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RESUMO 

 

 

A localização de um robô em seu ambiente é uma tarefa fundamental para dar autonomia ao 

mesmo. Diante deste problema, a Odometria Visual surge como uma alternativa à Odometria 

Mecânica realizada através do uso de encoders (sensores de rotação), que por serem sensores 

ruidosos, são suscetíveis ao acúmulo de erros de cálculo da distância percorrida pelo robô ao 

longo do tempo. Neste trabalho, propomos o uso da Odometria Visual para estimar o 

movimento de translação e rotação do robô em períodos de tempo, apenas fazendo uso de 

imagens capturadas do ambiente em que o robô está inserido e, assim, saber a sua pose atual, 

tendo por base um referencial fixo. Para captura das imagens, é utilizado um sensor RGB-D 

da Microsoft, o Kinect. A cada par de imagens geradas em instantes de tempos e localizações 

diferentes, aplica-se um detector de pontos sobre ambas, com intuito de identificar pontos 

notáveis, características comuns entre as imagens. Posteriormente é utilizado um algoritmo de 

correlação, que faz a correspondência entre os pontos comuns reconhecidos nas imagens, e 

por fim, obtém-se a profundidade por meio das informações de um mapa de profundidade. 

Com essas informações, algumas operações são realizadas para se estimar o deslocamento 

relativo entre as posições nas quais as imagens foram geradas. Dessa forma, este trabalho 

preocupa-se em apresentar um sistema de Odometria Visual 3D, que possibilite um resultado 

satisfatório e rápido para auxiliar um sistema de navegação para robôs móveis. Experimentos 

preliminares, com dados reais, mostram que este sistema, com as devidas adaptações, pode ser 

utilizado em um robô real. 

 

 

PALAVRAS-CHAVES: Odometria Visual, Odometria Mecânica, 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 INTRODUÇÃO 

 

 

Ao longo do tempo, a história nos mostra que o ser humano sempre esteve em busca 

de novos mecanismos que facilitassem a realização de determinadas tarefas, que por ventura, 

trouxessem algum risco à integridade física do homem ou até mesmo o desgaste por conta da 

necessidade de realizar trabalhos repetitivos. Contudo, antigamente, substituir o ser humano 

por máquinas era algo impossível, já que faltavam recursos tecnológicos para tal. Atualmente, 

nossa realidade se difere deste passado não tão distante, graças aos avanços tecnológicos que 

crescem a um ritmo exponencial. Os robôs são exemplos desta busca constante aliada à 

evolução da tecnologia.  

 Segundo Russell & Norvig (2003), os robôs são agentes físicos que executam tarefas 

manipulando o mundo físico. Para isso, eles são equipados com atuadores como pernas, 

rodas, articulações e garras, e sensores que lhes permitem perceber o seu ambiente. A 

Robótica surge então, como sendo a ciência de perceber e manipular o mundo físico através 

de dispositivos controlados computacionalmente, ou seja, a ciência responsável pelo 

desenvolvimento dos robôs (THRUN; BURGARD; FOX, 2005). 

 Inicialmente, concebido para substituir o homem em tarefas repetitivas, com certo 

grau de periculosidade e/ou precisão, os robôs passaram a ser amplamente difundidos, 

principalmente nas linhas de montagem da indústria de automobilística (SIEGWART & 

NOURBAKHSH, 2004). 

 Existem diversos tipos de robôs, os quais podem ser agrupados em três principais 

categorias: robôs manipuladores, robôs móveis, e robôs híbridos. Os robôs manipuladores (ou 

braços robóticos), geralmente, são utilizados nas linhas de produção automobilísticas, com 

base fixa, e espaço de atuação restrito. A categoria dos robôs móveis é constituída por robôs 

que têm a capacidade de se locomover no espaço tridimensional (robôs aeroespaciais e 

subaquáticos) ou no espaço planar (robôs terrestres) (SOUZA, 2008). Os robôs terrestres 

podem ser subdivididos em robôs com pernas (legged robots) e robôs com rodas (wheeled 

robots) (SANTANA, 2007). A terceira categoria de robôs, os robô híbridos, são os robôs 

móveis equipados com manipuladores, como por exemplo, os humanoides (RUSSEL & 

NORVIG, 2003). 

 Um dos problemas fundamentais para se ter um robô móvel com capacidades de 

autonomia, ou seja, habilidade de realizar tarefas sem a interferência humana, é conseguir 

localizar o robô em seu ambiente (COX, 1991). Contudo, há mais de 30 anos, diversos 
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pesquisadores veem trabalhando na solução deste problema, desenvolvendo e aperfeiçoando 

métodos para obtenção da localização do robô no ambiente (SCARAMUZZA & 

FRAUNDORFER, 2011), ou seja, as coordenadas e a orientação do robô, em relação a um 

referencial fixo no ambiente. Esta estimativa realizada a cada intervalo de tempo chama-se 

pose (SOUZA, 2008). 

 A pose do robô pode ser estimada através do uso do método de odometria. A 

odometria é comumente obtida pela integração de informações dos encoders nas rodas. Os 

encoders são sensores ópticos utilizados em sistemas de odometria que geralmente são 

acoplados aos motores das rodas, tanto do lado direito como do lado esquerdo, para medir a 

rotação das rodas, velocidade ou aceleração. A maioria dos robôs comerciais fazem 

estimativas de locomoção a partir da integração de informações disponíveis a cada intervalo 

de tempo pelo método de odometria (THRUN; BURGARD; FOX, 2005). 

 O método de Odometria utilizado para estimar a pose do robô através do uso de 

encoders é tratado por este trabalho como Odometria Mecânica. Este tipo de Odometria é 

suscetível à propagação e ao acúmulo de erros que aumenta proporcionalmente à distância 

percorrida (SOUZA, 2008). Mesmo assim, ainda é bastante usada devido ao seu baixo custo, 

precisão em pequenos trechos percorridos e alta taxa de amostragem (BORENSTEIN & 

FENG, 1996). 

 Como alternativa à Odometria Mecânica surge então a Odometria Visual (OV), que é 

o processo de estimar o movimento de um agente (robô, veículo, humano, por exemplo) 

usando apenas a entrada de uma ou múltiplas câmeras ligada a ele. A vantagem de utilizar a 

OV ao invés da Odometria Mecânica é que aquela não é afetada por derrapagens das rodas 

dos robôs em terrenos irregulares ou outras condições adversas (SCARAMUZZA & 

FRAUNDORFER, 2011). 

