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Resumo

DESENVOLVIMENTO e aperfeicoamento de técnicas que facam simultane-

amente o mapeamento e a localizag&mltaneous Localization and

Mapping - SLAM) de um robé movel autbnomo e a criacdo de mapas

locais 3-D, a partir de uma sequéncia de imagens, é basttntiada no
meio cientifico.

Neste trabalho é apresentado uma técnica de SLAM visual catarobaseada no
filtro de Kalman estendido, que utiliza caracteristicaooatradas em uma sequéncia de
imagens através do descritor SURSpéeded Up Robust Featuresdetermina quais ca-
racteristicas podem ser utilizadas como marcas atravémddécnica de inicializacao
atrasada baseada em retas 3-D. Para isso, tem-se dispapewels as coordenadas das
caracteristicas detectadas na imagem e 0s parametrasétis e extrinsecos da camera.
E possivel determinar a posicdo das marcas somente convaithiipade da informacéo
de profundidade.

Os experimentos realizados mostraram que durante o peraursbé movel detecta
a presenca de caracteristicas nas imagens e, através déamica proposta para inicia-
lizacdo atrasada de marcas, adiciona novas marcas ao gestadios do filtro de Kalman
estendido (FKE) apés estimar a profundidade das caraatasisCom a posi¢ao estimada
das marcas, foi possivel estimar a posicao atualizada doa@ada passo; obtendo re-
sultados satisfatérios que comprovam a eficiéncia do sistenSLAM visual monocular
proposto neste trabalho.

Palavras-chave Robotica, Visdo Computacional, Inicializacdo atrasadaAMNlvi-
sual.



Abstract

HE development and refinement of techniques that make sinadteanlo-
calization and mapping (SLAM) for an autonomous mobile tcodoad the
building of local 3-D maps from a sequence of images, is widaldied in
scientific circles.

This work presents a monocular visual SLAM technique basedxtended Kalman
filter, which uses features found in a sequence of imagesgyubie SURF descriptor
(Speeded Up Robust Featuresd determines which features can be used as marks by
a technique based on delayed initialization from 3-D stralgnes. For this, only the
coordinates of the features found in the image and the sitriand extrinsic camera pa-
rameters are avaliable. Its possible to determine theiposif the marks only on the
availability of information of depth.

Tests have shown that during the route, the mobile robottetkee presence of char-
acteristics in the images and through a proposed techn@ugefayed initialization of
marks, adds new marks to the state vector of the extendedafafitter (EKF), after
estimating the depth of features. With the estimated mosif the marks, it was possi-
ble to estimate the updated position of the robot at each stepining good results that
demonstrate the effectiveness of monocular visual SLAMesyproposed in this paper.

Keywords: Robotics, Computational Vision, Delayed Initializationsifal SLAM.
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Nomenclatura

A menos que referéncia contraria seja fornecida, as sigEig@possuem os seguintes
significados:

FK Filtro de Kalman.
FKE Filtro de Kalman Estendido.
UKF Unscented Kalman Filter
FP Filtro de Particulas.

GPS Global Positioning System
SLAM Simultaneous Localization and Mapping
SIFT Scale Invariant Features
SURF Speeded Up Robust Features
VANT Veiculo Aéreo Nao-Tripulado.
AUV Autonomous Underwater Vehicle
'(u,v)  Pixel naimagem.
R(X,Y,Z) Ponto nas coordenadas do robo.
€(X,Y,Z) Ponto nas coordenadas de camera.
M(X,Y,Z) Ponto nas coordenadas do mundo.
'Pmarca Marca em pixels na imagem.
CPmarca  Marca nas coordenadas de camera.
RPnharca  Marca nas coordenadas do robé.
MP.arca Marca nas coordenadas de mundo.

Pn Ponto pertencente a reta
PINI N Posicdo do centro 6tico da camera em coordenadas do mundo.
ON PFIMy — PINIy.
tN Escalar.
(CX,CY) Centro daimagem.
F Foco da camera.
MRr Matriz de rotacéo entre rob6 e mundo.
Mpg Posicao do robd mapeada nas coordenadas de mundo.
“Rr Matriz de rotag&o entre robd e camera.
CPr Posicao do robdé mapeada nas coordenadas de camera.



Capitulo 1

Introducao

ORIGEM da palavraobd, que em tcheco significa “trabalho”, é atribuido

ao escritor tcheco, Karel Capeck, em sua peca de teatro deR823um’s

Universal RobotsO termoRoboticafoi introduzido pela primeira vez na

historia de ficcao cientifica de Isaac Asimtiku, Rob6”, em 1941. O
termo surgiu como uma maneira de representar a ciénciaatidan estudo dos robos.
Robdtica é a ciéncia da percepcdo e manipulacdo do mundo &simvés de disposi-
tivos controlados por computador. O estudo de robéticaaeimiado ao desejo de sin-
tetizar alguns aspectos das fun¢cdes humanas a partir doeus@chnismos, sensores,
atuadores e computadores. Os sistemas roboticos atuamnuoifisico, e recebem in-
formacdes do ambiente atravéssinsores Exemplos de sistemas roboticos eficientes
incluem plataformas méveis para exploracao planetaragdsr roboticos industriais em
linhas de montagem, etc.

Para realizar o desvio de obstaculos efetivamente, um r@bv@Indeve ser equipado
com sensores que fornecem informacdes sobre 0 ambientamsdigsses sensores, como
sensores infravermelhos, sonares e telémédises; podem apresentar alto custo. Para
contornar esse empecilho, o sistema de visdo de um rob6 podélgado como a prin-
cipal fonte de informagé&o sensorial.

Os sensores possuem limitagfes que surgem de uma sériems.fad alcance e a
resolucéo de um sensor sao sujeitos a limitacdes fisicagxPmplo, cameras ndo podem
ver através de paredes, e a resolucdo espacial de uma image&mdra € limitada. Sen-
sores também estdo sujeitos a ruidos, que influem nos ssiias medidas e limitam a
informacé&o que pode ser extraida.

Por fornecer informacdes detalhadas sobre 0 ambientestesnsis de visdo come-
caram a ser desenvolvidos por pesquisadores de todo o mwhdosistema de visédo
robusto deve ser capaz de detectar objetos e fornecer umeseafacdo adequada do
mundo para processos de nivel mais alto. O sistema de visésdetambém altamente
eficiente, para responder rapidamente a uma mudanca derdenbie

A vantagem dos sistemas de visdo € que, além de baratos, sivopa Essa pas-
sividade acontece porque a atividade dos sensores naoriloeo estado do ambiente,
ao contrario do que acontece com a emissdo de luz infraveariaser ou pulsos de
ultra-som. Outra vantagem é a quantidade de informacfeamadinica imagem pode
fornecer, que € bem maior que as informacdes fornecidas getoais sensores.
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Um sistema de visdo consegue operar em praticamente todpeotes visivel de
radiacdes eletromagnéticas e com velocidade de procesgaateitavel para aplicacbes
em tempo real. Porém, ndo é um sistema simples porque nadrabdthar sob condicbes
muito variadas de iluminacéo, realce, etc. Outro problemaéexibilidade, porque um
sistema de visdo sO apresenta bom desempenho geralmentendiagdes em que foi
projetado.

O desenvolvimento e aperfeicoamento de técnicas que fagautaneamente o ma-
peamento e a localizacdo de um robé mével autbnomo e a cdagéapas locais 3-D, a
partir de uma sequéncia de imagens, € bastante estudadamoi@mifico. A principal
razao € a acessibilidade, porque o0 uso de um sistema de wisd@ &ternativa barata em
relacdo ao uso de outros tipos de sensores, como sonan sdrsaermelho, telémetro
laser (precos mais elevados). A captura de imagens podeamada por uma simples
webcam. Além do baixo custo, a quantidade de informacdés fienecidas por uma
sequéncia de imagens € grande.

O SLAM visual pode ser dividido em 2 tipos: o estéreo, quézatl2 ou mais cameras
e 0 monocular, que utiliza uma Unica cadmera. O SLAM visualocatar foi apresentado
por [Davison 2003], onde o sistema proposto faz uma reagg@irde ambientes inter-
nos. Em [Salvi et al. 2008] o SLAM visual foi implementado em AUV (Autonomous
Underwater Vehiclgequipado com um sistema de cameras estéreo; onde o sistema p
posto fornece como saida uma aquisicdo 3-D em larga escalalniente navegado. Em
[Zhang et al. 2008] foi proposto um sistema de SLAM visual pwutar que detecta ca-
racteristicas no ambiente utilizando um extrator SUBpegeded Up Robust Featyre
utiliza um FKE (Filtro de Kalman Estendido) para calcularestados da camera e das
marcas visuais encontradas. Em [Artieda et al. 2009] foesgmmtado um sistema que
utiliza a técnica de SLAM visual 3-D para VANTs (Veiculos Aés N&ao-Tripulados)
onde sao detectadas caracteristicas em um ambiente pamaial estruturado e depois
sdo calculadas as distancias até o VANT.

Os trabalhos descritos no paragrafo anterior sdo algunpalasos trabalhos exis-
tentes na comunidade cientifica onde um sistema de SLAMIvismaocular, que utiliza
inicializacdo atrasada de marcas visuais e o algoritmo AKAVS(SLAM com filtro de
Kalman estendido) é utilizado na navegacdo de um robd méweberacdo de um mapa
3-D do ambiente.

1.1 Motivacéo

A localizacdo e mapeamento simultaneo é o problema em quercapaz de cons-
truir um mapa de um ambiente desconhecido e simultanearoealear-se no mesmo.
Esta habilidade torna o robd verdadeiramente autbnomoudrq realiza o SLAM, o
rob6 observa o seu ambiente de navegacéo e detecta a posighiuds pontos de inte-
resse. Alguns destes pontos de interesse sao utilizadasroansaspara o processo de
SLAM.

A estimacado da posicao destas marcas constitue a parte éamapto do processo
de SLAM. A medida que o robd se move, novas marcas sao obssrgahtao é realizada
uma correlagdo com as marcas ja encontradas anteriormantddexenca entre o valor
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esperado e o valor medido é utilizada para estimar a posgéubd. Esta parte é a etapa
de localizagcao do processo de SLAM.

Na literatura, o telémetriasere o sensor sonar tém sido utilizados para a percepcao
do ambiente e assim realizar o SLAM. Entretanto, a situagttomnrapidamente durante
a ultima década pois muitas pesquisas foram direcionadasapatilizacao de sensores
visuais para o0 SLAM. Estes sensores proveem uma rica qaaetitke informacdes sobre
0 ambiente, possibilitando a deteccéo de pontos de ingeressisso, € muito interessante
a utilizacdo de cameras como sensor principal de um sisten&LAM para um rob6
movel autbnomo.

