente, enquanto que, as imagens (e) e (f)
mostram os pontos identificados pelo algoritmo SURF. A imagem (g) mostra a correlacéo
feita pelo algoritmo de FLANN entre 0s pontos notaveis comuns as imagens (a) e (b).

5.2 Primeiro Experimento: sem movimentacao
O primeiro experimento consiste em testar se os valores das coordenadas do sistema

de Odometria Visual sofrem alteragcbes sem haver qualquer deslocamento do Kinect, como

mostra a Figura 5.1. Constatou-se portanto que:
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Figura 5.1: Experimento sem movimento do Kinect.

(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g)

a pose esperada como resultado para esse experimento, em unidades métricas (m), era:
X 0
Cy = I}’l = [0‘
z 0

a pose calculada pelo sistema de Odometria Visual, em unidades métricas (m), foi:

0,0000238
C, = | 0,00019
0
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Isso nos mostra que praticamente ndo houve movimentacdo, jA que os valores das
coordenadas X, y e z podem ser truncados ou arredondados para zero. E possivel notar, neste
caso, um maior numero de correspondéncias entre 0s pontos notaveis, jA& que ndo houve
qualquer deslocamento do Kinect. Ou seja, grande parte das caracteristicas detectadas na
primeira imagem (ver Figura 5.1(e)), foi detectada na segunda imagem (ver Figura 5.1(f)).

5.2 Segundo Experimento: deslocamento sobre o eixo x do Kinect

O segundo experimento consiste no calculo do deslocamento translacional do Kinect
de 0,05m sobre o eixo X, considerando o seu sistema de coordenadas. A Figura 5.2 mostra as

Imagens capturadas neste experimento. Sendo assim, foi constatado que:

e apose esperada como resultado para esse experimento, em unidades métricas (m), era:

e apose calculada pelo sistema de Odometria Visual, em unidades métricas (m), foi:

0,0454
Cx = (10,0015
0

Percebe-se que o sistema apresentou um deslocamento em x proximo ao valor
esperado e uma milimétrica variagdo de deslocamento no eixo y. Esse resultado é considerado
coerente. Observou-se também que, com 0 movimento, menos caracteristica da primeira
imagem tiveram suas correspondentes na segunda imagem verificadas, se comparado ao

primeiro experimento.



Figura 5.2: Experimento com movimento do Kinect de 0,05m sobre o eixo x.

(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g)

5.3 Terceiro Experimento: deslocamento sobre o eixo z do Kinect

45

O terceiro experimento consistiu na translacdo do Kinect de 0,045m sobre o eixo z,

considerando o seu sistema de coordenadas. A Figura 5.3 mostra as imagens capturadas neste

experimento. Dessa forma:
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Figura 5.3: Experimento com movimento do Kinect de 0,045m em z.

(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

a pose esperada como resultado para esse experimento, em unidades métricas (m), era:

X 0
Z 0,045

a pose calculada pelo sistema de Odometria Visual, em unidades métricas (m), foi:

—0,0052
Cr = [ —0,014 ‘

0,039
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O valor resultante da coordenada z foi igual a 0,039m, uma diferenca de 0,006m da
distancia real do deslocamento. Além disso, também houve uma varia¢do de 0,014m no eixo
y, e uma variacdo de 0,0052m no eixo x, 0 que afasta um pouco mais o resultado esperado do

resultado estimado.

5.4 Quarto Experimento: deslocamento sobre o eixo y do Kinect

O quarto experimento consistiu na translacdo do Kinect de -0,2m sobre o eixo VY,
considerando o seu sistema de coordenadas. A Figura 5.4 mostra as imagens capturadas neste

experimento, que apresentou:

e apose esperada como resultado para esse experimento, em unidades métricas (m), era:

B

e apose calculada pelo sistema de Odometria Visual, em unidades métricas (m), foi:

—0,0034
Cp = [ —0,212 ]

0,0077

O valor resultante da coordenada y foi igual a -0,212m, uma diferenca de 0,012m da
distancia real do deslocamento. Além disso, também houveram milimétricas variacdes no
deslocamento relativo aos eixos x e y. Percebe-se visualmente na Figuras 5.4, que algumas
correspondéncias falharam (pontos detectados na cadeira com correspondéncias falsas),
porém isso ndo afetou, de forma consideravel, na estimativa de um deslocamento coerente,

pois a média geral das correspondéncias consideradas adequadas minimizou esse efeito.
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Figura 5.4: Experimento com movimento do Kinect de -0,2m em y.

d

5.5 Quinto Experimento: deslocamento sobre os eixos x e z do Kinect

O quinto experimento consiste no calculo do deslocamento em x e z combinados (em
forma de diagonal), considerando o sistema de coordenadas do Kinect. O valor real do
deslocamento para a coordenada x foi de 0,1m e para a coordenada z foi também de -0,1m. Ja

a Figura 5.5 mostra as imagens capturadas neste experimento.
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Figura 5.5: Experimento com movimento de 0,1m em x e -0,1m em z.