 Diante dos inúmeros trabalhos realizados sobre o tema Odometria Visual, percebeu-se 

o recente aumento do número de pesquisas dessa área utilizando sensores RGB-D´s (sensores 

que dispõem de uma câmera com sistema de cores primárias: vermelho, verde e azul; mais um 

sensor de infravermelho, responsável pela captura de informação de profundidade) como o 

Kinect, para estimar a pose do robô. O fator custo x benefício tem sido um atrativo a mais 

para o emprego desta tecnologia. Sensores como lasers, por exemplo, que também são 

utilizados para calcular o deslocamento do robô no espaço, tem um custo maior que o Kinect, 

e encoders têm menor desempenho. Assim, resolve-se nesse trabalho utilizar um Kinect para 

captura de imagens 3D, que posteriormente são processadas, retomando as coordenadas e a 

orientação do robô. 
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1.1 Objetivo Geral 

 

 Diante do contexto apresentado, o objetivo desse trabalho é apresentar o 

desenvolvimento de um sistema de Odometria Visual que auxilia a navegação robótica em 

ambientes internos e externos, capaz de estimar a pose de um robô (suas coordenadas e 

orientação) a partir do reconhecimento de pontos em pares de imagens geradas pelo sensor 

Kinect em tempo real, utilizando, para isso, informações de imagens 2D para reconhecimento 

de características específicas detectadas no ambiente, e imagens 3D para coletar dados 

tridimensionais de tais características. 

 

1.2 Objetivos Específicos  

 

Para alcançar o objetivo geral descrito, alguns objetivos específicos precisaram ser 

atingidos: 

 

 Inicialmente, investigar toda a teoria envolvida na Odometria Visual, analisando desde a 

captura de imagens a partir do sensor Kinect aos cálculos geométricos necessários para 

obter coordenadas 3D dos pontos detectados; 

 

 Configurar o de ambiente de programação com as bibliotecas OpenNI (Open Natural 

Interaction), para manipulação do Kinect e OpenCV (Open Source Computer Vision), 

para manipulação de imagens; 

 

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

 

 Conhecer os métodos de manipulação de imagens 2D e 3D geradas pelo Kinect, a partir da 

biblioteca de Visão 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 correspondência de pontos identificados no par de imagens 2D através do 

FLANN (Fast Approximate Nearest Neighbor Search); 

 

 Obter a profundidade dos pontos com correspondências conhecidas por meio de imagens 

3D; 

 

 Unir as informações extraídas das imagens geradas pela câmera Vídeo Graphics Array 

(VGA) a estimativa de profundidade obtida, para calcular o deslocamento relativo entre 

imagens. E, consequentemente, entre as posições do Kinect em que as imagens foram 

coletadas; 

 

 Com o deslocamento relativo entre as posições do Kinect, calcular a posição do Kinect em 

relação ao referencial fixo no mundo; 

 

 Testar o resultado obtido com o sistema, com base em comparações entre poses absolutas 

no mundo (obtidas por algum instrumento de medição métrica) e poses estimadas com o 

sistema. 

 

1.3 Estrutura do Trabalho 

 

 Esse trabalho está dividido em seis capítulos: O primeiro capítulo faz uma rápida 

análise do problema a ser resolvido, mostrando o objetivo geral e os objetivos específicos do 

trabalho proposto. O segundo capítulo apresenta diversos outros trabalhos relacionados a 

mesma área de pesquisa. O terceiro capítulo mostra a teoria necessária por trás do 

desenvolvimento do sistema: localização de robôs móveis, conceitos relacionados a 

Odometria Mecânica e a Odometria Visual. O quarto capítulo 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 capítulo está relacionado à parte de 

testes e análises dos resultados, verificando e comparando os dados coletados com os dados 

reais. O sexto capítulo contém as considerações finais sobre o sistema e as perpectivas de 

trabalhos futuros. Todas as partes desse trabalho estão interligadas e necessitam seguir a 

sequência estabelecida para um entendimento completo. 
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2 TRABALHOS RELACIONADOS 

 

 A inspiração para esse trabalho veio de dois relevantes artigos-tutoriais da área de 

Odometria Visual: (SCARAMUZZA & FRAUNDORFER, 2011) e (FRAUNDORFER & 

SCARAMUZZA, 2012). No trabalho de Scaramuzza & Fraundorfer (2011), eles fornecem 

uma pesquisa introdutória à Odometria Visual, onde é feita uma revisão histórica dos 30 

primeiros anos de pesquisa nesse campo e seus fundamentos, desde as implementações off-

line até o aparecimento de sistemas de tempo real. Fraundorfer & Scaramuzza (2012) 

complementa esse importante trabalho abordando o recurso da correspondência de pontos, 

robustez e aplicações. Fraundorfer & Scaramuzza (2012) também analisam os principais 

detectores e descritores de pontos e as possíveis alternativas para minimizar erros de 

estimação de movimento. 

 A Odometria Visual surgiu em 2004, quando Nister; Naroditsky; Bergen (2004) 

citaram tal termo em seu trabalho. Porém, o problema de estimação do deslocamento de um 

robô a partir de imagens, iniciou em 1980, sendo Moravec (1980) o primeiro a descrevê-lo.  

 A Odometria Visual é uma subárea da Visão Computacional que vem se 

popularizando na comunidade científica ao longo das últimas três décadas como um dos 

melhores métodos para se estimar o movimento de um robô no ambiente em que ele está 

inserido. 

 O reconhecimento da pose de um robô usando um conjunto de imagens (geradas por 

câmeras calibradas ou não-calibradas), é conhecido entre a comunidade de Visão 

Computacional como “estrutura a partir de movimento” (structure from motion – SFM). A 

origem disso é atribuída aos trabalhos de Longuet-Higgins (1981) e Harris & Pike (1987). 

 Outra importante contribuição para a área foi dada por Frahm et. al (2010), quando 

propôs uma otimização off-line sobre a estrutura final e poses da câmera (o uso do método 

bundle adjustment) a partir de um tempo de computação crescente de acordo com o número 

de imagens. Esse método pode ser utilizado para refinar a estimação de um local no trajeto, e 

assim, diminuir o erro de cálculo. 

 Um fato interessante é que, no início, a maioria das pesquisas realizadas na área de 

Odometria Visual eram incentivadas pelo programa de exploração espacial NASA Mars, no 

esforço de conseguir criar um robô planetário com 6 graus-de-liberdade de movimento (DoF), 

o que diminuiria o risco de patinagem das rodas em terrenos irregulares. 