1.2 Justificativa

As solucdes dos problemas que envolvem a localizacdo e mapéa simultaneos
sdo de grande importancia porque um robd sé podera ser ecaidinteligente se for
capaz de se localizar e orientar de forma autbnoma. Issod@rfieental para a operacao
em ambientes extremos como o fundo do mar e a superficie desquiinetas, como
Marte. Nestas condicfes, sistemas de posicionamento, co@®S, sdo ineficazes e
inaplicaveis.

Entretando, atualmente existe um grande incentivo aaté#ia do SLAM para novas
aplicacOes cientificas e comerciais, como por exemplo:srdedimpeza de baixo custo
ao nivel de consumidor e guias turisticos interativos qegap em museus. A localiza-
¢ao e mapeamento simultaneos tem sido um desafio para a dademobotica durante
varias décadas e atualmente os problemas relacionadosetgrarthdo interesse de es-
pecialistas de outras areas como visdo computacional lgéneia artificial e cada vez
passa a ser utilizada em aplicagées do mundo real.

A principal contribuicdo desta dissertacdo € fornecer uoaita de SLAM visual
monocular que permita a navegacao de um robd mével autbnomareambiente in-
terno, fazendo um mapeamento 3-D do local navegado. Paxanissstema devera ser
robusto as variacdes de iluminacdo dos ambientes de né@edagobb e devera corrigir
a posicao do robo fornecida pelo sistema de odometria ds.roda

Para realizar o SLAM € necessario primeiro que caractesisstio ambiente sejam en-
contradas a partir de uma sequéncia de imagens, possithditana inicializacao atrasada
de marcas. Para isso, foi escolhido o detector e descrit®F3ur causa de sua inva-
riancia a rotacao e aos efeitos de escala, e por sua rapidedragdo de caracteristicas,
fazendo com que o sistema de visdo apresentasse resuktaidaseis de processamento.

1.3 Objetivos

O objetivo desta dissertacao € o desenvolvimento de umrsstie SLAM visual
monocular que gere um mapa local 3-D da regido onde ocorreagegacao de um robd
movel autbnomo e que seja capaz de determinar a sua loéaljzapartir da deteccao de
marcas no ambiente. Sera avaliado também o desempenhdainaside visado, levando
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em consideracdo o tempo de resposta, a robustez a ruidasagiwvade iluminacdo no
ambiente de navegacao, e a precisdo dos dados fornecidogesposta.

1.3.1 Objetivos Especificos

Considerando o que foi exposto até aqui, pode-se definir slgjojetivos especificos:

e Desenvolver um método de inicializagdo atrasada de mainaais, para que estas
sejam utilizadas como entrada no vetor de estados de untiltk@man estendido,
a fim de determinar a posi¢ao de um rob6 em relacdo ao ambentvdgacdo com
maior preciséo;

e Desenvolver um sistema de SLAM visual monocular, que etilima fuséo sen-
sorial para permitir a localizagdo de um robé moével autonemoum ambiente
interno desconhecido, e realizar simultaneamente um nragrega do ambiente de
navegacao.

1.4 Estrutura do Documento

Este documento mostra técnicas e fundamentos teodricooocpma itilizados para a
criacao de sistema de SLAM visual monocular que gera um noah3-D do ambiente
de navegacdo de um robé movel autbnomo e permite a sua Bg@Edno ambiente, a
partir da deteccéo de pontos de interesse presentes naepadximos capitulos deste
trabalho estéo listados a seguir:

e O capitulo 2 mostra a fundamentacao tedrica, onde é feitoatathdmento sobre
sistemas de Visdo Robotica, filtro de Kalman e localizacaomearaento simulta-
neo (SLAM);

e O capitulo 3 faz uma abordagem sobre as diferentes técrecalsAM visual exis-
tentes na literatura;

e O capitulo 4 mostra a técnica de SLAM visual proposta, fagzenda caracteri-
zacao do problema e expondo a solugéo proposta, juntamemie< resultados
obtidos;

e O capitulo 5 aborda as conclusdes e os trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

SISTEMA de visdo proposto neste trabalho utiliza visdo monoculex pa

deteccao e rastreamento de pontos de interesse no ami@ameatjacéo

do rob6 movel autbnomo. Nas secdes a seguir, serdo expestanaas

utilizadas no processamento das imagens (calibragéo deaafittragem,
deteccdo e descricdo de caracteristicas) e as técnidaad#s para a localizacdo e ma-
peamento simultaneos do robd, descrevendo as principastesgsticas e objetivos de
SLAM.

2.1 Calibracéo de camera

Para a reconstru¢do 3-D ou calculo da posicdo de objetospag@sé necessario
definir relacdes entre coordenadas de pontos 3-D com aserw@mtds 2-D de imagens
dos mesmos. O referencial da camera pode ser localizadolagiagea algum outro
referencial bem conhecido (referencial de mundo), comsid® que foi assumido um
referencial. As coordenadas das imagens de pontos no qdadcamera podem ser
obtidas a partir das coordenadaspieels (Unicas coordenadas disponiveis a partir da
imagem), pelo menasey.

No padrdo adotado tem-se q(X,MY) é um sistema de coordenadas do mundo;
(RX,RY) é um sistema de coordenadas do rab®,“Y,© Z) é o sistema de coordenadas
da cémera(MXR,MYR) € a localizacdo do robd mapeada em coordenadas do mundo e a
variavelMBg) representa o angulo de rotag&o do sistema de coordenadatsido r

A principal idéia por tras daalibracdoé determinar as equacdes de projecéo, rela-
cionando as coordenadas conhecidas de um conjunto de [®tas suas projecoes,

e resolver para os parametros da camera. Esses paramedss per subdividos em
parametrosntrinsecose extrinseco$Trucco & Verri 1998].

Os parametros intrinsecos sao o0s parametros necessaa@spaciar as coordenadas
depixelde um ponto naimagem com as respectivas coordenadas ren@é&tde camera.
Sao constituidos por:

f: distancia focal;
x, Oy): localizag&o do centro da imagem, coordenadgsi,

[ ]
e (O
¢ (5,S): tamanho efetivo horizontal e vertical goxel;
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Xe X

Figura 2.1: Sistema de coordenadas do mundo.

X
YI_RX F

(a) Vista de cima. (b) Vista lateral.

Figura 2.2: Sistema de coordenadas do robd.
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e (K1,K2): coeficientes de distor¢éo, se forem requeridos;

Os parametros extrinsecos sao os parametros que definealizagé&o e orientacao
do quadro de camera com relagéo a um referencial de munde@dohS&o constituidos
por:

e T: vetor de translacao;
e R matriz de rotacao;

A Figura 2.3 mostra como ocorre a projecao de um ponto no mU{edm, Zyn) em
uma imagem, obtendo um pont&;,Y;).

A

(Xil Y|) (Xcl Yc ’ Zc) N (Xml Ym ’ Zm)

Parémetros Parémetros
Intrinsecos Extrinsecos

Figura 2.3: Relagdo entre um ponto no mundo e um ponto na imag&ny;) séo as
coordenadas de imageliXc, Y, Zc) sdo as coordenadas de came(Xg Ym,Zm) S&0 as
coordenadas de mundo.

Neste trabalho, a técnica utilizada para a calibracdo fplementada com base na
biblioteca de visdo computacion@penCV em linguagem C++. Tal técnica foi adotada
porque apresenta resultados satisfatérios e é muitoaddina literatura.

2.2 Descritores de Caracteristicas

As caracteristicas de uma imagem séo partes locais dege;tgue possuem algum
significado. Devem ser detectaveis, pois deve haver umitgnde deteccédo, caso con-
trario a caracteristica ndo ira servir e devem possuir fiigulio porque devem ser asso-
ciadas a elementos da cena que sejam de interesse, atrgméexesso de formacédo da
imagem. Por exemplo: contornos (apresentam alta variagameahsidade) e regiées com
nivel de intensidade uniforme.

Durante o processo de aquisicdo de imagem, qualquer elempeanao interessa aos
propésitos do processamento principal é considerado comauido. Para algoritmos
de extracdo de caracteristicas (como bordas ou deteccands)| o ruido pode ser uma
variagao dos valores dpsxelsintroduzidos pelo sistema de aquisicdo de imagem.

Existem varios problemas em visdo computacional onde @gpondéncia de ima-
gens é fundamental, como o reconhecimento de objetosyagastde mapas 3-D de um
ambiente, localizacao de rob6s através de um SLAM visuatléSsritores locais podem
ser utilizados para solucionar o problema de correspoma@ecimagens, pois sdo ve-
tores de caracteristicas de uma imagem ou de uma determéegadla da imagem. Varias
técnicas podem ser utilizadas para se descrever regiées B0 uma imagem.

A procura por correspondéncias de pontos em imagens disqetle ser dividida em
trés etapas principais. Primeiro, os pontos de interessadteristicas) sdo selecionados
em pontos distintos da imagem, como cantos e bordas. A pdgite mais valiosa de um
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detector de caracteristica é sapetibilidade[Bay et al. 2006]. A repetibilidade expressa
a confianca de um detector para encontrar 0 mesmo ponto desseefisico dentro de
diferentes condi¢des de viséo.

Em seguida, a vizinhanca de cada caracteristica encortragaesentada por um ve-
tor. Este vetor de descrigdo tem que ser distintivo e ao mésmoo robusto a ruidos, e a
variagfes na deteccao da imagem e deformacdes geométittasétricas. Finalmente,
o vetor de descricao é correlacionado entre diferentesansag=ssa correlacéo € baseada
na distancia entre os vetores, podendo ser utilizada andiatBuclidiana ou a distancia de
Mahalanobis. A dimensao do descritor tem um impacto direttempo computacional,
e descritores com dimensfes menores sdo mais adequadasygarapida correlacéo
entre pontos de interesse. Entretanto, um vetor de desaetenor dimensdo € menos
distintivo que um vetor de maior dimenséo.

O descritor mais simples € um vetor com as intensidadepidetsda imagem. A
medida de correlacdo cruzada pode ser utilizada para aakdimilaridade entre duas
regides [Trucco & Verri 1998]. Porém, a complexidade corapiginal desta comparagao
€ alta devido ao vetor ser de grande dimensao. Existem vagtsdos na literatura para
se identificar e rastrear caracteristicas detectadas emmbiete. Os métodos mais
citados na literatura sdo: o método SIFScéle Invariant Featurge o SURF Speeded
Up Robust Featurgsque serdo detalhados a seguir.

