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RESUMO

A criagdo de robds que podem operar autonomamente em ambientes controlados e néo
controlados tem sido, um dos principais objetivos da robdtica movel. Para que um robd possa
navegar em um ambiente interno desconhecido, ele deve se localizar e a0 mesmo tempo
construir um mapa do ambiente que o rodeia, a este problema da-se o nome de Localizacgéo e
Mapeamento Simultaneos- SLAM. Tem-se como proposta neste trabalho para solucionar o
problema do SLAM, o uso de um sensor RGB-D, com 6 graus de liberdade para perceber o
ambiente, o qual é embarcado em um robd. O problema do SLAM pode ser solucionado
estimando a pose - posicdo e orientacdo, e a trajetdria do sensor no ambiente, de forma
precisa, justificando a construcdo de um mapa em trés dimensdes (3D). Esta estimacédo
envolve a captura consecutiva de frames do ambiente fornecidos pelo sensor RGB-D, onde
sdo determinados os pontos mais acentuados das imagens através do uso de caracteristicas
visuais dadas pelo algoritmo ORB. Em seguida, a comparacgéo entre frames consecutivos e o
calculo das transformacgdes geométricas sdo realizadas, mediante o algoritmo de eliminagéo
de correspondéncias atipicas, bPROSAC. Por fim, uma correcdo de inconsisténcias é efetuada
para a reconstru¢do do mapa 3D e a estimacdo mais precisa da trajetdria do robo, utilizando
técnicas de otimizacdo nao lineares. Experimentos sdo realizados para mostrar a construgdo
do mapa e o desempenho da proposta.

Palavras — chave: SLAM visual. Navegacéo de robds. Visédo computacional. ROS. OpenCV.



ABSTRACT

The creation of robots that can operate autonomously in controlled and uncontrolled
environments has been, one of the main objectives of mobile robotics. In order for a robot to
navigate in an unknown internal environment, it must locate yourself and at the same time
construct a map of the surrounding environment this problem is called Simultaneous Location
and Mapping - SLAM. The purpose of this work for solution to SLAM’s problem is to use an
RGB-D sensor with 6 degrees of freedom to perceive the environment, which is embedded
onto a robot. The SLAM's problem can be solved by estimating the position and orientation,
and the path of the sensor/robot in the environment, in precise form, justifying the
construction of a 3D map. This estimation involves the consecutive capture of the
environment's frames provided by the RGB-D sensor, where the pronounced points of the
images are determined through the use of visual characteristics given by the ORB algorithm.
Then, the comparison between consecutive frames and the calculation of the geometric
transformations are performed using the algorithm of elimination of atypical correspondences,
bPROSAC. Finally, a correction of inconsistencies is made for the reconstruction of the 3D
map and the more accurate estimation of the robot trajectory, using non-linear optimization
techniques. Experiments are carried out to show the construction of the map and the
performance of the proposal

Keywords: SLAM visual. Robots navegation. Computer vision. ROS. OpenCV.
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1 INTRODUCAO

A criacdo de rob0s que possam operar autonomamente em ambientes do mundo
real tem sido um dos principais objetivos da robdtica movel visando as mais diversas
aplicacdes, tais como, veiculos néo tripulados (BUEHLER, 2009), veiculos submarinos
autdbnomos (CRUZ, 2011), rovers planetarios (TUNSTEL et al, 2005), robds domésticos
(PRASSLER; KOSUGE, 2008), rob6s para aplicagfes de alto risco para os seres
humanos e um grande nimero de uso nas indastrias. Um rob6 é uma maquina capaz de
reproduzir tarefas associadas aos seres humanos e na sua construcdo tem-se uma parte
mecanica e a outra parte com dispositivos elétricos, eletrénicos, de comunicacdes e
sistemas de informag&o para seu controle, fornecendo ao robd movel (ou terrestre) certo
grau de autonomia. Nos ultimos anos, as aplica¢bes envolvendo rob6s mdveis vém
crescendo significativamente, devido principalmente, a grande quantidade de tarefas
que estes podem realizar, por sua capacidade de se locomover livremente pelo espaco de
trabalho, limitados apenas por eventuais obstaculos.

As pesquisas se intensificam no desenvolvimento de robos que realizam tarefas
enguanto se deslocam autonomamente em espacgos (ambientes) dinamicos e complexos,
como sd0 0S espacos exteriores (terrestres, na agua € no ar) e nos espacgos interiores
(laboratérios, casas, escritérios etc.) (MIGLINO; LUND; NOLFI, 2010).