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

pipeline de “estimação 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 é realizar a detecção de cantos em imagens capturadas por câmeras e 

caracterizá-los por descritores (informações relacionadas às propriedades das imagens, por 

exemplo, cor, textura e forma). 

 Vários trabalhos como os de Matthies & Shafer (1987) e Matthies (1989) foram 

construídos sobre o método de procedimento para detecção e rastreamento de cantos de 

Moravec. A diferença é que ao invés de usarem um escalar para representação das incertezas 

como foi feito por Moravec, eles aproveitaram as vantagens da matriz de covariância de erro, 

fizeram a triangulação de características e incorporaram isso ao processo de estimação de 

movimento. Depois disso, Oslon et. al (2000) introduziram um sensor de orientação absoluta 

e mostraram que o acúmulo de erro gerado nos trabalhos de Matthies & Shafer (1987) e 

Matthies (1989) pode ser reduzido por uma função 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 robô planetário. 

Ao invés de usar o detector de Forstner, Lacroix et. al (1999) usaram uma mapa de 

disparidade denso (estrutura contendo vasta quantidade de informações de profundidade) para 

selecionar os candidatos a pontos-notáveis, analisando a função de correlação em torno de seu 

pico. Essa escolha de Lacroix et. al (1999) veio da observação que existia uma forte 

correlação entre a forma da curva de correlação e o desvio padrão das características de 

profundidade. Cheng; Maimores; Matthies (2006) e Maimone; Cheng; Matthies (2007), 

usaram essa observação para a implementação final do sistema de Odometria Visual onboard 

do robô marte, onde usou o detector de cantos de Harris e a curvatura da função de correlação 

em volta das características, e depois, como proposto por Nister; Naroditsky; Bergen (2004), 

eles usaram o RANdom SAmple Consensus (RANSAC) do trabalho de Fischler & Bolles 

(1981), na detecção de erros de estimação do movimento (FRAUNDORFER & 

SCARAMUZZA, 2012). 

 Outros trabalhos de Odometria Visual baseados em sistema de uma única câmera 

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 câmera omnidirecional catadriópticra e óptica. 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 rotação e a estimativa de translação, e 

conseguiram estimar a rotação usando pontos no infinito de um mapa 3D recuperado.  

 Milford & Wyeth (2008) apresentaram um método para extrair as informações sobre a 

velocidade aproximada de rotação e translação de uma única câmera montada sobre um carro.  

 Recentemente têm surgido várias pesquisas na área de Odometria Visual que utilizam 

sensores RGB-D´s ou smartphones. Kerl; Sturm; Cremers (2012), por exemplo, oferecem um 

método rápido, e com acurácia, para estimar o movimento de uma câmera a partir de imagens 

RGB-D´s. Tal método é baseado em uma função de correção 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 Quadricópteros durante o voo.  

 O trabalho de Schöps; Engel; Cremers (2014) apresenta um sistema de Odometria 

Visual monocular de tempo real para smartphones, que consegue mapear uma superfície e 

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

 

 

3.1 Localização de Robôs Móveis 

 

 O problema da localização de um robô, no ambiente em que ele está inserido, consiste 

basicamente em estimar o ponto onde o mesmo está, ou seja, computar as suas coordenadas e 

orientação (ou a pose do robô), tendo por base um referencial fixo, podendo ser, na prática, o 

ponto de partida do robô no ambiente. Os métodos de localização existentes podem ser 

classificados em três categorias: Localização Relativa, Localização Absoluta e Fusão de 

Multi-sensores que se trata da junção das localizações Relativa e Absoluta (SOUZA, 2008). 

 A Localização Relativa, também chamada de dead reckoning, baseia-se nas 

localizações em instantes anteriores, onde as medidas se deduzem por integração, o que 

favorece a propagação e acúmulo de erros. A estimativa da pose de um robô por meio das 

abordagens de Localização Relativa pode ser feita por dois métodos: Odometria Mecânica ou 

Navegação Inercial. A Odometria Mecânica determina a localização pela integração 

incremental do movimento das rodas, calculando o deslocamento linear e a orientação do robô 

através do uso de encoders (sensores de rotação). Enquanto a Navegação Inercial se baseia 

nas informações de giroscópios e acelerômetros para medir a orientação e a aceleração 

(SOUZA, 2008).  

 Já a Localização Absoluta fornece informação sobre a localização do robô 

independente de localizações previamente calculadas. A localização atual não é derivada de 

integrações, mas derivada diretamente de uma medição, onde a dedução da pose do robô pode 

ser feita por três métodos: a utilização de Faróis Ativos, Marcas no ambiente (naturais ou 

artificiais) e Mapas (NEGENBORN, 2003).  

 Os Faróis Ativos são dispositivos que ativamente podem enviar informações, que são 

utilizadas em um processo de triangulação para inferir uma localização, 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: código de barras, figuras 

geométricas coloridas, entre outras. Além disso, a utilização de Mapas também é um método 

de localização comumente usado, onde medições sensoriais são adquiridas e comparadas com 

as informações de um mapa previamente adquirido (SOUZA, 2008). 
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3.2 Odometria Mecânica 

 

 A Odometria Mecânica, baseada na integração incremental do movimento das rodas 

medido através da contagem dos pulsos gerados por encoders, sofre ruídos que afetam a 

estimativa de deslocamento. Esses ruídos produzem erros que são acumulativos, e 

consequentemente levam a uma interpretação equivocada do ponto onde o robô está inserido 

no ambiente e, por conseguinte, afeta a percepção que o robô tem do seu ambiente. Para 

melhor entendimento, faz-se necessário um estudo sobre o funcionamento dos encoders, de 

como se calcula o deslocamento a partir de suas informações, e quais os possíveis erros que 

podem afetar a acurácia de um sistema de Odometria Mecânica. 

 

3.2.1 Encoders 

 

 Os encoders são sensores ópticos acoplados ao eixo das rodas do robô, cujo princípio 

de funcionamento é a transmissão de luz, de um LED para um foto sensor, através de um 

disco perfurado. Assim, é possível calcular a velocidade de rotação da roda a partir da 

frequência de pulsos gerados e medir o deslocamento do robô no espaço (ver Figura 3.1). 

 

Figura 3.1: Princípio de funcionamento do encoder. 

 

 

Fonte: (SOUZA, 2008). 

 

 

3.2.2 Cálculo do deslocamento 

 

 Para se estimar a localização de um robô baseada na odometria, é necessário a 

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

certa trajetória (ver Figura 3.2), temos: 

 

    – ponto inicial em que o robô está localizado; 

     – um ponto qualquer seguinte ao   ; 

     – a posição final do robô em sua trajetória; 

     – a distância percorrida do ponto inicial (  ) ao ponto   ; 

    – a distância percorrida do ponto    ao ponto final,   . 