2.2.1 Scalelnvariant Features- SIFT

Desenvolvido por David G. Lowe (1999), SIFT € uma técnica megssamento de
imagens que permite a deteccdo e extracao de descritoes, liowariaveis a mudancas
de iluminacéo, ruido de imagem, rotacdo, escala e pequemdangas de perspectiva.
Estes descritores podem ser utilizados para fazer a corréépcia de diferentes visdes
de um objeto ou cena. O algoritmo SIFT foi criado inicialneepara o reconhecimento
de objetos [Lowe 1999].

Um ponto calculado com a técnica SIFT pode ser corretamantan&ado com grande
probabilidade dentre um grande nimero de pontos de divensagens, porque os des-
critores obtidos possuem grande distincdo. As caradétar$sSIFT sdo localizadas no
méaximo e minimo de fung¢@es diferencas de gaussianas (DdiGa@dgs em um espaco
escalar. Em seguida, os descritores sdo calculados bassadustogramas de orientacao
em regides 4x4 ao redor do ponto de interesse, resultandmerator com 64 elementos.
A Figura 2.4 mostra como ocorre o0 processo de criacao do degaritor.

Os descritores SIFT podem ser obtidos através das segetafess [Belo 2006]:

1. Deteccao de extremasé utilizada a diferenca de filtros gaussianos de modo a
identificar pontos de interesse invariaveis a escala edofac

2. Localizagdo de caracteristicaspara cada deteccao de extremo, um modelo deta-
lhado é ajustado para determinar-se a localizagéo e e€galpontos de interesse
séo entdo selecionados com base em medidas de estabilidade;

3. Definicdo de orientacdo é definida a orientacéo de cada caracteristica através dos
gradientes locais da imagem. Toda operac¢éo a partir de setddeita com relacéo
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Figura 2.4: Um descritor para o ponto de interesse é criadogyaneiramente calcular a
magnitude e orientacdo do gradiente, como mostrado na &garzerda. Essas amostras
sdo acumuladas dentro de histogramas de orientacéo rekumiconteddo em regides
4x4, como mostrado na figura direita. Este exemplo mostraator descritor 2x2 calcu-
lado a partir de um conjunto de amostras 8x8. Figura retidadaowe 1999].

a dados da imagem transformados em relacéo a orientacatg edocalizacéo de
cada caracteristica. Assim, obtem-se invariancia asftnanacoes;

4. Descritores das caracteristicasos descritores sdo gerados ao medir-se gradientes
locais em uma regido vizinha a cada caracteristica. Estd&@lagesdo transfor-
madas para uma representacdo que permite niveis signsade distorcdo e mu-
danca na iluminagéo.

A Figura 2.5 mostra 2 imagens consecultivas no ambiente degagédo do robd
movel, sendo que 0s pontos azuis representam as caracasridétectadas e as retas
interligam as caracteristicas correlacionadas nas 2 insaggnsecutivas. Para maior de-
talhamento matematico sobre a técnica SIFT, consultar¢L1899].

2.2.2 Speeded Up Robust Features - SURF

O SURF é um descritor invariante a rotacdo e aos efeitos deaegmasentado por
[Bay et al. 2006]. Nesta técnica, o processo de deteccao el€nefas baseia-se na ma-
triz Hessiana. A técnica SURF surgiu como um desafio de criadetector e descritor
de caracteristicas que, em comparacao ao estado da ase rémsdo de calcular sem
sacrificar o desempenho. Para isso, foi simplificado o psocds deteccédo mantendo a
precisao, e reduzido o tamanho do vetor de descri¢cao de fomaaté-lo suficientemente
distinto.

O descritor SURF padréo tem uma dimensé&o de 64 e a versaoieeésbURF) tem
a dimensédo de 128 [Ballesta et al. 2007]. O maior avanco de&edmem relacdo aos
anteriores € a velocidade de deteccéo, permitindo a simagéib em diversas aplicacfes
em tempo real.
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A técnica SURF pode ser resumida em quatro etapas:

1. Deteccdo dos pontos de interesseé utilizada uma matriz Hessiana béasica de
aproximacao, porque esta possui um bom desempenho quargcisgp. Sao de-
tectadas regides com a aparéncia de borrdes onde o deteteninaaximo. Dado
um pontop = (X,y) em uma imagenh, a matriz HessianBl (p,0) em p na escala
o é definida como

o Lxx(p70) Lx (p,O)
H(P.9)= |Loip.0) Lylp.o)’

ondeLyx(p,0) € a convolugéo da derivada de segunda ordem da Gau%’éjgﬁa)
com a imagenh no pontop, e similarmente parhyy(p, o) e Lyy(p,0).

2. Representacao dos pontos de interesse no espaco escalaspaco escalar é divi-
dido em oitavas, onde cada uma representa uma série de neagapdsta filtrados
obtidos através da convolucao da imagem inicial com um filbro crescimento de
tamanho.

3. Localizacéo dos pontos de interessgara a localizacdo na imagem e atraves de
escalas, 0 maximo do determinante da matriz Hessiana @afeo nos espacos
da imagem e da escala. Isto é importante porque a diferengzseaha entre as
primeiras camadas de cada oitava é relativamente grande.

4. Descricao e correlagao de pontos de interesse vetor de descrigdo representa
a distribuicéo de intensidade dentro da vizinhanca dosogaié interesse, simi-
larmente a informacéo de gradiente extraido pelo SIFT [L&@@9]. Primeira-
mente, é identificada uma orientacéo reproduzida basead#@macdes de uma
regido circular, ao redor do ponto de interesse. Em segéictanstruida uma regiao
guadrada alinhada a orientagéo selecionada e é extraidwiitdeSURF desta. A
Figura 2.6 mostra o processo de criacéo do vetor de descricao

Localizacdo dos pontos de interesse

Os pontos de interesse precisam ser encontrados em difeestalas, porque as bus-
cas de correspondéncias muitas vezes requerem a sua coagpara imagens onde 0s
pontos de interesse séo vistos em diferentes escalas. @soege escala sao geral-
mente implementados como uma imagem em piramide. As imagensepetidamente
suavizadas com uma Gaussiana e sub-amostradas, a fim dgaaleamnivel mais alto
da piramide.

Devido ao uso de filtros de bloco 9x9 e imagens integrais, r@@a hecessidade
de aplicar iterativamente o mesmo filtro em uma saida de umada ja filtrada, mas
podem-se aplicar filtros de bloco de qualquer tamanho, mvatee na mesma velocidade,
diretamente na imagem original. Portanto, o espaco deaeéa@alalisado aumentando-se
a escala do tamanho do filtro ao invés de reduzir iterativéenenamanho da imagem
(Ver Figura 2.8 na Secédo 2.2.3). A saida do filtro 9x9 é conattlecomo a escala da
camada inicial, para a qual é referida come escala 1:2. As seguintes camadas sao
obtidas filtrando a imagem com mascaras de tamanho maior.
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O espaco de escala é dividido em oitavas. Uma oitava repigesera série de mapas
de resposta do filtro obtida por convolu¢gdo com a imagem dadatom um filtro de
tamanho crescente. Portanto, uma oitava engloba um fatesaga de 2 e cada uma é
dividida em um numero constante de niveis de escala.

Descrigdo dos pontos de interesse

O descritor mostra a distribuicdo da intensidade dentroiziahanca do ponto de
interesse. Para isso, utiliza-se as respostas da wavdhaatena direcaX eY ao invés
do gradiente, sdo exploradas em imagens integrais e dakzapenas 64 dimensodes. Isso
reduz o tempo de computacgéo e correspondéncia, e provautaieamente, aumentar a
robustez.

> dx
2. lax|
2. dy
2.yl

Figura 2.6: Para construir o descritor, um grid quadratidgentado com #4 regifes
guadradas séo calculadas sobre o ponto de interesse (inesgerrda). As subdivisdes
2x2 de cada quadrado corresponde ao campo atual do descsitas. 60 as somJx,

S |dx|, S dy e y|dyj, calculadas relativamente a orientagdo do grid (imageeita)r
Figura retirada de [Bay et al. 2006]

A fim de ser invariante a rotacdo de imagem, é possivel obtarms orientacdo para
0s pontos de interesse. Para isso, calcula-se as respastaselet de Haar nas diregoes
X eY dentro de uma regido circular em torno do ponto de intereldsea vez que as
respostas wavelet sdo calculadas e ponderadas com umagawsEntrada no ponto de
interesse, as respostas sao representadas como pontos @pago com uma resposta
ao longo da abscissae da ordenadg. A posicao dominante da orientagdo é estimada
pelo célculo da soma de todas as respostas dentro de umagasézante de orientagao.

Para a extracéo do descritor, 0 primeiro passo consistensiragdo de uma regiao
em torno da regido do ponto de interesse. A regido é dividigalarmente em pequenos
quadrados de 4x4, onde cada quadrado se subdivide em rdgige2 pixels, preservando
assim a informacao espacial. Por raz6es de simplicidadespmsta wavelet na abcissa
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foi chamada delx e na ordenada foi chamada dg (ver Figura 2.6). Para aumentar a
robustez para deformacdes geométricas e erros de loGalizas respostaix e dy sao
ponderadas com uma Gaussiana centrada no ponto de intessseguida, os pulsos
dx e dy sdo somados ao longo de cada sub-regido e formam um prinwgijonto de
entradas.

A Figura 2.7 mostra a técnica sendo utilizada no ambienteategacdo do robd
movel, sendo que os pontos de diferentes cores represesteanaateristicas detectadas
e as retas interligam as caracteristicas correlacionada® imagens consecultivas. Para
maior detalhamento matemético sobre a técnica SURF, can$Bhy et al. 2006]. A
bibliotecaOpenSURFHutilizada neste trabalho esta detalhada em [Evans 2009].

2.2.3 SIFT x SURF

Existe uma dificuldade em comparar os diferentes tipos dagida de referéncias,
levando em consideracao as diferentes abordagens e as@emdistintas de teste. [Mozos
et al. 2007] analisaram recentemente a qualidade de vatestdres de pontos de inte-
resse utilizados no SLAM visual.

Os detectores foram avaliados de acordo com a sua repiekitd® e robustez sob vari-
acdes no ponto de observacdao e de escala, tanto para @igetos como para cenarios
3-D usualmente utilizados no SLAM visual.