Um robd movel é considerado autbnomo quando apresenta comportamento
inteligente devido a integracdo de seus sensores, responde a mudancas no ambiente,
realiza mdaltiplas tarefas, apresenta robustez e flexibilidade, velocidade de
processamento, ou seja, tem raciocinio global. Neste contexto os problemas tipicos da
robética movel sdo os relacionados com a navegacdo do robd em um ambiente
geralmente desconhecido.

Um robd autbnomo para navegar, deve sair de um lugar considerado a origem e
alcangar uma posigédo considerada o destino, desviando dos obstéaculos, para isso deve
ter sensores que fornecem informacdes sobre 0 ambiente. Entre os tipos de sensores
usados estdo os sensores infravermelhos, sonares e o laser que apresenta um alto custo.
Atualmente, o sistema de visdo tem sido usado como principal fonte de informacéo
sensorial, ndo somente pela grande quantidade de informacéo que fornece, mas também,

pela evolucdo da tecnologia das cameras, que ao longo dos anos tem reduzido seu preco.
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O alcance e a resolucdo de um sensor apresentam limitacOes fisicas, tais como
ruidos, que influenciam no resultado das medidas, comprometendo a informacdo que
pode ser extraida. No caso das cameras pesam pouco e permitem medi¢des de grande
alcance e com uma imagem de boa resolucdo. Um sistema de visao para ser considerado
robusto deve ter a capacidade de detectar objetos e fornecer uma representacao
adequada do mundo, de forma a realizar um planejamento inteligente de seus
movimentos e uma otimizacao de sua trajetoria (LEMAIRE et al, 2007).

Baseando-se em continuas observacdes do ambiente que o cerca (robd), este
processo pode ser organizado de forma hierarquica, em cinco niveis de autonomia:
Mapeamento do Ambiente, Localizacdo, SLAM e SLAM Visual, Planejamento de
Caminho e Geracdo de Trajetoria e Execucao de trajetoria (ALSINA et al., 2002). Os
quatro primeiros topicos sdo de interesse deste trabalho e por isso sdo comentados, 0s
restantes podem ser encontrados em (PINHERO; ALSINA; MEDEIROS, 2003;
SOUZA, 2008) para mais detalhes.

No Mapeamento o robd deve obter o conhecimento do entorno, ser capaz de
perceber os objetos da cena e utilizar esse conhecimento para atingir os seus objetivos.
Faz a coleta de dados por meio de seus sensores, conforme se movimenta pelo
ambiente, realizando observacgdes, para poder reagir de acordo com comportamentos
programados ou entdo armazenar a informacdo dessas observacfes, para futuramente
serem recuperadas. O armazenamento dessas informacbes pode gerar modelos
computacionais com as principais caracteristicas, de modo a mapear o ambiente, em
outras palavras, geram um mapa, 3D, que representa 0 modelo que o robd possui do
ambiente. (BALCH; ARKIN, 1993; THRUN, 2002).

Cada observacao realizada pelo robd deve determinar a regido do ambiente que
esta observagdo esta vinculada e entdo atualiza-la no mapa de maneira que seja fiel ao
estado observado. Esse reconhecimento de regides € feito a partir de um conjunto de
caracteristicas que cada variavel possui e que a torna Unica dentro do mapa, cujo
contetdo depende do tipo de sensor e do tipo de mapa que esta sendo construido.

E fundamental que o robd, em um sistema autbnomo de navegacdo, tenha a
capacidade de determinar sua Localizagdo e Orientacdo— pose, dentro do ambiente no
qual se encontra e se movimenta. A combinacdo da localizacdo e orientacdo do robd
tém como parametros as coordenadas cartesianas do robd e sua orientacdo com respeito
a um referencial. A localizacdo pode ser relativa ou global, a relativa estd baseada na

navegacdo a partir de uma posicéo inicial conhecida, envolvendo apenas parametros
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internos do robd, tais como, as informacGes odométricas obtidas pelos sensores
acoplados as suas rodas, ou seja, ndo depende das informagdes do ambiente ao seu
redor. Por outro lado, na localizagdo global onde n&o se conhece a posicéo inicial do
robd, deve haver mdltiplas hipdteses para determinar sua posicdo no ambiente,
tornando-a mais complexa (BORENSTEIN; FENG, 1996; JENSFELT; KRISTESEN,
2001).