 

 

Figura 3.2: Deslocamento dado pela odometria.

 

Fonte: (SOUZA, 2008). 

 

 Inicialmente, o robô se encontra no ponto inicial   , depois ele chega ao ponto     em 

seu trajeto. O ponto    pode ser calculado somando-se ao ponto anterior (  ) o deslocamento 

realizado   . Continuando sua trajetória, o robô chega ao ponto   , a qual pode ser calculada 

somando-se ao    o novo deslocamento   . Assim, a localização final é calculada com base 

nos deslocamentos realizados em relação à localização inicial (SOUZA, 2008). 

  

3.2.3 Erros Sistemáticos e Não Sistemáticos 

 

 Pela presença de fatores sistemáticos e não-sistemáticos, os valores calculados pela 

Odometria Mecânica possuem erros que se acumulam durante a movimentação do robô, de 

forma proporcional à distância percorrida. Um erro causado em um determinado instante se 

propaga para os instantes seguintes, afetando estimativas futuras.  

 Os erros sistemáticos são devidos às incertezas nos parâmetros que fazem parte do 

modelo cinemático do robô (diâmetro das rodas diferentes, comprimento do eixo diferente do 

nominal, taxa de amostragem finita com encoders, etc.). Já os erros não-sistematicos são 
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devidos a situações inesperadas (objetos inesperados, escorregamento das rodas, etc.) 

(SANTANA, 2007). 

 Como dito anteriormente, os encoders são acoplados ao eixo das rodas do robô. Isso 

significa que, caso as rodas estejam suspensas, ou derrapem, ou por algum outro motivo, são 

impedidas de rotacionar como deveriam, isso implicará em um erro de estimativa de 

deslocamento, visto que as rodas não estarão percorrendo a distância “percebida” pelos 

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

 

Figura 3.3: Fontes de erros no cálculo do deslocamento por odometria mecânica. 

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

 

 A maioria dos erros sistemáticos podem ser reduzidos com investimentos em estudos 

mais elaborados sobre o desenho mecânico do robô e com a calibração de seus sensores. 

Porém, os erros não-sistemáticos não podem ser estimados com exatidão, por terem a 

característica de serem imprevisíveis (BORENSTEIN & FENG, 1995). 

 Contudo, nesse trabalho, a estimativa da localização do robô é feita pelo método de 

Odometria Visual. Embora haja semelhança de objetivos da Odometria Visual com o método 

convencional de Odometria Mecânica, a primeira se baseia em marcas naturais do ambiente 

para estimar a localização de um robô (ou agente). Essas marcas são chamadas de 

características ou pontos notáveis (ou ainda, do inglês, features), e através de uma correlação 

entre elas, em uma sequências de imagens capturadas em instantes diferentes, é possível 

estimar o deslocamento realizado pelo robô. Essa estimativa de deslocamento pode ser 
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concatenada à pose anterior, para calcular a pose atual. A Odometria Visual não sofre com os 

erros apresentados na Odometria Mecânica, o que pode ser visto como uma vantagem. 

 

3.3 Odometria Visual 

 

 A Odometria Visual é o processo de estimar o deslocamento de um agente (veículo, 

humano, ou robô, por exemplo) através de imagens sequenciais geradas por uma ou múltiplas 

câmeras anexadas ao agente (neste trabalho foi utilizado um Kinect). A estimativa da pose é 

feita de forma incremental, através da análise dos efeitos que os movimentos do agente 

provocam nas imagens capturadas por suas câmeras. Para isso, é necessário que o ambiente 

seja suficientemente iluminado e que possua texturas que possam ser facilmente 

diferenciadas, permitindo com que movimentos aparentes entre imagens sejam extraídos 

(SCARAMUZZA & FRAUNDORFER, 2011).  

 O termo Odometria Visual foi concebido por Nister; Naroditsky; Bergen (2004), por 

se tratar de um método com princípios similares aos da Odometria Convencional (a 

Odometria Mecânica). Uma importante diferença entre os dois métodos é que a Odometria 

Visual não é afetada com derrapagens de rodas ou com efeitos causados pela irregularidade de 

qualquer terreno. 

 Há vários domínios de aplicação da Odometria Visual, entre eles estão: a robótica, a 

realidade aumentada, a indústria automobilística, os correios aéreo (por drones), a vigilância 

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 

visão estéreo e sistemas baseados em de visão monocular (SCARAMUZZA & 

FRAUNDORFER, 2011). 

 

 

3.3.1 Sistemas Estéreo 

 

 O ser humano, assim como alguns animais, possui a chamada visão binocular ou visão 

estéreo. A visão estéreo é caracterizada pela obtenção das características tridimensionais dos 

objetos presente no ambiente, através da captação das imagens por cada olho projetadas sobre 

as duas retinas. Como os olhos possuem certa distância um do outro, no caso do ser humano 
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aproximadamente 65 milímetros, possibilita obter duas imagens de um mesmo ponto no 

espaço de perspectivas diferentes (KIRNER & TORI, 2004).  

 Assim como o sistema de visão humana, sistemas de câmeras estéreo partem do 

mesmo princípio. Com eles, é possível se obter a profundidade (ou coordenadas 3D) de uma 

cena de um ambiente, de forma direta, a partir de duas imagens 2D capturadas de câmeras 

posicionadas em pontos diferentes (REINALDO, 2012). 

 A maioria das pesquisas feitas em Odometria Visual têm sido produzidas usando 

sistemas de câmeras estéreo. Existem vários 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 

visão estéreo faz o uso de triangulação para cada par de imagens estéreo, com o fim de se 

descobrir a profundidade. O movimento relativo entre pares tomados em posições diferentes 

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

 

 

3.3.2 Sistemas Monocular 

 

 Segundo Kirner & Tori (2004), a visão monocular é 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 

o 2D. Uma vez que a escala absoluta é desconhecida (pela falta de informações métricas 3D 

do mundo), a distância absoluta (em unidades métricas) entre as primeiras poses da câmera é, 

geralmente, definida (ou adotada) como uma medida padrão de escala. Assim, os novos 

cálculos de deslocamento são feitos com base nessa escala definida.  

 Trabalhos relacionados a esta abordagem podem ser divididos em três categorias: 

métodos baseados em características, métodos baseados em aparência e métodos híbridos. 