A medicao foi feita baseando-se no “coeficiente de sobrecig, S, que indica a
percentagem de referéncias detectadas na primeira imagesmse mantém localizadas
até ai-ésima imagem [Mozos et al. 2007]. Esse coeficiente € muifitante para
as aplicacfes de visdo que utilizam caracteristicas, pdejypercentagem néo pode ter
um valor muito baixo (ou seja, baixo niumero de corresporidéhe nem muito alto.
Portanto, tem influéncia direta no desempenho do sistemaa@e.\A Figura 2.8 a seguir
mostra a diferenca da representacao do espago escalarhe 8tFSURF:

Um resumo destes resultados pode ser consultado na tategjaia s

Técnicas Vantagens Desvantagens
Invariante a translacao,

Elevada complexidade

rotacao e efeitos de escala; . o
SIFT . .~ | tomputacional na extracdo
Pouco sensivel a variagoes -
o . de caracteristicas
na luminosidade;
Mais robusto que o SIFT a
SURE variacoes de escala; Normalmente seleciona

Extracdo de caracteristicagpoucos pontos de interesse
mais rapida que no SIFT

Tabela 2.1: Diferencas entre SURF e SIFT

Em um estudo recente, [Gil et al. 2009] fez um estudo comipardb calculo de
descritores de pontos de interesse para SLAM visual. Olades obtidos com critérios
diferentes mostraram que SURF é o melhor descritor. Portamtescritor SURF seria o
mais adequado em situa¢gfes em que a rotagdo da camera nfimgides
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il

Figura 2.7: Referéncias detectadas pela técnica SURF.
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Scale

Figura 2.8: Ao invés de reduzir iterativamente o tamanhawgem (esquerda), como
no SIFT, o uso de imagens integrais pelo SURF permite o aungenéscala do filtro a
um valor constante (direita) [Bay et al. 2006]

2.3 SLAM - Localizacado e Mapeamento Simultaneos

O problema de localizacdo e mapeamento simultaneos (SLAWhultaneous Lo-
calization and Mappingsurge quando um robd mével ndo tem acesso a um mapa do
ambiente de navegacdo, nem conhece a sua propria localiz&gprimeiras imple-
mentagdes de SLAM foram feitas por Moutarlier e Chatila (3989 termo SLAM foi
originalmente desenvolvido por Hugh Durrant-Whyte e JoHrednard (1991) baseado
no trabalho anterior de Smith, Self e Cheeseman (1990). buwWdyte originalmente
designou-o por SMAL, mas foi mais tarde alterado para crepmmpacto.

O SLAM consiste em mdltiplos processos: extracdo de ref@érespaciais, asso-
ciacado dos dados, estimacdo do estado (posicao) e at@alidacestado e das referén-
cias. O objetivo € utilizar o ambiente de navegacao parardetar a posicao do robd
movel. O método a ser utilizado deve extrair referénciaaa@afs do ambiente (mar-
cas oulandmark$ e reobserva-las a medida que o rob6é se movimenta. Esta8reifes
sdo caracteristicas que sao facilmente reobservaveisirgdiseis perante as restantes
[Lucas 2009].

Um estadopode ser definido como um conjunto de todos os aspectos dqcobn®
pose, velocidade, configuracdo dos atuadores robéticeshlieem aspectos de localiza-
cado de marcas presentes no ambiente de navegacao. De upecpessprobabilistica,
existem duas formas principais do problema de SLAM [Thrual.€2006]:

e SLAM em tempo real (online SLAN): é a estimac¢éo da posicao posterior, tendo
disponivel somente a posicéo corrextdo robé no mapan, com as medicoes ¢
e acOes de controle  (Figura 2.9a).

p(X%, M|Z11,U1t)

e SLAM completo (full SLAM): é a estimacao da posicao posterior, tendo disponivel
todas as posicoes anteriores do robo (Figura 2.9b).

p(X1t,M|Z11,U1t)
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(a) Problema de SLAM em tempo real (b) Problema de SLAM completo

Figura 2.9: Modelo gréfico para os problemas de SLAM [Thrual.€2006].

Existem dois problemas principais que podem comprometéicacea de um algo-
ritmo de SLAM:

¢ Instabilidade numérica: a complexidade computacional do algoritmo aumenta
a medida que o numero de marcas adicionadas ao vetor de £stadoe. Para
resolver esse problema, sdo utilizadas técnicas quenggstni a quantidade (e a
gualidade, no caso de marcas visuais) de marcas a seremnadias ao vetor de
estados.

e Problema de closed-loop: dificuldade em correlacionar marcas vistas anterior-
mente quando o robd passa por um local ja navegado anteritgnteste problema
€ tratado com a utilizacao de técnicas de sub-mapeamedtzimeo a quantidade
de marcas a serem correlacionadas.

2.4 Consideracoes

Para problemas de navegacéo de rob6s moveis autbnomosa sl € utilizada
como a principal fonte sensorial e pontos de interesse ngemasdo utilizados para
realizar a localizacdo do rob6 no ambiente, é importanteogsistema de visédo tenha
uma capacidade de deteccado e descricdo de caracteristicampo real. Assim, neste
trabalho, optou-se pela utilizacado da técnica SURF, devidquee foi apresentado na
Secao 2.2.3.

A utilizacao do algoritmo de filtro de Kalman estendido paslusionar o problema
de SLAM foi a alternativa adotada, porque as técnicas dditacdio absolutas, como
a utilizacdo de marcas visuais, sdo imprecisas devido aglaseriidosas dos sensores
utilizados. Portanto, € interessante a utilizacdo de uno filara obter as informacdes
sensoriais com a maior precisao possivel [Santana 2007Cdp@ulo 3 serdo expostas
as principais caracteristicas e funcionalidades de SLAdVali mostrando as principais
técnicas utilizadas e qual a técnica proposta neste tr@bdthCapitulo 4 serdo mostrados
os resultados experimentais obtidos.



Capitulo 3

Técnicas de SLAM visual

VISAO € uma rica fonte de informac&o de nosso ambiente. Por issosque

algoritmos de SLAM comecaram a ser usados com informac&esisi

[Artieda et al. 2009]. A informag&o fornecida por sistemas/do con-

siste em uma vasta quantidade de dados a serem processadqagas
algoritmos de SLAM sejam providos de informac¢des Uteis.taPbo, os algoritmos de
processamento de imagens tem grande importancia nosadssik no sucesso da reso-
lugéo do problema de SLAM visual.

Os telémetrosaserssao sensores ativos de grande precisdo, mas a sua catiaateris
de medicao ponto-a-ponto limita a sua capacidade de recenkeseguir objetos. Os
sistemas de localizacdo baseados em sonar séo rapidasskatam uma capacidade
de reconhecer e seguir objetos semelhantes a dos sisteenas faseiam na visdo, mas
tendem a produzir medicbes menos precisas e mais sussettveuido. Os sensores
inerciais, assim como os odémetros, sao Uteis porém o aoudeubrros de medicao
geram grande imprecisao nas estimativas de posicao mosteri

Entretanto, os sistemas de localizacdo baseados em visd&@asios, pesam pouco
e permitem medicfes de grande alcance e com grande res¢Clpéo et al. 2007]. A
visdo é muito utilizada nas técnicas de percepcao acopm&.AM porque existem
técnicas eficazes de visdo computacional que consistemtesir ecomparar caracteris-
ticas visuais. Uma das limitagBes para o uso de um sistemadie & o elevado esforco
computacional associado, tornando dificil a criacdo dersias para funcionamento em
tempo real.

A maioria das técnicas de SLAM visual existentes na liteeapodem ser divididas
em quatro etapas: percepcao do ambiente utilizando umrséssal, extracdo de pontos
de interesse, selecdo de pontos de interesse e a inicilizagno marcas a serem uti-
lizadas pelo SLAM, implementacdo de um algoritmo de estinaflas secdes a seguir,
serdo descritas as principais caracteristicas desta&spart

3.1 Sistemas de visao

Quanto a etapa de percepcao do ambiente, o SLAM visual podkvgtido em sis-
temas que utilizam somente uma camera (monocular) ou cosmadumais cameras (es-
téreo).
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3.1.1 Sistemas de Visao Monocular

Os sistemas de visdo monocular utilizam somente uma caragaapturar as ima-
gens do ambiente, ndo fornecendo diretamente a informagaméundidade. O SLAM
visual monocular foi apresentado por [Davison 2003], ondestma proposto faz uma
reconstrucéo de ambientes internos através do mapeangemho conjunto de caracteris-
ticas utilizando modelagem de movimento.

Em [Artieda et al. 2009] foi apresentado um sistema quezatii técnica de SLAM
visual 3-D para VANTSs (Veiculos Aéreos N&o-Tripulados) @eséo detectadas caracteris-
ticas em um ambiente parcialmente estruturado e depoisgadaras as distancias até o
VANT. O SLAM visual monocular também obteve bons resultattmstrabalhos de [Sim
et al. 2005, Mouragnon et al. 2006, Lemaire & Lacroix 200#&rg et al. 2008].

3.1.2 Sistemas de Visao Estéreo

O SLAM visual estéreo utiliza duas ou mais cameras para @pas imagens do
ambiente, e através da técnica de triangulacao de pontas&/elobter a informacao de
profundidade. Entretanto, o problema da correlacdo deteaisticas € mais complicado
gue no caso do SLAM visual monocular, porque ha um aumentomalexidade com-
putacional, dado que as caracteristicas tem que ser coorgaas entre as duas imagens
do par estéreo e entre as aquisicdes consecutivas no tepaifle et al. 2007b].

[Davison & Murray 2002] apresentou o primeiro exemplo de istesna geral para
localizac&o autdbnoma utilizando visdo ativa. Tal sisteon@dssivel devido a utilizacao
de viséo estéreo de alto desempenho, abordando questdesacestecdo de medidas
baseadas em incertezas, mapa automatico de manutencagaodir objetivo. Foram
apresentados Varios experimentos em tempo real em um amba@nplexo.

Em [Salvi et al. 2008] o SLAM visual foi implementado em um AWXutonomous
Underwater Vehiclgequipado com um sistema de cameras estéreo; onde o sistema p
posto fornece como saida uma aquisicdo 3-D em larga escaand®nte navegado.
[Lemaire et al. 2007b] implementou um sistema de SLAM viasiéreo para robos ter-
restres e aéreos.

3.2 Extracao de pontos de interesse

Em um sistema de SLAM visual, as caracteristicas tem quexgeidas do ambiente
para serem utilizadas como marcas. Estas caracteristcasder estaveis e observadas
de diferentes pontos de visao e angulos. [Mouragnon et @b]a@ilizou o detector
de cantos de Harris em um sistema de SLAM onde o objetivo éngnacaa posicao e
orientacdo em um sistema de referéncia global da camerarepos¢, assim como a
posi¢do 3-D das caracteristicas vistas ao longo da cenaisfipeet al. 2007] utilizou o
detector de Shi e Tomasi.