Portanto, para a havegacdo em um meio desconhecido, um robd moével necessita
construir um mapa do ambiente e ao mesmo tempo se autolocalizar, ou seja determinar
sua pose. O processo que agrega os dois problemas é chamado Mapeamento e
Localizagdo Simultanea, do inglés, Simultaneous Localization and Mapping (SLAM),
originalmente desenvolvido por Leonard e Durrant-White (1991) baseado em trabalhos
de Smith et al (1987). Em um meio externo (outdoor) um Global Position Systems
(GPS) pode resolver o problema do SLAM fornecendo as condi¢des para a navegacao
de um rob6. Contudo, quando se movendo em ambientes internos (indoor) onde os
dados do GPS ndo estdo disponiveis ou ndo sdo confidveis o suficiente, pode ser dificil
estimar a pose do robd, por isso sdo adotadas outras solucdes (SANTANA, 2011;
DURRANT; FELLOW:; BAILEY,2006a; 2006b).

Por outro lado, solugdes individuais ndo sdo suficientes, pois cada estimativa
possui erros que se propagam entre si e se acumulam. Um mapa impreciso ndo sera
capaz de gerar uma estimativa precisa de localizacdo do robd, portanto a resolucdo do
problema SLAM fornece um modelo detalhado do entorno enquanto mantém sua exata
localizagdo (DISSANAYAKE et al., 2001).

As incertezas nas medidas devido as limitagBes técnicas ou ao ruido dos
sensores vem a ser o principal problema do SLAM. Para reduzir os erros inerentes
fornecendo estimativas satisfatdrias sdo usados modelos probabilisticos. Enquanto este
processo é geralmente baseado em dados fornecidos pelos sensores, tais como, scanner
a laser, combinados com a odometria, a visdo vem sendo utilizada nas técnicas de
percepcdo acopladas ao SLAM, porque as metodologias aplicadas de visdo
computacional consistem em algoritmos eficientes de extrair e comparar caracteristicas
visuais, surgindo o SLAM Visual, ou Visual Simultaneous Localization and Mapping
(VSLAM) (KARLSOSN et al., 2005). No processo do VSLAM enquanto a camera se
move € realizada a estimacdo das poses da camera (e, portanto, a do robd), por meio do
fluxo de dados de entrada (imagens e profundidade), visando construir uma

representacdo em trés dimensdes do ambiente, 0 mais proximo do ambiente real.
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Nota-se na ultima década, uma tendéncia pelo uso da visdo como unico sistema
de percepcdo sensorial externa para resolver o problema do SLAM (PAZ et al., 2008;
CLEMENTE; DAVISON, 2007; KLEIN; MURRAY, 2007; PINIES; TARDOS, 2008).
A razdo principal é atribuida a capacidade do sistema com visdo, obter uma grande
quantidade de informacdo, tais como, cor, textura, iluminacdo e distancia dos diferentes
elementos presentes na cena, fornecendo ao rob6 a possibilidade de integrar outras
tarefas de alto nivel, como a deteccéo e reconhecimento dos objetos, pessoas e locacdes.
Desde a sua criacdo pela PrimeSense para o Microsoft Xbox 360, em 2010, a Microsoft
Kinect- camera (ou sensor RGB-D) tem sido usada para percep¢do sensorial de visao,
principalmente pelo custo reduzido por bit de dado, rapida integracdo ao circuito do
robd, menor consumo de poténcia, medigdo sem contato, entre outros.

As imagens fornecem uma enorme quantidade de informacédo, propriedades
geométricas e fotométricas da cena, das fontes de luz e da camera, seus parametros
intrinsecos e extrinsecos. Para utilizar essas informacdes visuais em tarefas roboéticas, é
necessario o desenvolvimento de algoritmos precisos, todavia simples o suficiente para
operar em tempo real e embarcado em um robd (ZHOU; MASON, 2012).

Muitas contribuicdes sdo encontradas na area do SLAM visual, mas ainda
existem muitos problemas para resolver, por exemplo, acimulo de erros devido aos
parametros intrinsecos da camera e das medicGes, que geram estimacgdes inconsistentes
da pose do robd e mapas totalmente incoerentes. SolucBes possiveis para esses
problemas se baseiam na aplicacdo ao sistema de procedimentos matematicos robustos,
entre esses, caracterizacao, estimacdo e otimizacdo (KONOLIGE; AGRAWAL 2008;
KONOLIGE, BOWMAN; CHEN, 2009; MEI et al, 2010).

Portanto, na navegacao visual determina-se um caminho adequado para que um
robd se locomova de forma autdbnoma e segura, entre um ponto de partida e um ponto de
destino. A navegacao visual para os rob6s méveis nas Gltimas décadas tem contribuido
para aumentar a quantidade de aplicacfes de veiculos moveis autbnomos, entre essas,

vigilancia, busca e salvamento, inspecdo de minas, missdes aereas, mapeamento, etc.
1.1 Justificativa

Historicamente, o homem tem utilizado os recursos a sua disposi¢do, como
ferramentas (software e hardware) para auxiliar nas tarefas de forma mais eficaz, rapida

e segura. Enquanto a tecnologia avanca estas ferramentas oferecem vantagens capazes
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de realizar trabalhos em substituicdo ao homem, com alta precisdo, por exemplo, 0s
robds domeésticos.