Métodos baseados em características são métodos que se baseiam na saliência e na repetição 

das características (pontos notáveis nas imagens), que são marcadas em cada nova imagem; 

métodos baseados em aparência usam a informação de intensidade de todos os pixels numa 

imagem ou sub-região dela; e métodos híbridos usa a combinação das duas primeiras 

(FRAUNDORFER & SCARAMUZZA, 2012). 
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3.3.3 Formulação da Odometria Visual 

 

 Neste trabalho será adotada a explicação exposta no trabalho de Scaramuzza & 

Fraundorfer (2011). Para estimar a posição de um agente (robô, veículo, entre outros) no 

espaço, através 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 câmera e do agente os coincidente, assim a pose 

da câmera é a mesma do agente.  

 Ao movimentar-se pelo ambiente, o agente utiliza um sistema de câmera(s) (anexado a 

ele) para capturar imagens em instantes discretos de tempo k. No caso de um sistema 

monocular, o conjunto de imagens I feitas no tempo k é definido por      = {  ,...,   }. 

Enquanto 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        = 

{    ,...,     } e por        = {    ,...,     } respectivamente. A Figura 3.4 mostra uma ilustração 

da obtenção desses conjuntos por um sistema de visão estéreo, com o cálculo dos movimentos 

(transformações homogêneas        e       ) e das poses (    ,    e     ). 

 

Figura 3.4: Representação do processo de estimação de pose e deslocamento, a partir da captura de pares de 

imagens com um sistema de câmeras estéreo.  

 

Fonte: Scaramuzza & Fraundorfer (2011). 
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 Para simplificar, as coordenadas dos frames da câmera são assumidas como as 

coordenadas do agente. No caso de um sistema estéreo, as coordenadas da câmera esquerda 

podem ser usadas como as de origem. 

 Duas posições de câmera em instantes de tempo adjacentes k – 1 e k são relacionadas 

por uma transformação homogênea                seguindo o modelo (Equação (1)): 

 

                 [
            

  
],                          (1) 

 

 Onde        é uma matriz de rotação, e               um vetor de translação. O 

conjunto       {    ,...,       } contém todos os movimentos subsequentes realizados pelo 

agente. Para simplifica ainda mais a notação, a partir de agora,    será usada em vez de        

(Equação (2)).  

 

                  [
    
  

]       (2) 

 

 Com isso, o conjunto de poses de câmera      = {  ,...,   } contém as transformações 

em relação ao sistema de coordenadas iniciais no instante k=0. A pose atual    pode ser 

calculada pela concatenação de todas as transformações    = (k = 1...n) e, portanto,    = 

      , com    sendo a pose da câmera no instante k=0, o que também pode ser definido 

pelo próprio usuário do sistema. 

 O principal desafio da Odometria Visual é saber como calcular as transformações    

de uma imagem     e       e, depois, concatená-las para recuperar a trajetória completa      

da câmera. 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. 

 

Fonte: Adaptado de Scaramuzza & Fraundorfer (2011). 

 

 Para cada nova imagem    (ou par de imagens, no caso de sistemas estéreo) capturada, 

o primeiro passo é detectar pontos notáveis na imagem. Depois, faz-se a correspondência 

dessas características com as da imagem anterior. Ou seja, verifica-se quais pontos notáveis 

são comuns às imagens      e   , constituindo a criação dos conjuntos de características com 

correspondências,      e   . 

 O quarto passo consiste em calcular a movimentação    entre os instantes de tempo k–

1 e k. Dependendo se as correspondências são especificadas em tri ou bidimensional, existem 

diversos métodos para superar esse problema (a subseção Estimação do Movimento se 

aprofunda mais nessa questão).  Posteriormente, é comum se executar um passo de 

otimização, que tem como função melhorar as estimativas da movimentação calculada no 

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

 

 

3.3.4 Estimação do Movimento 

 

 A estimação do movimento é a base do cálculo para um sistema de Odometria Visual. 

Nessa etapa calcula-se o movimento da câmera, considerando a imagem atual e a imagem 

anterior, para depois concatená-lo à trajetória do agente, e assim, poder estimar sua pose. Essa 

sessão explica como a transformação    entre duas imagens       e     pode ser calculada a 

partir de dois conjuntos de características (pontos-notáveis das imagens) correspondentes  
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    ,   , obtidos de      e    , nos instantes de tempo k–1 e k, respectivamente. Existem três 

diferentes métodos para isso, dependendo se as correspondências de características são 

especificadas em duas ou três dimensões (SCARAMUZZA & FRAUNDORFER, 2011): 

 2D – 2D: nesse caso, ambas       e     são especificadas em coordenadas de 

imagem 2D. 

 3D – 3D: nesse caso, ambas       e     são especificadas em 3D. Para fazer isso, 

é necessária uma triangulação dos pontos 3D a cada instante de tempo; 

 3D – 2D: nesse caso,      são especificadas em 3D e    corresponde a reprojeção 

delas em 2D sobre a imagem   .  

 

 No trabalho de Scaramuzza & Fraundorfer (2011) existe uma explicação geral desses 

três métodos para o cálculo de estimação do movimento. Neste trabalho será apresentada a 

estimação de movimentos a partir de características com coordenadas 3D, ou seja, foi 

utilizado o método 3D-3D, devido às propriedades do sensor utilizado, o Kinect, o qual 

permite a derivação das coordenadas tridimensionais de cada característica. 

 

Movimentação a partir de características correspondentes 3D 

 

 Para correspondência de características 3D, o movimento da câmera    pode ser 

calculado através da determinação do alinhamento dos dois conjuntos de características 3D, 

     e    . É necessário que esse conjunto de características possuam no mínimo três pontos 

cada um. Esse tipo de correspondência é possível com o uso de câmeras 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 

robô (câmera). Para melhor entendimento sobre este assunto, toma-se como exemplo duas 

imagens,      e    , capturas em instantes diferentes pelo Kinect, com seus respectivos 

conjuntos de características,      e   ,  detectadas a partir da análise e processamento das 

duas imagens. Considerando que o agente se movimentou no espaço entre o instante k–1 

(instante em que capturou a imagem     ) e k (em que capturou a imagem   ), consegue-se 

obter o deslocamento relativo entre os dois instantes, a partir da computação da matriz de 

transformação homogênea   , que alinha os dois conjuntos de dados (ou características) 

correspondentes.    pode ser obtida pela Equação (2). 
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Para isso, é necessário seguir três passos: 

1. encontrar os centroides dos conjuntos de características 3D encontradas; 

2. trazer os dois conjuntos de dados    e      para a origem e em seguida, encontrar 

a rotação (matriz   ); 

3. encontrar o vetor de translação   . 