[Salvi et al. 2008] criaram um sistema de SLAM visual ondeaaacteristicas sao ex-
traidas com um algoritmo misto de SIFT e SURF sincronizaduors, gssim obter imagens
pré-processadas com um equilibrio entre quantidadede dmsndetectadas, robustez e
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complexidade computacional. Em [Zhang et al. 2008] foi petp um sistema de SLAM
visual monocular que detecta caracteristicas no ambigitittando um extrator SURF
(Speeded Up Robust Featyre utiliza um FKE (Filtro de Kalman Estendido) para cal-
cular os estados da camera e das marcas visuais encontf8daserhalf et al. 2007]
também utilizou o detector SURF para obter os pontos de s#ere

3.3 Inicializacdo das marcas

Apos a etapa de extracao dos pontos de interesse na imagéggsses pontos seréo
determinados como marcas que serdo utilizadas pelo sistei8aAM visual. Existem
duas técnicas principais para realizar tal inicializagie, serdo mostradas a seguir.

3.3.1 Inicializacao direta

Para conseguir informac¢des como direcdo e profundidadardeteristicas logo na
inicializacdo do sistema de SLAM, uma alternativa € utilizsao estéreo. [Lemaire
et al. 2007b] apresentaram um sistema SLAM visual que atligdo estéreo para robos
terrestres e aéreos. Uma outra forma de fazer uma inigjalizeireta de marcas é usar
um alvo artificial de aparéncia conhecida para inicializaistema de SLAM.

[Davison et al. 2007] utilizaram um retangulo sélido imp@em um papel como
alvo para inicializacdo. [Civera et al. 2008] mostrou umesist de SLAM visual 3-D to-
talmente automatico que utiliza somente uma camera hadddsém sensores adicionais.
Os experimentos mostraram a robustez do sistema em antiet@aos e externos com
um alcance alto para profundidade da cena, movimento wagddmbém um giro 360
em tempo real. A inicializagdo direta de marcas € realizéiiaamdo uma técnica de
inversao de profundidade parametrizada.

3.3.2 Inicializacao atrasada

Quando utiliza-se um sistema de SLAM visual monocular, npossivel determi-
nar a profundidade das caracteristicas com a primeira imagiguirida. Para isso, a
camera deve mover-se para diferentes pontos de visdo zmutlicorrelacdo de carac-
teristicas entre diferentes quadros, para assim utillgana técnica para a inicializacao
das marcas para o sistema de SLAM. Os trabalhos de [Kim & 3igk2003, Bryson
& Sukkarieh 2005] utilizaram inicializacdo atrasada, ondeacteristicas que séo visua-
lizadas em diferentes imagens consecultivas séo tornaal@sgwvisuais e suas posi¢coes
no mundo sado estimadas.

No trabalho de [Zhang et al. 2008] € utilizado um filtro de jgaitas para inicializar
as marcas. Particulas, denominadas de marcas virtuaiglistébuidas com a mesma
prioridade em uma linha reta 3-D que passa pela caracteréstcontrada onde cada uma
destas possui uma matriz de covariancia. Esta matriz degi&gove define uma area
eliptica para pesquisa na imagem. Nos passos seguinte®ridgute das particulas é
alterada calculando-se a verossimilhanca de cada partiEilalmente, a marca virtual
com maior probabilidade é transformada em uma marca real.
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3.4 Técnicas de SLAM

Existem diferentes técnicas que foram criadas para selacmproblema de SLAM.
Nesta subsecao, seréo apresentadas as técnicas de filtednolenkestendido e filtro de
particulas.

3.4.1 SLAM com Filtro de Kalman Estendido - FKE SLAM

O FKE estima a posicao do robd através da observacéo dearésticas presentes no
ambiente. As caracteristicas a serem utilizadas pelo FKE tebalho sdo detectadas e
rastreadas, utilizando a técnica SURF citada na Segéo 2.2.2.

O FKE utilizado para solucionar o problema de SLAM esta swuj@imuitos proble-
mas quando usado para navegacao de robd méveis como: catagkexomputacional,
associagédo dos dados e nao-linearidades. Sob condi¢c@s pdea o FKE SLAM, a
covariancia da estimativa da localizacdo do rob6 e as pesigilividuais das marcas
convergiriam para zero. Contudo, a complexidade computatua etapa de correcao
cresce quadraticamente com o numero de marcas [Sim et &l.. 200

A técnica de FKE SLAM é extremamente sensivel a associac@or@ia das mar-
cas com as novas observagdes. O problema da associacaaldesdauito dificil para
0 SLAM, no caso em que as referéncias sao re-observadasiradeapontos de obser-
vagao distintos, e a linearizacdo do modelo ndo-linear damenmto pode potencializar
resultados com solugdes inconsistentes [Thrun et al. 2006]

A utilizagdo do algoritmo de SLAM baseado no filtro de Kalmateadido é uma
das alternativas mais utilizadas para solucionar o prabléenSLAM. Algumas imple-
mentacdes de FKE para SLAM visual podem ser encontradas awmsfih et al. 2007,
Lemaire & Lacroix 2007a, Lemaire et al. 2007b, Zhang et a0&®Balvi et al. 2008,
Artieda et al. 2009].

3.4.2 SLAM com Filtro de Particulas - FP SLAM

Neste tipo de filtro, as amostras de uma distribuicdo postesio chamadgsarticulas
e sdo representadas por

Xei=x"

) (3.1)
onde cada particulatm (com 1< g < M) é uma possibilidade de como estaria o0
estado no tempb M representa o nimero de particulas do conjyaté\ principal idéia
do filtro de particulas é aproximar a crerygl(x ) através de um conjunto de particulas
Xt [Thrun et al. 2006].
O Algoritmo 1 mostra o funcionamento de um filtro de partisulBrimeiramente, é
construido um conjunto temporério de particiague representa a crenigal(x;). Isto é

feito processando cada partl'cmﬁgl no conjunto de entrada. A funcaodistribuir (linha
3) é responsavel por distribuir as particukas;, com um sinal de controle;, gerando
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Algoritmo 1 FILTRO DE PARTICULAS

Entrada: x;_1, U, %

1 Xt =Xt =0;
2: form=1toM do
3 distribuir®®) ~ p(x|ut,X_1);
& w = pax);
5. xo=xi+ 7w
6: end for
7. fori=1toMdo
8: redistribuirg’ ,wi');
9: adicionarg" x):

10: end for

Retorno: Xi;

um estado hipotétice. O conjunto obtido apoW! iteragdes € a representacdo da crenca
bel(x) pelo filtro. A linha 4 calcula dator de importancia \N’] para cada particulx{”’].
Este € usado para incorporar a medidaentro do conjunto de particulas.

A parte mais importante do algoritmo do filtro de Particulasree entre as linhas
7 e 10, pois é a etapa dedistribuicdodas particulas. Esta etapa é responsavel por
redistribuir o conjunto temporario de particujgsde acordo com o fator de importancia

wt[w], forcando assim as particulas para a crenga postelog ).

O filtro de particulas foi aplicado com sucesso para a resolpeoblema de SLAM.

O algoritmo FastSLAM, introduzido por [Montemerlo et al.02(), utilizou um filtro de
particulas para estimar a pose do rob6 e um filtro de Kalmameisto para estimar a
localizag@o das marcas. Este algoritmo é baseado no prallemue a posicéo do robo
€ conhecida, e a localizacdo das marcas é independente.

Para um estado do robd no temipa calculado para cada particula o novo estado
do rob6 usando o estado no tempbe a entrada de controlg. Isto cria um conjunto
temporario de particulas, cada uma recebe um peso difegrreepresenta o estado do
robd no instaté. Para cada particula, cada marca € atualizada utilizandfiltoonde
Kalman estendido.

Os trabalhos de [Nieto et al. 2003, Montemerlo et al. 2002yngéet al. 2003, Sim
et al. 2005, Elinas et al. 2006] utilizaram um sistema de ShAddal baseado no filtro de
particulas. [Zhang et al. 2008] utilizou um filtro de pariipara a inicializacéo atrasada
de marcas visuais.

3.4.3 Outras técnicas

[Julier & Uhlmann 1997] proporam a utilizacdo do UKRJnscented Kalman Filter
- que realiza uma linearizacdo estocastica através do usmdarocesso de regressao
linear estatistica utilizando pesos. Ao invés de apro-ximaa funcaqy através de uma
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expansao de série de Taylor, como no filtro de Kalman estendidKF extrai determi-
nisticamente os pontos chamadigmade Gaussianas e passa estes atravgq tlerun
et al. 2006]. No trabalho de [Stunderhalf et al. 2007] foi apréado um sistema de SLAM
visual monocular que utiliza a técnica de UKF com uma paranaefio de profundidade
invertida para controle de dirigiveis autbnomos.

O FastSLAMé uma abordagem ao SLAM que € utilizada para solucionar demab
da evolucao exponencial da complexidade computacionaitq@ aumento de referén-
cias espaciais, na utilizacao do filtro de particulas [Batiek @.d.]. Através da utilizacao
de estruturas de dados eficientes;astSLAMnecessita de um tempo de atualizacdo do
mapa deO(MlogN), ondeM é o numero de particulasM & o niumero de referéncias
espaciais.

No trabalho de [Barfoot 2005], BastSLAMfoi utilizado juntamente com um sistema
de cameras estéreo e extracao de referéncias por SIFT parasmativas de posiciona-
mento a 81z, o que gerou um erro de 4% na localizag&o do robd apos a destated ser
percorrida.



Capitulo 4

Técnica Proposta

M dos principais desafios na navegacao de um robd movel autb@éom

localizar e mapear simultaneamente o ambiente no qual onaEga.

Neste trabalho € apresentado uma técnica de SLAM visual coeno

lar baseada no filtro de Kalman estendido, que utiliza caristicas
encontradas em uma sequéncia de imagens através do deSthHR& (apresentado na
Secdo 2.2.2) e determina quais caracteristicas podemilsgxdas como marcas atraves
de uma técnica de inicializacdo atrasada baseada em rBta€@iforme novas marcas
vao surgindo no ambiente, estas sédo adicionadas ao vetstadios do filtro de Kalman
estendido. Segundo [Gil et al. 2009], o detector e descatWiRF € a melhor técnica a
ser utilizada no SLAM visual, porque tem custo computadioaduzido, facilitando a
extracdo de caracteristicas em tempo real.