No sentido de contribuir com as pesquisas na &rea de navegacao autbnoma, neste
trabalho propde-se uma solucdo para o problema de localizacdo e mapeamento
simultaneos de um robd maével e um ambiente indoor, usando um sensor Kinect baseado

principalmente, nos trabalhos de Henry et al. (2012) e Endres et al. (2012).

1.2  Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho é o desenvolvimento de um sistema que permita a
construcdo de mapas do entorno em 3D de um ambiente interno desconhecido, usando
dados de uma camera Kinect - cdmera RGB e o sensor de profundidade - D (Deep), com
6 graus de liberdade (DoF) embarcado em um rob4. Para estimar a pose do rob6 de
forma precisa, sdo realizadas técnicas baseadas em primitivas geométricas também
chamadas de caracteristicas visuais, onde com as informacao das imagens do sensor faz-
se:

e A extracdo de caracteristicas dos frames (imagem e profundidade) utilizando

algoritmos open-source adaptados ao problema em questdo, em 2D;

e A determinacdo das correspondéncias de pontos de interesse entre pares de

imagens visando diminuir o conjunto de pontos atipicos entre os frames;

e A aproximacdo das poses mediante métodos de estimacdo robusta para a

criagdo do mapa;

e Um refinamento da pose por métodos iterativos e a otimizacdo do mapa

construido em 3D.

Com isso espera-se obter uma reducdo do ruido das medic¢des na construcdo do
mapa , melhores estimativas da trajetoria da cAmera/robd e a reconstrucdo mais precisa

e em tempo reduzido do mapa 3D do ambiente.

1.3 Contribuicdes

Visando dar autonomia a um robd moével em ambientes indoor usando a técnica
do SLAM Visual e visdo monocular (uma camera) tem-se como contribuiges:
e Integracdo de métodos matematicos que apresentam melhor desempenho no

processamento de imagens, para o acoplamento de imagens consecutivas;
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e Implementagdo de um algoritmo baseado no PROSAC ( Progressive Sample
Consensus) para a eliminacdo de valores atipicos na construcdo do mapa 3D,
agilizando a convergéncia do sistema na construgdo do mapa e auxiliando na

estimacéo da pose do robo;

1.4  Organizacao do texto

Neste trabalho, além desta introdugéo, tem-se no capitulo 2 a revisdo da literatura
sobre 0 Mapeamento e Localiza¢do Simultaneos (SLAM), a sua evolucéo e o estado da arte
para o SLAM usando a visdo com principal sensor em robos.

Descrevem-se no capitulo 3 sdo vistos a construcao dos mapas e os diferentes tipos
de representacdo dos ambientes para resolver o problema do SLAM, utilizando a viséo
artificial como principal sistema de percepcdo (RGBD).

No capitulo 4 apresentam-se 0os métodos encontrados na literatura mais utilizados na
deteccdo e descricdo de caracteristicas em uma imagem.

Descrevem-se no capitulo 5 alguns dos principais algoritmos de estimacdo de
pardmetros, visando encontrar as correspondéncias entre caracteristicas mais semelhantes
entre duas imagens consecutivas.

Apresenta-se no capitulo 6 a proposta deste trabalho para o mapeamento e a
localizagdo de robds mdveis em um ambiente interno, VSLAM monocular e a construgdo
de um mapa 3D.

No capitulo 7 apresentam-se 0s resultados obtidos ao aplicar a metodologia
proposta para sequéncias de imagens em um cendrio de teste para 0 mapeamento e
localizacdo.

Finalmente no capitulo 8 apresentam-se as conclusdes e sugestdes de trabalhos

futuros, seguido pelos apéndices.
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2 REVISAO DA LITERATURA

Para fornecer os subsidios para o entendimento deste trabalho, neste capitulo
apresentam-se a evolucdo historica e o estado da arte para resolver o problema do
Mapeamento e Localizacdo Simultaneos (SLAM), especialmente para o0 SLAM Visual ou

VSLAM utilizando como principal sensor a camera Kinect RGB-D.
2.1  Evolucao Historica

O problema do SLAM tem sido um dos assuntos mais estudados pelos
pesquisadores da area. Grande énfase foi dada em uma conferéncia do IEEE em San
Francisco - USA, IEEE Robotics and Automation Conference, em 1986, quando alguns
pesquisadores apresentaram métodos tedricos de estimacdo para os problemas de
localizag&o e mapeamento, baseadas no teorema de Bayes. Do resultado das discussdes
percebeu-se a necessidade de trabalhar com soluc@es probabilisticas para 0 mapeamento
do ambiente e a localizacdo de robds (SMITH; CHEESEMAN, 1986).