 

 Passo 1: Cálculo dos centroides 

 

Os centroides são os pontos centrais de um conjunto de pontos e podem ser calculados 

pelas Equações (3) e (4): 

 

                       
 

 
∑     

  
         (3) 

 

                     
 

 
∑   

  
            (4) 

 

 Onde     
  e   

  são pontos nos conjuntos      e    respectivamente. Esses valores 

dos centroides serão úteis no próximo passo. Os centroides são vetores colunas 3x1. 

 

 Passo 2: Cálculo da matriz de rotação 

 

 A matriz de rotação    pode ser computada através do método Singular Value 

Decomposition (SVD), onde uma matriz      é decomposta em três matrizes, sendo duas 

ortogonais,      e      (matrizes de rotação), e uma matriz diagonal      (matriz de escala). 

 A SVD é uma função matemática muito utilizada, que está disponível na biblioteca 

OpenCV (OPENCV, 2014b) e em outras ferramentas de computação numérica (como Scilab e 

MATLAB), para implementações que necessitem dessa operação matricial na resolução de 

problemas numéricos.  

 Para achar a rotação é preciso primeiro centralizar os conjuntos de dados      e    

(características com correspondências conhecidas) de modo que ambos os centroides estejam 

na origem de um sistema de coordenadas comum. A Figura 3.6 mostra os dois conjuntos de 

dados, sendo      derivado da imagem      e    derivado da imagem   . Deve-se encontrar 

uma rotação  , que ao ser aplicada ao conjunto     , resulte no conjunto   . 
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Figura 3.6: Modelo de Rotação. 

 

Fonte: (NGHIA HO, 2014). 

 

 O próximo passo é a computação da matriz de covariância H, através da Equação (5). 

 

                     ∑      
               

 
        

              
                    (5) 

 

 Depois do cálculo da matriz de covariância, é aplicado o método SVD sobre a mesma 

para encontrar a matriz de rotação   , como mostram as Equações (6) e (7) à seguir: 

 

                                  [     ]                  (6) 

 

                                            (7) 

 

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

 

 Passo 3: Cálculo do vetor de translação    

 

 Para calcular o vetor de translação basta utilizar a matriz de rotação calculada e os 

centroides dos conjuntos de características      e   . Veja a Equação (8), à seguir:  

 

                                                 (8) 

 

 Assim, é possível se obter a matriz de rotação e o vetor translação relativos ao 

movimento de um agente. Porém, é aconselhável o uso de cálculos de otimizações para 
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diminuir possíveis erros do sistema (NGHIA HO, 2014). Um aprofundamento na matemática 

por trás desta solução é dado por Besl & Mckay (1992). 

 A computação da pose atual    do agente pode ser dada pela concatenação da 

transformação   , que traduz o deslocamento entre os instantes k – 1 e k, com a pose      

calculada no instante k – 1, como mostra a Equação (9). 

 

                         (9) 

 

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

correspondências 3D – 3D. 

 

Algoritmo 1: Odometria Visual a partir de Correspondências 3D – 3D, considerando um sistema de visão 

estéreo. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 A matemática explicada acima se refere ao uso de sistemas de câmeras estéreo, porém, 

as características do Kinect possibilitam que essa formulação seja adotada para esse 

dispositivo. Dessa forma, a implementação do sistema de Odometria Visual neste trabalho 

está baseada nos cálculos matemáticos descrito anteriormente.   

 

1) Capture dois pares de imagens 𝐼𝑙 𝑘  , 𝐼𝑟 𝑘   e 𝐼𝑙 𝑘, 𝐼𝑟 𝑘 

2) Extrair e corresponder características entre 𝐼𝑙 𝑘   e 𝐼𝑟 𝑘   

3) Fazer a triangulação dos pontos correspondidos para cada par de imagens estéreo 

4) Calcular 𝑇𝑘  de características 3D 𝑋𝑘   e 𝑋𝑘  

5) Concatenar a transformação através do cálculo  𝐶𝑘   𝐶𝑘   𝑇𝑘  

6) Repetir do passo 1. 
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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. 

 

 

Ao iniciar o sistema, são capturadas duas imagens em instantes diferentes de tempo. 

Cada imagem possui seu próprio mapa de profundidade. Os mapas de profundidade são 

estruturas de dados que guardam valores da distância entre o sensor e os objetos que fazem 

parte do ambiente (ver Figura 4.2). Nesse trabalho as imagens foram geradas pelo sensor 

RGB-D Kinect. 
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Figura 4.2: Imagens 2D      (a) e    (b) e os respectivos mapas de profundidade da imagem      (c) e 

da imagem    (d). 

 

       

                     (a)                                                                 (b)   

 

       

      (c)                                                                 (d)   

 

O mapa de profundidade é detectado pelo sensor de infravermelho simultaneamente à 

captura de uma imagem 2D pela câmera VGA, ambos do Kinect. A profundidade é 

representada pelos tons de cinza, quanto mais próximo o objeto do sensor, mais escura é sua 

imagem. 

Posteriormente, é feita a detecção de características aplicando o algoritmo Speeded Up 

Robust Features (SURF) sobre as imagens 2D (ver Figura 4.3). Em seguida, é realizada a 

correspondência de pontos detectados em ambas as imagens, com o algoritmo FLANN (ver 

Figura 4.4), configurando-se na criação dos conjuntos      e   . Em geral, nem todas as 

correspondências realizadas são coerentes, por isso, é feita uma triagem para identificar 

apenas as boas correspondências.  
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Figura 4.3: Aplicação do detector de pontos SURF sobre a imagem      (à esquerda) e    (à 

direita). 

 

            

 

Figura 4.4: Aplicação do algoritmo de FLANN para correspondência de pontos notáveis entre as 

imagens      e   . Os pontos com correspondentes em ambas as imagens são utilizados para a 

criação dos conjuntos      e   . 
 

 

 

Após, segue-se com o cálculo das coordenadas 3D das características com 

correspondência asseguradas, através do uso das informações dos mapas de profundidades. 