Figura 4.1: Rob6 mdvel utilizado para a experiéncia.

Os testes foram realizados com o robd md<atel (Figura 4.1) que possui dois en-
coders acoplados aos eixos dos motores e uma camera deparada sistema de lo-
calizacdo. O ambiente de navegacdao € interno, e sujeitoacdas de iluminacdo. O
sistema de visdo proposto esta sujeito também a falhasreeasla camera, ou seja, em
alguns momentos as imagens podem apresentar ruidos caysahimas na correlacao
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dos pontos de interesse e assim fornecendo dados ruidasos fitro (Figura 4.2). A
posicdo da cdmera em relagdo ao sistema de referéncias @e minhecida. Os da-
dos obtidos com o FKE séo utilizados para atualizar a posehid € s&do comparados
aos dados fornecidos pela odometria do robé movel, obtideasodados fornecidos pe-
los encoders 6ticos. Como a odometria determina a locabzdg&obd com base no
acumulo das informacdes obtidas nos instantes anteriomegrro em um determinado
instante afeta as medi¢des dos instantes seguintes.

Figura 4.2: Problema presente durante o percurso realpaldoobd.
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4.1 Caracterizacao do problema

Para iniciar o mapeamento e localizacdo, é necessarioipideterminar a posi¢ao
das marcas presentes no ambiente. Para isso, tem-se d&@@penas as coordenadas
'(u,v) das caracteristicas detectadas na imagem e os paraméiireicos e extrinsecos
da camera. E possivel determinar a posicéo das marcas soroemt disponibilidade da
informacao da profundidade destas.

Com a utilizacdo de um sistema de visdo monocular, ndo é possiter a profundi-
dade de forma direta, como em um sistema de visdo estéreste lHxna técnica denomi-
nada denicializagéo atrasada de marcague utiliza informacdes sobre o movimento
da camera e de varias medidas da mesma marca visual realdadhferentes pontos
de vista, para estimar a profundidade de uma caracterigiaetanto, ndo é adequado
demorar muitos quadros de imagem para poder inicializarmaraa, porque isso pode
comprometer o sistema de localizag&o do robd.

O ambiente para testar esta técnica (Figura 4.3) foi utitizda seguinte forma. O
robo foi colocado para se movimentar em linha reta, semgrealizando os padrdes de
tabuleiro de xadrez. Dessa forma, foi testado a técnicaidmlinacdo atrasada com
particulas e a técnica proposta. Apos testes exaustivos|uia-se que além de maior
velocidade na inicializacdo das marcas visuais, a técnag@opta apresentou maior efica-
cia, porgque o erro entre a posicao real e a estimada das nfiercasnor do que com a
utilizacdo de particulas.

Nas técnicas propostas por [Davison et al. 2007, Zhang €08B], um filtro de
particulas é utilizado para calcular a profundidade da adf@stabelecido um conjunto
de particulas linearmente espacado ao longo de uma linh@i3® o centro ético da
camera e o pontd(X,Y,Z) no mundo que corresponde a caracteristicas) da imagem,
com uma distancia maxima estabelecida em metros. Todastasuf@es sao inicializadas
com a mesma probabilidade. A probabilidade para cada ursaslparticulas é atualizada
no préximo passo, quando é feita uma estimativa de ondertaiteaisticd (u, v) apareceu
na imagem anterior.

Se a probabilidade das particulas formar uma distribuighsgana aproximada, a
particula com maior probabilidade é tornada uma marca.rdbtee uma marca no am-
biente, é verificado se esta € uma marca nova ou uma marcalhjacda. Se for uma
marca nova, € adicionada ao vetor de estados do FKE. Senfajigaa a pose do robd
e das marcas. A Figura 4.4 mostra os resultados obtidos pera@eterminada marca em
um raio de 1fn, onde a distancia entf&(X,Y, Z) real e oM(X,Y,Z) calculado de uma
marca foi de 052m (D.M. na legenda da figura), com um erro d2% (E.M. na legenda
da figura).

4.2 Solucéo proposta

A inicializacdo atrasada utilizando particulas forneciltados satisfatérios para o
SLAM visual, porém pode apresentar 0s seguintes problemas:

e O tempo computacional é da ordemménumero de particulas), se o nimero de
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Figura 4.3: Ambiente de teste da técnica de inicializacésata.
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Figura 4.4: Probabilidade das particulas apds 9 iterag@asulada utilizando 100
particulas que estimam a profundidade de uma marca em atétt@m
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particulas aumentar, o esforco computacional tambémegresc

e Se existir a necessidade de identificar marcas a grandéasdes (50 metros, por
exemplo), existem dificuldades porque estas marcas irdordemara serem adi-
cionadas ao vetor de estados ou até mesmo nao irdo ser dagepta possuirem
uma baixa paralaxe;

e Nesta técnica ha a necessidade de inicializacdo prévia@epaos, como o niume-
ro de particulas e a distancia maxima de alcance de marcassej@upara um
funcionamento correto da técnica de SLAM visual, deve-&ernimar parametros de
acordo com o ambiente de navegacao do robd.

4.2.1 Técnica de inicializacéo atrasada utilizando retas 3-D

O método proposto neste trabalho calcula a posicdo das sneoca inicializacao
atrasada, porém com uma maior rapidez (em relacéo a imeidlp atrasada com particu-
las) devido a estimacao da profundidade ser feita de forralitiaa. No passo inicial, é
calculada a equacédo paramétrica de uma retaR3-Que passa pela marca e pelo centro
otico da camera. Nos passos seguintes, sdo obtidos os revé@msegiros das retas 3Ry
gue passam pela mesma marca, e a partir do método dos miniadr&idros encontra-se
um pontoM(X,Y, Z) que representa a menor distancia entre estas retas (VeaRid).

O ponto a ser inicializado como marca € o ponto médio entr@o®p encontrados. A
seguir, 0 modelo matemético da técnica sera mostrado nas@sgi4.1 e 4.3.

"X, Y, Z)

[ ] o*

Figura 4.5: Movimentacdo do robd com a visualizacdo de unsnmaemarca e a inter-
seccao das retas para a estimacao da posicao desta marca.
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SendoPy, P»,... Py pontos pertencentes as retas:

Ri = Py =Ply + 01 *t1

5 oo Ro=— P, =Pl +dy*t>
Equacbes Paramétricas das Rgtas (4.2)

Ry = P = PIN+ N *tn
onde:

e 1<K <<N;

o Pk = [PKX Pky PKZ}T: € um ponto pertencente a réta

Plk = [PIKX Plky PIKZ]T: € a posicao do centro éti(?qo, 0,0) da camera ma-
peado em coordenadas do mundo, obtido a partir de dados deetidodo robo;
8 = [dkx Oy Okz]| = PFc—Plg.

Como tem-se a informag&o e, v), centro da imagerCX,CY) e foco da camerg,
foi possivel estimar um ponto finRIFRy pertencente a ref@y. Para isto, assumiu-se que
a profundidade de tal ponto final fosse grande o bastantegpara marca a ser estimada
estivesse compreendida entrPiq e PRy.

Como a marca € obtida a partir da interseccao das retas, tquese

P=P=Py=..=Py=P,-P =P;—P =.=Ry—P (4.2)
Assim:

[d1x —Ox O 0 ] [Pl — Pl |

612 —622 O O 't ] PIZZ_ Pl]_z

dix, 0 —d3 0 é Plax— Pliy

612 0 —532 0 * tfg - Pl3; — Plyz (4'3)

. . . " . tN .
0x O 0 ... —Odnx L Plnx — Plix
_612 O O oee _6Nz_ _PINZ_ Pllz_

De posse dos valores tie to,...tn, Substitui-se os valores nas equacdes paramétricas
das retas, para obter os valoresRieP,,...Py. A partir da média entre esses pontos,
determina-se a localizagéo da marca desejada.

A técnica de inicializacao proposta neste trabalho resedtes problemas existentes
na inicializacdo atrasada com particulas, porque ndo héessidade de uma inicializa-
¢éo prévia de parametros como numero de particulas e dast@adxima de alcance. A
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Figura 4.6 mostra como as retas sao representadas nasraadele mundo, e mostra
gue a marca para qual foi estimada a profundidade pelo méaxiparticulas, a distancia
entreM(X,Y,Z) real e oM(X,Y,Z) calculado foi de 011 m. O erro maximo obtido na
estimacéao de profundidade foi de383m e o erro minimo foi de M02m, considerando
56 marcas em um padréo situado a 4 metros de distancia do robd.

RETAS

w
(]
T

N
(6]
T

=
(6]
T

o
(]
T

Figura 4.6: Retas tracadas para uma marca vista da Imagenalraggem 6. O ponto
verde representd(X,Y,Z) calculado, o ponto vermelho represeMig,Y, Z) real e os
pontos em azul representam 0s pontos inidris

4.2.2 Localizacao do robd

Como mencionado na Secao 2.3, o problema de localizacdo emap® simulta-
neos surge quando um robd moével ndo tem acesso a um mapa eémtetd navegacao,
nem conhece a sua propria localizacdo. Para solucionardialepna, foi desenvolvido
um sistema capaz de localiza-lo em um ambiente a partir deama&isuais que sédo de-
terminadas a partir da técnica SURF de extracdo de pontosetesse na imagem e da
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inicializacdo atrasada de marcas com retas 3-D. A idengdic@e marcas, juntamente
com o modelo de odometria do robd, foram incorporados em tnm fie Kalman esten-
dido a fim de obter sua pose corrigida.