Depois disso foi desenvolvida uma série de trabalhos que estabeleceram uma
base estatistica relacionando os “marcos” (landmarks ou pontos de referéncia) de um
mapa, entre esses o de Smith e Cheeseman (1986), e o de Leonard, Durrant e Whyte
(1991). As landmarks sdo estruturas do ambiente utilizadas pelo robé para se localizar
durante a navegacdo, identificadas por meio de incertezas geométricas. No trabalho de
Smith e Cheeseman é mostrado como estabelecer uma base estatistica entre os marcos
e o0 alto grau de correlacdo crescente entre as estimativas da localizacdo dos diferentes
marcos em um mapa (a correlacdo entre os marcos ndo eram eliminados, dificultando a
convergéncia do algoritmo).

Outro trabalho importante na evolugdo do tema SLAM é o trabalho publicado
por Crowley (1989) em navegacdo de rob6s mdveis usando um sonar e a técnica de
estimacdo de estados, Filtro de Kalman (KF), onde é mostrado que para um robd em um
ambiente desconhecido coletando observacdes de marcos, as estimativas de todos 0s
marcos sao correlacionadas (umas com as outras) devido ao erro comum na estimativa
de localizagdo do robd. Uma solugcdo completa e consistente para o problema
combinado de localizagdo e mapeamento apds cada marco observado, é que o sistema

deve ser atualizado, empregando um estimador para um vetor de estados com grandes
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dimensGes, para a reducdo do erro e visando a convergéncia, sendo necessario entao,
aumentando o custo computacional, pois € armazenada a medicdo e a nova localizacéo
desta medicéo.

A estrutura do problema de SLAM, o resultado da convergéncia e a criacdo do
acrébnimo SLAM foram apresentados pela primeira vez, no Internacional Symposium on
Robotics Research (1996) em um trabalho de pesquisa de robotica moével de Durrant-
Whyte et al (1996), onde a teoria fundamental sobre a convergéncia e os primeiros
resultados foram desenvolvidos, juntamente com Csorba, Uhlmann e Durrant (1996).

Outros eventos marcaram a evolucdo do SLAM, por exemplo, o Internacional
Symposium on Robotics Research em 1999 quando dedicaram a primeira sessdo sobre
SLAM. Foram apresentados neste evento os métodos probabilisticos de mapeamento e
localizagdo baseados em filtro de Kalman, introduzidos por Thrun (1998). Depois disso
foi realizado com sucesso em Estocolmo-Suécia o0 1% SLAM Summer School no ano de
2002. Neste evento, participaram 50 pesquisadores da area, com destaque para Hugh
Durrant-Whyte, John Leonard, Raja Chatila, Sebastian Thrun e Wolfram Burgard.
Outras escolas de verdo aconteceram, em 2004, 2006 e 2009, quarta e ultima edicdo do
SLAM Summer School em Sidney-Australia, onde foi observado o crescente interesse
de pesquisadores pelo tema do SLAM (SANTANA, 2011).

Posteriormente, os trabalhos sobre o problema do SLAM tinham a preocupagéo
com a eficiéncia computacional e a solucdo de questdes como associacdo de dados.
Também buscavam a reducdo da complexidade dos algoritmos como, em Paz et al
(2008), enquanto que estudos sobre consisténcia de algoritmos sdo apresentados por
Huang e Dissanayake (2007) e Huang, Wang e Dissanayake (2008).

Diferentes grupos de pesquisa em robdtica e visdo por computador em todo o
mundo tém desenvolvido muitas técnicas para resolver o SLAM utilizando diferentes
tipos de sensores, tais como, os scanners a laser 2D (MONTEMERLO et al , 2002;
GRISETTI et al, 2007), scanners 3D (NUCHTER et al, 2007), cAmeras monoculares
(STUHMER;GUMHOLD;CREMERS, 2010; KOESER; BARTCZAK; KOCH, 2007;
STRASDAT; MONTIEL; DAVISON, 2010), sistemas estéreo (NISTER;
NARODITSKY; BERGEN, 2004; AKBARZADEH et al, 2006; KONOLIGE;
AGRAWAL, 2008; COMPORT; MALIS; RIVES, 2010), até colecdes de fotos sem
classificar (SNAVELY; SEITZ; SZELISKI, 2006).