Com essas coordenadas, faz-se a estimação do movimento realizado com base nos cálculos 

mostrados na seção 3.3.4, do capítulo 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 câmeras em ambientes sem boa iluminação (HOLZ et. al, 

2012), e permite obter ricas informações de cenas, por meio de uma câmera VGA e um sensor 

infravermelho. Enfim, o fator custo x benefício é um atrativo para a adoção desse sensor, que 

hoje em dia é amplamente utilizado em pesquisas na área de percepção de veículos 

autônomos. A Figura 4.5 representa o sensor RGB-D Kinect, que possui especificações: 



37 

 

 Ângulo do campo de visão é de 43º na vertical e 57º na horizontal; 

 Intervalo máximo de inclinação de ± 27º; 

 30 quadros por segundo; 

 Uso de 4 microfones embutidos para captura de áudio no formato de 16 kHz, 

trabalhando com 24-bit para modulação por código de pulso (PCM); 

 Um acelerômetro 8G configurado para a faixa de 2G, com limite máximo de 1º 

de precisão; 

 Intervalo padrão de distância 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). 

 

 

    

 

 

 

 

 

 

 

     (a)                      (b) 

Fonte: msdn.microsoft.com 

 

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

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

 

Hardware Software 

Kinect 

30 frames por 

segundo 

Resolução 

máxima: 1280 x 

960 

Sensores: Câmera 

VGA e 

Infravermelho 

SistemaOperacional: 

Linux 

Distribuição: 

Ubuntu 12.04 

Computador: HP 

Compaq Presario 

CQ40-314BR 

Notebook PC 

Processador: Core 

2 Duo Intel 

~1.6GHz 

Memória RAM: 4 

Giga bytes, 800MH-

DDR2 

Placa de Video: 

Intel Graphics 

Media Accelerator 

4500MHD. 

Biblioteca: 

OpenCV(Open Source 

Computer Vision) 

Versão 2.4.9 

Biblioteca: OpenNI 

(Open Natural 

Interaction) 

Versão 1.5.7 

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 liberá-la sobre a licença BSD, portanto, é gratuito o seu uso tanto acadêmico como 

comercial. A OpenCV é uma biblioteca de visão computacional Open Source escrita em C e 

C++ que roda em diversos sistemas operacionais como o Windows, Mac OS X, distribuições 

Linux, e que possibilita o desenvolvimento de interfaces para Python, Ruby, Matlab, entre 

outras linguagens (BRADSKI & KAEHLER, 2008).  

 A OpenCV é composta por diversos módulos funcionais de manipulação de imagens, 

sendo reconhecida como uma das melhores bibliotecas para se trabalhar com visão 

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 características, na correspondência 



39 

 

de pontos e no cálculo das coordenadas. Além disso, a biblioteca oferece um grande número 

de documentos e exemplos de implementações, 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 

aplicações e de sensoriamento 3D. Em conjunto com a OpenCV, ela permite a entrada de 

dados por sensores externos RGB-D´s, como o PrimerSensor
1
 ou o Kinect, para posterior 

processamento (OPENNI, 2014). 

 

 

4.4 Algoritmo de SURF 

 

 Na Odometria Visual utilizam-se detectores para o reconhecimento de pontos notáveis 

nas imagens do ambiente, também chamados de características, que podem ser cantos, quinas, 

bolhas, retas, entre outras. As características mais comumente utilizadas nessas aplicações são 

cantos e bolhas. Um canto é definido como um ponto de intersecção de duas ou mais 

esquinas, enquanto que bolhas são amostras de uma imagem que diferem de regiões 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 à localização (posição e escala) e capaz de redetectar os mesmos pontos nas 

imagens seguintes. O Speeded-Up Robust Features (SURF) é um detector de pontos (bolhas) 

construído sobre um popular descritor de pontos chamado Scale Invariant Feature Transform 

(SIFT). Descritores de pontos são detectores, que além de reconhecerem regiões de uma 

imagem a partir da intensidade dos pixels, consegue descrever a orientação e escala de cada 

ponto. Embora a resposta dos descritores seja mais rica, este método requer um alto custo 

computacional, ao contrário dos detectores, que são mais rápidos (FRAUNDORFER & 

SCARAMUZZA, 2012). 

 É possível 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 & 

                                                           
1
Sensores externos, que podem ser acoplados a robôs e utilizados em automação 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 comparação das propriedades e 

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

 

Tabela 2: Comparação dos detectores e descritores de pontos. 
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Harris X  X   +++ +++ ++ ++ 

Shi-Tomasi X  X   +++ +++ ++ ++ 

FAST X  X X  ++ ++ ++ ++++ 

SIFT  X X X X +++ ++ +++ + 

SURF  X X X X +++ ++ ++ ++ 

CENSURE  X X X X +++ ++ +++ +++ 

Fonte: Adaptado de Fraundorfer & Scaramuzza (2012). 
 

 

 Nesse trabalho foi utilizado o SURF como detector de características por ser invariante 

à escala e à rotações (isso significa que qualquer tipo de movimento pode ser detectado), e por 

oferecer um bom desempenho computacional. Além disso, este algoritmo está disponível em 

forma de uma função na biblioteca OpenCV, o 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 coleção de algoritmos otimizados para 

encontrar, com rapidez, o vizinho mais próximo de um ponto em um grande conjunto de 

dados e características de grandes dimensões. A OpenCV oferece a interface 

FlannBasedMatcher para realizar uma correspondência de pontos de forma eficiente e rápida 

utilizando o FLANN. Assim, após a detecção dos pontos de características da primeira e 

segunda imagem, com o uso do detector de pontos SURF, é feita uma etapa de comparação e 

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

correspondência assegurada, são utilizados para o cálculo do movimento do robô. 
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5 EXPERIMENTOS E ANÁLISES 

 

Para verificar se o sistema de Odometria Visual implementado apresentava resultados 

coerentes, foram realizados alguns testes da estimação do movimento do Kinect (no robô) em 

instantes diferentes de tempo. Após coletar a primeira imagem, o tempo mínimo em média 

para coletar a próxima imagem (da sequência) é de cerca de 250 ms. 

 

5.1 Contextualização 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 espaço 

e assim, comparar os valores reais com os valores obtidos pelo sistema de Odometria Visual. 

Todos os experimentos são 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) são 

os 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 correlação 

feita pelo algoritmo de FLANN entre os pontos notáveis comuns às imagens (a) e (b). 