Como a fonte sensorial utilizada retorna um vaRsarca deve-se fazer um mapea-
mento de cada marca em coordenadas de mundo para coorddeaaagem. Para isso,
devem-se seguir 0s seguintes passos:

e Mapear uma marcaMPnarca para "Pmarca
RIDmarca: (M RR)T * (M I:)marcal—lvI PR) (4.4)
e Mapear uma marca RPmarcapara “Pmarca
CPmarca=C" Rr*" Pmarca+C Pr (4.5)
e Mapear uma marca“Pmarcapara 'Pnarca=' (U,V):

U=CX+Fx (mearca/czmarca) (4.6)
V=CY+F x (CYmarca/ szarca) (4.7)

onde:

cogMeg) —sinMer) 0
MRr = | sinMBgr) cogMBr) 0| : matriz de rotacdo entre robd e mundo;
0 0 1
MPr= [MXg MYg MZR]T: posicéo do robd mapeada nas coordenadas de mundo;
0.999576 —0.015093 0024887
CRr= [0.025759 0060598 —0.997830 : matriz de rotaco entre robd e camera;
0.013552 (998048 (0060962
CPr = [-0.006117 0304493 —0.160543: posi¢do do robd mapeada nas coor-
denadas de camera;
“Prarca= [mearca Ymarca szarca]T'

Fase de predicéo

A odometria € um método classico utilizado para calcularse e um robd. Neste
trabalho foram utilizadoencodersiticos que mediram as rotacdes das rodas do robd, e
assim foi possivel calcular a sua pose através de um modematico. [Thrun et al.
2006] propdem que as informacdes de odometria ndo funciaoem medidas sensori-
ais, mas que elas sejam incorporadas ao modelo do rob6. Rareemdetalhes sobre o
modelo de odometria do movimento do robd, consultar [Sar2807].
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Fase de atualizacao

O rob6 mével navega em um ambiente onde a posi¢do das marcasnum é co-
nhecida e a cada passo o descritor SURF atudizaca Partindo-se das transformacées
gue mapeiam um ponto no mundo para coordenadas de imagerse tgue:

( mearca: (Mxmarca—'v| XR) * (CRR(]- 1) * COS(MGR) c Rr(1,2) *Sin(MeR))
+ MYmarca—" YR) * (CRr(1, 1) xsin(MBR) +° Rr(1,2) x cogMeR))
+€ Rr(1,3) <M Zmarca+ Pr(1)

CYmarca: (Mxmarca—lvI XR) (CRR(Z 1) * COS(MGR) ¢ RR(Z 2) * Sin(MeR))
+ MYmarca—" YR) * (CRr(2,1) * sin(MBR) +° Rr(2,2)  cogMBR))
+C Rr(2,3) <M Zmarca‘|‘ Pr(2)

szarca: (Mxmarca—'vI XR) (CRR(3 1) * COiMeR) ¢ RR(3 2) * Sin(MeR))
+ MYmarca—" YR) * (CRr(3,1) * sin(MBR) +° Rr(3,2) x cogMBR))
L +¢ Rr(3,3) M Zmarca‘|‘ Pr(3)

(4.8)

O modelo do sistema 4.8 € incorporado ao filtro de Kalman ésrda matriz jacobiana
Hr(2,M) (Equagéo 4.9), ondd < [1,3].

(_au —F « k14 Zmarca— k2 Xmarca
oMxg) — (CZmarca)
ou =F % k3xC Zmarca—k4>‘< Xmarca
oMYr) ’ ( Zmarkca)
| ou  __ 5+C Zmarca— 6+ Xmarca
Hr 0' Pmarca _ 6('\"9 ) F . (CZmarca)z (4.9)
a(MXR M YR M eR) F k7* Zmarca—kz* Ymarca
’ ’ a( V XR) (CZmarca)
oV _ F % k8+° Zmarca—k4*“Ymarca
0(MYR) (szarca)
o _ —FE x k94 Zmarca—k6+“Ymarca
ka( eR) ( Zmarca)
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onde:

k1= CRg(1,2)*sinMeg) —CRg(1,1) +cog™oR)
k2= CRgr(3,2)*sin(MBr) ~©Rr(3,1) x cogM6R)
k3= —CRx(1,1)xsin(M6r) —CRr(1,2) +cog6R)
k4= —CRgr(3,1)*sinMBr) —CRr(3,2) xcog"BR)

kKs=—sin(Br) *[Ra(1,1) * (MXmarca—" X&) +° Rr(1,2) * (MYmarca—" YR)]
+cogMBR) * [“Rr(1,1)  (MYmarca—"" YR) = Ra(1,2) * (MXmarca—"! Xr)]
k6= —sin("6Rr) + [“Rr(3,1) * (M Xmarca—"' Xr) +° Rr(3,2) * (MYmarca—M YR)]
+ COE(MGR) * [CRR( 1) x (MYmarca—’vI YR) -¢ Rr(3,2) * ( Xmarca— XR)]
k7= CRr(2,2)*sin(M6r) —°Rr(2,1) * cogM6R)

k8= —CRr(2,1)xsinMog) —°Rr(2,2)*cogMoR)
KO9= — Sm( R) * [CRR(Z 1) * ( Xmarca— Xr) + +C RRr(2,2) * (MYmarca—M YR)]
+cogMBR) * [CRr(2, 1) * (MYmarca—" YR) —C Rr(2,2) * (MXmarca—" Xr)]

As marcas utilizadas sédo um conjunto de pontos de interassateados no ambiente
de navegacao do robé mével. Tendo definidas as marcas, éstasmesentadas no
vetor de estados com®Pmarca= (MXmarca™ Ymarca" Zmarca). A COVarianciamarca de
cada marca € inicializada utilizando parametros empirigbsdos depois de testes que
mostraram que distancia entre a marca e o rob6 tem influémcda,g ., € que a variancia
emX eZ é proporcionalmente menor que a variancia¥em

(eldist/40)-1)2 0 0
2 marca= 0 (e(dist/lo)fl)z 0
0 0 (e(dist/40)71)2

ondedist é a distancia euclidiana entre a posi¢cdo da marca e o robd.
O modelo do sistema 4.8 € incorporado ao filtro de Kalman ésrda matriz jacobiana
Hmarca(2,K), ondeK varia de 4 até\ (tamanho do vetor de estados).

( —F % —k1:CZmarcat k2 Xmarca
oM Xmarca) (“Zmarca)?
ou —F % —k3+“Zmarcatk4+“Xmarca
0(MYmarca) (szarca)
a|P ou — F % °RRr(1,3)+“Zmarca—CRR(3,3)* Xmarca
Hmarca= marca — { 9("Zmarc (CZmafca)z
0(MXmarca™ Ymarca™ Zmarca) _M_av F x —k7:C ngarca+k2* Yiarca
O(MXmarc (“Zmarca)®
ov — F % —k8+CZmarcatk4+“Ymarca
0(MYmarca) (“Zmarca)?
ov —E« CRR(273)*szarca—CRR(373)*CYmarca
\ 0(MZmarca) (“Zmarca)?

No SLAM visual, a matriz de covariancia do ruido de medi€iodeve variar de
acordo com a distancia medida entre a marca e o rob0, e comgi@a@m marca na
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imagem. [Wu & Zhang 2007] apresentou um trabalho onde idodt experimentais
mostraram uma relacao linear entre a varianci®de a distancia. Neste trabalho foi
utilizado um valor empirico para a variancia(@ev), obtido apos varios testes.

4.3 Resultados

O sistema de SLAM visual monocular proposto neste trabalhite$tado em um robo
movel que navegou por um corredor sujeito a variacéo dernlagdio. Testes mostraram
gue a qualidade das caracteristicas obtidas com o0 SURF exgremde influéncia na
localizac&do do rob6é. Quanto pior a qualidade, maior o rui@dosalizacdo do robé.
Portanto, s6 foram selecionadas caracteristicas em qu&émcia euclidiana entre os
vetores de descrigdo fosse menor quEs) e esse valor étaxado SURF. As que ndo
obedeceram essa restricdo, foram descartadas.

O valor da taxa foi obtido a partir de sucessivos testes,ta gas imagens obtidas no
ambiente de navegacao. Chegou-se a conclusao que paravakeres a percentagem
de caracteristicas correlacionadas foi muito baixa e pEoaas maiores a quantidade de
falsas correlagfes aumentava, comprometendo diretam&iéenica de inicializagéo.

Quando uma caracteristica foi detectada em trés imagerseadtivas, esta auto-
maticamente foi inicializada como uma marca, a partir daitécbaseada em retas 3-D,
obtendo assim a informacédo de profundidade. Foram feigisgale inicializacdo de-
tectando uma mesma caracteristica por seis imagens cttiveecyporém os resultados
nao foram satisfatérios devido ao alto indice de reflectadois objetos presentes no
ambiente de navegacao do robo (Figura 4.7), o que prejudicepetibilidade das carac-
teristicas.

Figura 4.7: Reflexo da luz nos objetos prejudicanatchingde caracteristicas.

Os resultados mostraram que o erro de localizacdo obtidooc&inAM visual foi
significativamente menor que o erro de localizacao obtian cdometria (Figuras 4.8 e
4.9).
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Trajetoria do Robd Movel

| —®— Odometria
o | —®— SLAM visual
O Pose Real Final do Rob6|

-0.1 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
X

Figura 4.8: Trajetoria realizada pelo robd mével.
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Localizacdo do Rob6 Movel

104
—&— Odometria
—&— SLAM visual
10.2 O Pose Real Final do Robd|:
TOF
9.8 S TERET ISR TRTRRERPRRRRER:
> . .
o
9.6 o
94 R
Q.21 e R IEET IR R P RERPURPERRRRRRIES
9 1 J
-0.5 0 0.5 1
X

Figura 4.9: Zoom no final da trajetéria mostrada na Figura £8mparacao entre a
localizagé@o por odometria e por SLAM visual. O erro entre sepiinal real do robd e a
pose dada pela odometria foi dgth. O erro de localizacédo dado pelo SLAM visual foi
de Q09m.
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A Figura 4.10a mostra o comportamento do vetor de estadoseu@rescimento
ocorre devido a adicdo de novas marcas. Um problema a setdredmo trabalho futuro
€ a realizacdo de um sub-mapeamento, a fim de evitar um cergcirdemasiado. A
Figura 4.10b mostra quantas caracteristicas foram erctagipara cada imagem obtida
e a Figura 4.11 mostra quantas caracteristicas foram aoiwehdas, e a porcentagem de
correlacdo para cada imagem.

As Figuras 4.12 e 4.13 mostram trajetérias geradas redlizama alteracdo na taxa
do SURF (distancia euclidiana entre os vetores de descrigad)igura 4.14 mostra o
comportamento do vetor de estados, a diferenca na quamtittadaracteristicas detec-
tadas e na quantidade detchegealizados por imagem. A procura por caracteristicas
mais semelhantes, através da reducéo da taxa que expressanaia euclidiana entre
os vetores de descricdo SURF, ndo contribuiu para a melhosiaedultados devido a
reducédo de caracteristicas encontradas e na dificuldaderééacao proporcionada pela
luminosidade no ambiente de teste.
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(b) Deteccéo de pontos de interesse para cada imagem.