Devido ao crescimento exponencial no poder de armazenamento e

processamento na computacao, inicia-se por volta do ano 2000, com Andrews Davison
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uma solucdo para o SLAM utilizando camera, com alguns resultados mostrados em
Davison e Murray (2002). O maior atrativo da navegacao autbnoma com 0s dispositivos
para capturar imagens € a riqueza das informacdes do ambiente que eles séo capazes de
fornecer, de modo a orientar as decisdes do robd, principalmente se comparada as
medidas obtidas pelos lasers e sonares. Esta informacdo pode ser mais bem aproveitada
para construir mapas mais detalhados e manter atualizada a pose do robd. (SUJAN;
MEGGIOLARO; BELO, 2005; SE; LOWE; LITTLE, 2001).

2.2  Estado da Arte para o SLAM Visual

Uma imagem € uma caracterizacdo espacial densa do ambiente que define cada
uma das suas regiées com um parametro de cor, que pode variar dentro de um intervalo
de possibilidades, permitindo estabelecer uma grande quantidade de padrbes que
descrevem bem as propriedades do ambiente, a curvatura de areas na imagem em busca
de padrdes como retas, curvas e cantos, comuns em ambientes internos (ASADA;
BRADY, 1986)

Localizagcdo e mapeamento simultaneos a partir de cdmeras chamado SLAM
Visual é objeto de estudo desde o surgimento das primeiras pesquisas em Visao
computacional (MORAVEC, 1977). Esta classe de algoritmos funciona extraindo
caracteristicas como pontos em Davison (2003) ou bordas, Tomono ( 2010), de uma ou
mais cameras, Goncalves et al. (2005) e Davison (2003), e relacionando estas
informacgdes por um mapa. Extratores de pontos caracteristicos como o operador de
cantos de Harris e Stephens (1988) ou de Shi e Tomasi (1994) e extratores de linhas
como a transformada Hough, em Trucco e Verri (1998) sdo geralmente utilizados para
processar a imagem.

Muitas aplicagGes relevantes na robotica e na visdo por computador devem ter a
capacidade de adquirir rapidamente modelos 3D do entorno e fazer a estimagdo da
camera com respeito a este modelo. Um requisito importante para a autonomia de robds
moveis na realizacdo de tarefas como a localizacdo, planificagdo e navegacéo,
especialmente para trabalhos em ambientes dindmicos e complexos onde, para se
deslocar € necessario conhecer a sua localizacdo, é a disponibilidade de um mapa do
espaco de trabalho do robd. Portanto, a localizacdo da cdmera no ambiente exige o

modelo 3D desse ambiente, e construir 0 modelo 3D, por sua vez, requer a pose da
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camera, assim a trajetdria da camera e 0 modelo 3D precisam ser estimados a0 mesmo
tempo.

Com Olson, Matthies e Schoppers (2003) tem-se um dos primeiros trabalhos
sobre a navegacdo visual baseados numa configuracdo estérea (mais de uma camera),
que sdo capazes de calcular facilmente e com boa preciséo as posic¢des reais em 3D dos
pontos de referéncia de uma cena, por meio da triangulacdo encontrada em Hartley e
Sturm (1997) que fornece uma informacgédo importante no problema do SLAM Visual.
Trabalhos mais recentes e com sistemas mais eficazes em SLAM estéreo, podem ser
encontrados em Konolige e Agrawal (2008) e Konolige, Bowman e Calonder (2009).

O surgimento no mercado das cameras Kinect que fornecem imagens coloridas e
densos mapas de profundidade, permitiram uma nova abordagem para 0 SLAM Visual,
a geracdo de mapas 3D. Fioraio e Konolige (2011) apresentam um sistema para estimar
as caracteristicas visuais e gerar uma étima estrutura em 3D por meio do método Bundle
Adjustment (BA) que alinham densas nuvens de pontos, ou seja, banco de dados que
contém pontos no sistema de coordenadas tridimensional com registro preciso de
objetos no espaco, usando sensor Kinect. (TRIGGS et al.,2000)

Outro trabalho sobre SLAM visual baseado em RGB-D foi proposto por Henry
et al.(2012), que geram modelos 3D de ambientes interiores, integrando as informacdes
da aparéncia e forma do ambiente dada pelo sensor. O alinhamento entre os frames é
calculado pela otimizacdo das relacbes de aparéncia e as correspondéncias de
caracteristicas encontradas.

Em Endres et al (2012) descrevem um sistema SLAM com sensor RGB-D
sensor da Microsoft Kinect para gerar um mapa 3D, com o robd e a méo livre, sem o
uso de outros sensores e da odometria . Analisam e tratam a influéncia de parametros
para gerar mapas com o0s descritores/detectores de caracteristicas, quantidade de
caracteristicas visuais e os métodos de avaliagio como o Environment Measurement
Model (EMM) para realizar a avaliagho das transformagcfes estimadas por
correspondéncias de caracteristicas e o algoritmo de interacdes.