 

5.2 Primeiro Experimento: sem movimentação 

 

O primeiro experimento consiste em testar se os valores das coordenadas do sistema 

de Odometria Visual sofrem alterações 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 pose esperada como resultado para esse experimento, em unidades métricas (m), era: 

    [
 
 
 
]  [

 
 
 
] 

 

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

    [
         
       

 
] 
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Isso nos mostra que praticamente não houve movimentação, já que os valores das 

coordenadas x, y e z podem ser truncados ou arredondados para zero. É possível notar, neste 

caso, um maior número de correspondências entre os pontos notáveis, já que não houve 

qualquer deslocamento do Kinect. Ou seja, grande parte das características 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 cálculo 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: 

 

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

 

   [
 
 
 
]  [

    
 
 

] 

 

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

 

    [
      
      

 
] 

 

 Percebe-se que o sistema apresentou um deslocamento em x próximo ao valor 

esperado e uma milimétrica variação de deslocamento no eixo y. Esse resultado é considerado 

coerente. Observou-se também que, com o movimento, menos característica da primeira 

imagem tiveram suas correspondentes na segunda imagem verificadas, se comparado ao 

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

 

 

5.3 Terceiro Experimento: deslocamento sobre o eixo z do Kinect 

 

O terceiro experimento consistiu na translação 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 pose esperada como resultado para esse experimento, em unidades métricas (m), era: 

    [
 
 
 
]  [

 
 

     
] 

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

 

    [
       
      
     

] 
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 O valor resultante da coordenada z foi igual a 0,039m, uma diferença de 0,006m da 

distância real do deslocamento. Além disso, também houve uma variação de 0,014m no eixo 

y, e uma variação de 0,0052m no eixo x, o 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 translação do Kinect de -0,2m sobre o eixo y, 

considerando o seu sistema de coordenadas. A Figura 5.4 mostra as imagens capturadas neste 

experimento, que apresentou: 

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

 

    [
 
 
 
]  [

 
    
 

] 

 

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

 

    [
       
      
      

] 

 

 O valor resultante da coordenada y foi igual a -0,212m, uma diferença de 0,012m da 

distância real do deslocamento. Além disso, também houveram milimétricas variações no 

deslocamento relativo aos eixos x e y. Percebe-se visualmente na Figuras 5.4, que algumas 

correspondências falharam (pontos detectados na cadeira com correspondências falsas), 

porém isso não afetou, de forma considerável, na estimativa de um deslocamento coerente, 

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

 

 

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

 

 O quinto experimento consiste no cálculo 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. Já 

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

    [
 
 
 
]  [

   
 

    
] 

 

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

 

    [
      
       
       

] 
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 O valor resultante da coordenada x apresentou uma variação de aproximadamente 

0,0002m em relação ao valor real, enquanto que na coordenada z foi verificada uma diferença 

de aproximadamente 0,012m do deslocamento real. 

 

5.6. Análise dos Experimentos 

 

 A Tabela 3 mostra dados dos cinco experimentos realizados. São mostradas as 

coordenadas do movimento real, as coordenadas calculadas pelo sistema de Odometria Visual 

e o erro absoluto (obtido através do cálculo da distância euclidiana) considerando as três 

coordenadas para cada experimento. 

 

Tabela 3: Tabela com erros de cálculos das distâncias obtidas pelos cinco experimentos. 

Exp. 

Coordenadas Reais 

(m) 
Coordenadas Calculadas (m) 

Erro absoluto (m) 

X Y Z X Y Z 

1 0 0 0 0,0000238 0,00019 0,0 0,000191 

2 0,05 0 0 0,0454 0,0015 0,0 0,004838 

3 0 0 0,045 -0,0052 -0,014 0,039 0,016095 

4 0 -0,2 0 -0,0034 -0,212 0,0077 0,008502 

5 0,1 0 -0,1 0,0998 -0,0047 -0,088 0,012889 

 

 Apesar de haver diferenças em relação aos movimentos reais executados, os 

experimentos realizados com o sistema de Odometria Visual apresentaram resultados 

coerentes. Eles mostraram que esse sistema pode ser utilizado em um sistema robótico ou em 

agentes móveis para medir movimentos executados com relativa precisão.  

 É importante enfatizar que, em geral, os sistemas de Odometria Visual possuem uma 

etapa de otimização, a fim de melhorar os resultados conseguidos. Neste trabalho, a etapa de 

otimização não foi implementada. Assim, pode-se acreditar em resultados mais promissores 

com a implementação de tal refinamento. Além disso, ressalta-se que os deslocamentos foram 

realizados de forma manual e medidos com uma trena métrica (instrumento com pouca 

precisão), o que pode interferir na medição dos dados reais dos experimentos. 
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6 CONCLUSÃO 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 cálculos de movimentação, obtendo resultados 

coerentes mesmo com a presença erros nesses cálculos.  

 É notável também que o método de Odometria Visual mostra-se como uma melhor 

alternativa para se estimar o deslocamento do robô que a Odometria Mecânica, justamente por 

não ser suscetível aos Erros Sistemáticos e Não-sistemáticos. 

 O Kinect responde bem a necessidade de estimar o deslocamento do robô, sem sofrer 

com pouca iluminação do ambiente, como acontece com câmeras. Essa é uma alternativa 

relativamente barata comparada ao preço de lasers (sensores que também são usados para 

calcular a movimentação de um agente) e mais eficiente que encoders (sensores ópticos 

utilizados em abordagens de Odometria Mecânica).  

 Esse sistema posteriormente poderá ser utilizado como um subsistema que auxilie na 

navegação de robôs móveis do Laboratório de Aprendizagem Robótica (LAR) da 

Universidade do Estado do Rio Grande do Norte (UERN), como: o robô Pionner 3-AT, o 

X80, os Cellbots (robôs baseados em smartphones), entre outros. Esse sistema pode, ainda,  

ser facilmente utilizado para implementar sistemas de navegação para automóveis autônomos 

ou drones, com algumas adaptações. Também pode-se pensar em sistemas de navegação para 

deficientes visuais usando essa técnica com câmeras de smartphones, para avisá-los através de 

um aplicativo que há obstáculos no ambiente. 

 Durante a implementação desse sistema de Odometria Visual 3D com o Kinect foi 

observado que o uso de algoritmos de otimização é necessário para se conseguir estimar a 

pose do robô com maior precisão. Assim, em trabalhos futuros, pode-se dar continuidade a 

este sistema, tratar os erros inerentes ao cálculo do deslocamento e, consequentemente, 

aumentar a acurácia do sistema de odometria visual. Outra alternativa seria uma análise 

numérica dos resultados dos experimentos (incluindo mais dois: x-y e y-z), ou criar uma 

função interpoladora que descreva a “função erro” de deslocamento nos eixos, com a 

finalidade de tentar constatar se é possível desenvolver um sistema livre de erros .  

 Com esse trabalho, espera-se contribuir com o a ciência da Visão Computacional e que 

mais pesquisadores prossigam, tendo êxito com novos trabalhos relacionados.
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