Figura 4.10: Comportamento do vetor de estados e a deteccponties de interesse
durante a movimentacao do robo.
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(b) Porcentagem dmatchegor imagem

: Comportamento da correlacdo de caractedgiara cada imagem.
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Trajetoria do Robd Movel

39
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Figura 4.12: Comparacdao entre as trajetérias calculadazdoonetria e SLAM visual.
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Localizacdo do Rob6 Movel
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Figura 4.13: Zoom no final das trajetorias mostradas na &igLir2.
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Figura 4.14: Comparacao entre o SLAM visual com taxa de 0,06gzul) e SLAM
visual com taxa de 0,15 (em vermelho).
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Capitulo 5

Conclusao e Trabalhos Futuros

STE trabalho apresentou um sistema de SLAM visual monoculautjue
liza a técnica de inicializagéo atrasada de marcas par&reonsn mapa

local 3-D do ambiente de navegacédo. Esse sistema foi testadon robd

movel, e corrigiu satisfatoriamente a sua pose e a das marcas

A implementacao do sistema de visao foi feita utilizandourgdes disponiveis nas
bibliotecasOpenCVe OpenSURF pois estas proveem uma computacao eficiente dos
algoritmos que foram utilizados neste trabalho.

As principais contribuic6es foram: criacdo de uma novaitéate inicializacao atrasa-
da de marcas baseada na interseccéo de retas 3-D, que aitdzscritor SURF para
detectar e correlacionar pontos de interesse nas imagens tinalidade de obter infor-
macdes sobre a profundidade de uma marca visual; a modeldmeensor para a fase
de atualizacao do filtro de Kalman estendido e a criacdo desiensga de SLAM visual
monocular que utiliza as técnicas criadas com aplicac&orpabs moveis.

Para fins de comparacédo, foi implementada a técnica de lin&gjdo atrasada de
marcas com particulas. Os resultados mostraram que adadumiposta neste trabalho
foi mais eficiente porque ndo ha necessidade de uma inagadlizprévia de parametros
(como numero de particulas e distancia maxima de alcanceadsag), a determinacéo
da posicéo da marca foi mais precisa, e o tempo de procestwafoemenor.

Os principais problemas que surgiram neste trabalho seatewi&s condi¢des de ilu-
minacgao no ambiente de navegacao do robd mével, porqudiestasn com que a local-
izacao e correlacéo de pontos de interesse nas imagengfegsdicada, devido ao alto
indice de reflectancia dos objetos presentes no ambiente.

5.1 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros pretende-se:

e Adaptar o sistema de SLAM visual proposto para um Veiculedétao Tripulado
(VANT), fazendo alteracdes na modelagem do sensor e nos\paias do descritor
SURF, a fim de obter uma configuracao 6tima para a navegacao Nd €& um
ambiente externo;
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e Fazer um estudo detalhado sobre a influéncia da posicdo denbm ge interesse
na imagem sobre a matriz de covariancia do ruido de medicawigZr® no filtro
de Kalman estendido);

e Determinar uma regra para exclusédo de marcas antigas dodestzstados, a fim
de melhorar a capacidade computacional do filtro de Kalmmeéisio;

e Realizar uma correlacéo estatistica das marcas dentrordaléliKalman estendido,
utilizando a distancia de Mahalanobis, a fim de evitar que nna@a ja observada
anteriormente seja adicionada novamente ao vetor de astado
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Apéndice A

Filtro de Kalman

O filtro de Kalman (FK) foi criado por P. Swerling (1958) e porkalman (1960)
como uma solucao recursiva para filtragem linear de dadaesets. Utilizando um
estimador preditivo de estados, implementado a partir dag@gps matematicas, o filtro
de Kalman faz calculos eficientes de predicdo, porque o eradrdtico € minimizado
[Aiube et al. 2006].

Fonte dos erros
do sistema

Acdes de \
Controle

Estado do sistema
(Desejado, mas
ndo conhecido)
Medigdes Estimacdo 6tima do

observadas Filtro estado do sistema

—

Dispositivos
de Medigdo de Kalman

Fonte dos erros de
medigdo

Figura A.1: O problema da filtragem

A Figura A.1 mostra o contexto em que o filtro de Kalman é wdiaz. Um sistema
fisico (por exemplo, um robd maovel) é guiado por um conjurdgedtradas externas ou
controles e suas saidas sao calculadas através de meditilies @or dispositivos ou
sensores, sendo que o conhecimento sobre o comportamesitbeiona é obtido somente
pelas entradas e pelas saidas observadas. Baseado nas@desrdisponiveis (mode-
lo, entradas de controle e observacdes), € necessariounhéeestimativa do estado do
sistema que otimiza um dado critério.
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A.1 Filtro de Kalman Discreto - FKD

O modelo de espaco de estados do filtro de Kalman discreta liggimir a relacéo
entrada-saida de um sistema linear indiretamente, atde/@&sn conjunto de variaveis
internas¢ denominadasstadosem um determinado instante de temp@®s estados séao
influenciados pelos valores anteriores; e pelas entradas do sistemaOs estados e as
entradas influenciam as saidasglo sistema. Tal modelo é definido por duas equacdes:

e Equacéo de processo:
X =AX-1+B W+ & (A.1)

e Equacéo de observacao (ou de medida):
z =Gt X+ (A.2)

ondex; € RK é o vetor de estadosy..x € a matriz de transicdo de estadBg;m € a
matriz de coeficientes de entradpe R™ é o vetor das entradas de contrdles R é o
vetor de ruidos do processo, que introduz a incerteza nas¢ées de estadag;c R" é o
vetor de medicde£;,.x € a matriz de observacaaes R" é o vetor de erros de medicéao.

O FKD pode ser sub-dividido em duas etapas: a etagaeticidoe a etapa datu-
alizacdo Essas etapas levam em consideracdo as propriedadestieatatio ruido. Um
modelo interno do sistema é usado para atualizacéo e umneagleerealimentacéo rea-
liza as medic¢des.

A crencabel(x;) no tempot é representada atraves da madi@ da covariancia;
do vetor de estados. A entrada do filtro de Kalman discreto € a crenca no tempt,
representada pQt_1 e ;1. Para atualizar estes parametros, o filtro precisa @ede
z. A saida é a crenca no tempaepresentada pek e ;. A etapa de predi¢édo € descrita
por:

@—At-ut—ﬁrBt-ut (A3)
S =A% 1A +R
A crenca preditqi e X é calculada representando a crebel{x) um passo a frente,

mas antes de incorporar a medglaEsta crenca é obtida incorporando o contrgleA
média é atualizada utilizando uma verséo deterministicagdacéo de processo, com a
médiapy substituida pelo estad@ ;. A atualizacdo da covariancia considera o fato de
gue estados dependem de estados anteriores através daimedriA. A matrizR. € a
covariancia do ruido de proces<).(A etapa de atualizac&o é descrita por:

Ki=2%-C1 - (G5 CT+Q) !
h=T+K(z—-C ) (A.4)

Zi=(1-K-G)- 2
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Em seguida, a crengzel(x;) é transformada na crenca desejhdkx;) incorporando
a medidaz no conjunto de equacdes A.4. A varia¥g| chamada dganho de Kalman
especifica com que grau a medida deve ser incorporada ao stadoe A médigy é
manipulada ajustando-a proporcionalmentg a a diferenca entre a medida atga¢ a
medida esperadg - [%. A nova covariancia da crenca posterior é calculada, ajdetae
para o novo ganho de informacéo resultantes da medida. Azn@atLm € a covariancia
do ruido de medicam)).

Este modelo permite a elaboracdo de um algoritmo compualctapaz de estimar
valores 6timos do vetor de estados para 0s quais a saidatsead dssim, é possivel
prever estados futuros a partir dos estados atuais, pedmiiimplementacao de sistemas
com atualiza¢des em tempo real.

Algoritmo 2 FILTRO DE KALMAN

Entrada: W1, 2t-1, W, %

D P =Ac b1+ B W

DS =AC T A +R;

P Ke=%- G (G5 G+ Q)
=Rt Ke (2 -G

4 =(1-K-G) 2

Retorno: Lk, 2t

A W N

ol

A.2 Filtro de Kalman Estendido - FKE

Para os casos em que o sistema dinamico é nao linear, o peollerfiltragem é
solucionado com a utilizac&o ditro de Kalman Estendidoonde a funcao nao-linear
€ aproximada através de uma funcéo linear que é tanggna enédia de sua gaussiana.
Para essa aproximacéao ser valida, esta linearizacdo devenseboa aproximacéo do
modelo ndo-linear em todo o dominio das incertezas assixaestimacao do estado. O
modelo do sistema para o FKE é dado a seguir:

{xt = g(U-1,%-1) + & (A.5)

z =h(x)+nt

onde;:

e g(u—1,%-1): funcdo ndo-linear que representa o modelo do sistema;
e h(x): funcdo ndo-linear que representa o modelo das medigdes.

Como os valores instantaneos de cada rd&ide n; ndo sédo conhecidos, utiliza-se
um resultado aproximado dos vetores de estado e de medalagadizar a linearizagéo,
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através de expansodes por séries de Taylor. Como resultaéim-clat as relacdes dadas a
sequir:

Etapa de Prediga{;ﬁt = g(tk—1, k1)

. A.6
Zt:G-thl-G[T-l-Rt (A.6)

Kt = it . HtT . (Ht -it . HtT —|—Qt)7l
Etapa de Atualizagd0 x =T + K - (z — h(ik)) (A7)
Se= (I —Ke-Hi) -5t

onde o jacobian®y.k € a derivada da funcapcom respeito &; 1 calculado emy
e k—1; € Hnxk € 0 jacobiano dé calculado a partir da média predjig que lineariza o
vetor de medicdes.

O algoritmo do Filtro de Kalman Estendido é similar ao algoo do Filtro de Kalman,
porém existem diferencas importantes que seréo mostretagia:

e Predicao de estadas
— FK:Ac o1+ B b
— FKE: g(t-1, Kk-1)
e Predicao de medidas

S en
— FKE: h(R)

Algoritmo 3 FILTRO DE KALMAN ESTENDIDO

Entrada: -1, 21, W, %

D= 9(U-1, —1);
5 =G-% 1-Gl +R;
P K =2 HT (e S HT+ Q)7

D=+ K (z2 = h(R));
: Zt:(| —Kt-Ht)-Zt;

Retorno: L, 2t

A W N

(al

As predicoes lineares do FK sdo substituidas pelas gersg@aés ndo-lineares no
FKE. No filtro de Kalman estendido, séo utilizados jacobsa@pe H; correspondendo
as matrizes lineared;, B; e G no filtro de Kalman. O jacobian&; corresponde as
matrizesA; e B;, e o0 jacobiandd; corresponde a matriz;. Para uma melhor descricédo
do algoritmo e para uma melhor compreensdo sobre a derivag@onatica do filtro de
Kalman, consultar [Thrun et al. 2006].