Ao se modelar o SLAM visual com mecanismos de filtragens probabilisticas, os
mapas sdo constituidos pela média e matrizes de covariancia das posi¢Ges espaciais (em
trés dimensdes) correspondentes as caracteristicas observadas, sendo estas computadas
com o mesmo formalismo matematico desenvolvido em SLAM com sensores de
profundidade. O filtro de Kalman ou o filtro de particulas, presentes nos sistemas
MonoSLAM (DAVISON, 2003) e VSLAM (KARLSSON et al., 2005), sdo exemplos
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da literatura das primeiras abordagens com éxito em SLAM visual. Todavia, 0 custo
computacional envolvido na atualizagdo das matrizes de covariancia destes filtros limita
0 processo de reconstrucdo a algumas centenas de caracteristicas.

No Brasil existem varios grupos trabalhando atualmente em SLAM e 0 VSLAM
com alguns trabalhos publicados, entre eles o de Santana (2011), Pefiafiel e Pereira
(2014), Silveira e Rives (2009), Botelho et al. (2009) com pesquisas em Visdo
computacional para ambientes aquaticos, gerando material de pesquisa importante

como, em Romero et al (2014).

2.3 Comentarios

Neste capitulo foi apresentado o problema da Localizacdo e Mapeamento
Simultaneos, que consiste em capacitar um robd movel a construir um mapa de um
ambiente e a0 mesmo tempo calcular e manter atualizada a sua pose. E ainda a evolugéo
das pesquisas e como chegou ao SLAM Visual usando a camera Kinect RGB-D que
fornece a imagem colorida e a profundidade.

A visdo por computador € a base para diversas aplicacfes que variam desde o
reconhecimento e rastreamento de objetos até a reconstrucdo de ambientes, enfoque do
trabalho em questdo cuja proposta é, a partir da informacéo do entorno de um ambiente

interno e desconhecido, gerar um mapa em trés dimens@es (3D).
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3 SLAM VISUAL

Neste capitulo sdo abordados com maiores detalhes os conceitos que envolvem a
construcdo do mapa e os tipos de representacdes para 0 VSLAM visando dar autonomia
ao robo.

3.1 SLAMVISUAL (VSLAM)

Nos ultimos anos, a tendéncia na robotica é usar a viséo artificial como unico
sistema de percepcdo sensorial para resolver o problema de construcdo de mapas,
enquanto o sistema (robd) se localiza em relagdo ao mapa conhecido como SLAM
Visual sendo um dos problemas desafiantes e essencial para robds autonomos. O uso da
visdo proporciona ao sistema a capacidade de obter informacdo de distancias, texturas,
iluminacdo e cores dos diferentes elementos que conformam o ambiente (KARLSSON
et al , 2005), permitindo que os rob6s autdbnomos integrem tarefas de alto nivel como a
deteccdo e reconhecimento de padrGes numa cena (KLEIN; MURRAY, 2007;
CLEMENTE; DAVISON, 2007; LIM; LIM; KIM, 2014).

O SLAM Visual é uma técnica que constr6i um mapa visual que consiste,
normalmente, de um conjunto Unico de marcos identificados pelo rob6 no seu caminho.
Em um ambiente desconhecido o robd automaticamente identifica marcos, e quando
revisita areas mapeadas, utiliza 0os marcos para estimar e melhorar a sua pose € a
localizacdo dos marcos. Essa atualizagdo continua na posicdo dos marcos e na pose do
robd, incrementalmente melhora o mapa calculado.

Os principais tipos de sistemas de percepc¢éo visual utilizados pelos robés séo a
visdo monocular, visdo estérea e visdo omnidirecional. Diz-se que um sistema € de
visdo monocular quando utiliza uma camera (uma imagem) para capturar as imagens do
ambiente, nédo fornecendo diretamente a informacéo de profundidade, apresentado em
Davison (2003). No sistema de visdo estérea sdo utilizadas duas ou mais cameras para
capturar as imagens do ambiente e por meio da técnica de triagulacdo de pontos é
possivel obter a informacdo de profundidade, porém aumentando o0 custo
computacional, um exemplo deste tipo de sistema é encontrado em Davison e Murray

(2002). Um sistema de visdo omnidirecional apresenta uma imagem panoramica do
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ambiente, por outro lado a imagem pode sofrer deformacgédo quando utiliza um espelho
ou o0 casamento das imagens, quando em sistemas multicAmeras (SANTANA, 2011).
Com a difuséo dos sensores RGBD de baixo custo tem-se a abordagem para o
SLAM Visual, também chamada de RGBD-SLAM, que utiliza a informac&o visual e da
profundidade de cada pixel na imagem de somente um sensor, 0 que permite ter
conhecimento da localizagao dos elementos ou caracteristicas presentes no ambiente,
onde essas caracteristicas sao utilizadas para relacionar as imagens obtidas do entorno.
Uma caracteristica € considerada de boa qualidade quando contém as seguintes

propriedades:

o Ser notavel - facil de obter;
o Valida - poder ser medida de maneira exata;
o Invariante - na rotagéo, translacéo, escala e iluminacéo.