(a) (b)

(c) (d)

(8)

a pose esperada como resultado para esse experimento, em unidades métricas (m), era:
X 0,1
z -0,1

a pose calculada pelo sistema de Odometria Visual, em unidades métricas (m), foi:

0,0998
Cp = [—0,0047‘

—0,0880
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O valor resultante da coordenada x apresentou uma variagdo de aproximadamente
0,0002m em relacdo ao valor real, enquanto que na coordenada z foi verificada uma diferenca

de aproximadamente 0,012m do deslocamento real.

5.6. Analise dos Experimentos

A Tabela 3 mostra dados dos cinco experimentos realizados. Sdo mostradas as
coordenadas do movimento real, as coordenadas calculadas pelo sistema de Odometria Visual
e 0 erro absoluto (obtido através do célculo da distancia euclidiana) considerando as trés
coordenadas para cada experimento.

Tabela 3: Tabela com erros de célculos das distancias obtidas pelos cinco experimentos.

Coordenadas Reais
Exp. (m) Coordenadas Calculadas (m) Erro absoluto (m)

Z | X Y Z
1 0 0 0 [ 0,0000238 | 0,00019 | 0,0 0,000191
2 005[ 0 0 0,0454 0,0015 0,0 0,004838
3 0 0 [0045] -0,0052 -0,014 | 0,039 0,016095
4 0 [-02] 0 -0,0034 -0,212 | 0,0077 0,008502
5 01 ] 0 [-01] 0,0998 -0,0047 | -0,088 0,012889

Apesar de haver diferencas em relacdo aos movimentos reais executados, 0s
experimentos realizados com o sistema de Odometria Visual apresentaram resultados
coerentes. Eles mostraram que esse sistema pode ser utilizado em um sistema rob6tico ou em
agentes moveis para medir movimentos executados com relativa preciséo.

E importante enfatizar que, em geral, os sistemas de Odometria Visual possuem uma
etapa de otimizacdo, a fim de melhorar os resultados conseguidos. Neste trabalho, a etapa de
otimizagdo néo foi implementada. Assim, pode-se acreditar em resultados mais promissores
com a implementacéo de tal refinamento. Além disso, ressalta-se que os deslocamentos foram
realizados de forma manual e medidos com uma trena métrica (instrumento com pouca

precisdo), o que pode interferir na medi¢do dos dados reais dos experimentos.
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6 CONCLUSAO E PERSPECTIVAS DE TRABALHOS FUTUROS

O sistema de Odometria Visual 3D utilizando um sensor RGB-D Kinect desenvolvido
nesse trabalho mostra-se capaz de realizar célculos de movimentacdo, obtendo resultados
coerentes mesmo com a presenca erros nesses calculos.

E notavel também que o método de Odometria Visual mostra-se como uma melhor
alternativa para se estimar o deslocamento do robd que a Odometria Mecéanica, justamente por
ndo ser suscetivel aos Erros Sistematicos e Nao-sistematicos.

O Kinect responde bem a necessidade de estimar o deslocamento do robd, sem sofrer
com pouca iluminagdo do ambiente, como acontece com cameras. Essa é uma alternativa
relativamente barata comparada ao preco de lasers (sensores que também sdo usados para
calcular a movimentacdo de um agente) e mais eficiente que encoders (sensores épticos
utilizados em abordagens de Odometria Mecénica).

Esse sistema posteriormente podera ser utilizado como um subsistema que auxilie na
navegacdo de rob6s moveis do Laboratério de Aprendizagem Robética (LAR) da
Universidade do Estado do Rio Grande do Norte (UERN), como: o robé Pionner 3-AT, o
X80, os Cellbots (robbs baseados em smartphones), entre outros. Esse sistema pode, ainda,
ser facilmente utilizado para implementar sistemas de navegacao para automoveis autbnomos
ou drones, com algumas adaptacfes. Também pode-se pensar em sistemas de navegacdo para
deficientes visuais usando essa técnica com cameras de smartphones, para avisa-los através de
um aplicativo que ha obstaculos no ambiente.

Durante a implementacdo desse sistema de Odometria Visual 3D com o Kinect foi
observado que o uso de algoritmos de otimizacdo é necessario para se conseguir estimar a
pose do robd com maior precisdo. Assim, em trabalhos futuros, pode-se dar continuidade a
este sistema, tratar os erros inerentes ao calculo do deslocamento e, consequentemente,
aumentar a acurdcia do sistema de odometria visual. Outra alternativa seria uma analise
numérica dos resultados dos experimentos (incluindo mais dois: X-y e y-z), ou criar uma
fungdo interpoladora que descreva a “funcdo erro” de deslocamento nos eixos, com a
finalidade de tentar constatar se é possivel desenvolver um sistema livre de erros .

Com esse trabalho, espera-se contribuir com o a ciéncia da Visdo Computacional e que

mais pesquisadores prossigam, tendo éxito com novos trabalhos relacionados.
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