O processo de obtencédo de caracteristicas € composto de duas etapas, a deteccédo
e a descricdo. A etapa de deteccdo consiste no processamento da imagem para obter
uma série de elementos sobressalentes. Na descricdo é construido um vetor de
caracteristicas baseado na imagem. Estas duas etapas sdo importantes ao problema de
associacdo de dados, permitindo a criacdo de ambientes em trés dimensdes.

Apesar das muitas contribuicdes feitas na area do SLAM Visual, muitos
sistemas sofrem de erros de acimulo na exploragdo do ambiente, erros de hardware
(cAmeras) e software (algoritmos probabilisticos de estimacdo), as causas principais sao:

o Movimentos da camera/robd geralmente ndo suaves para a deteccdo de

caracteristicas - os robds se movimentam em superficies ndo uniformes gerando

uma imprecisdo no calculo da trajetéria do sensor e como consequéncia a

camera captura as imagens com baixa textura ou embassadas (DAVISON,

2003);

o Geralmente os entornos explorados pelos robds contém elementos em

movimento, se isto ndo € considerado, erros sdo gerados em todo o sistema

(WANG; THORPE; THRUN, 2007);

o Ambiente é repetitivo visualmente, ou seja, uma area anteriormente vista

é mais dificil de reconhecer, tornando complexa a tarefa do VSLAM.

Por meio da coleta de dados de seus sensores o robd gera os modelos
computacionais com as principais caracteristicas estruturais do ambiente e essas

informacdes sdo usadas para a construcdo do mapa desse ambiente. Na linha de
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mapeamento robdtico surgem na literatura varias formas de mapear o ambiente, em
Elfes (1989) sdo usadas diversas estruturas gemétricas e topoldgicas com o objetivo de
obter a representacdo do ambiente com boa precisdo. Algumas representactes sé&o

comentadas a seguir, visando sua utilizacédo no trabalho.
3.2  Representacdo dos Ambientes

Entre os diversos tipos de representacdo de mapas do ambiente tem-se trés
principais métodos, os mapas Métricos, os Topoldgicos (THRUN, 2002) e os
OctoMaps (CHOSET;FOX, 2004; ROCHA, 2006).

3.2.1 Mapas topolégicos

Os mapas topoldgicos sdo aqueles representados computacionalmente por meio
de um grafo que descreve um arranjo de nos (ou vértices) conectados entre si por uma
série de arestas (elos), ilustrado na Figura 1. Normalmente, os grafos descrevem o0s
espacos livres para a execucao das tarefas, os nos sdo as regides com as informacgdes

sensoriais homogeéneas e os elos refletem a conex&o entre estas regides.
Figura 1 — Mapa topoldgico
¢ @ | & (1)

(a) (b)

1 /R - (1)
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(c) (d)

(e)
Fonte: Santana (2011)
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Também podem ser chamados de mapas relacionais porque fornecem as
relacfes entre os varios locais ou objetos presentes no ambiente. Mapas topoldgicos
registram informagdes sobre determinados elementos ou locais do ambiente, chamados
marcos, assim, os elementos dos mapas topoldgicos sdo 0os marcos e as relacfes. Essas
relacGes podem ser de varios tipos, tais como, podem indicar o descolamento entres dois
marcos, a existéncia de um caminho entre eles, os comandos de controle que movem o
veiculo de um marco ao outro, e assim por diante (FOX; BURGARD; THRUN, 1999).
Porém a localizacdo do robd usando mapas topoldgicos € abstrata, ou seja , ndo ha
como definir explicitamente a posicdo e a orientacdo do rob6, pode-se afirmar somente
em qual n6 do grafo ou em qual regido do ambiente ele se encontra.

Produzem mapas compactos para processamento e armazenamento e permitem
definir de maneira mais simples as tarefas de mais alto nivel, como por exemplo,
planejamento de rotas por algoritmos tradicionais de busca em grafos como em
Shatkaye e Kaelbling (1997), porém ndo é recomendado para grandes ambientes e
complexos que podem apresentar informacGes ambiguas, dificultando a construcéo e
manutencdo desse tipo de mapa. Segundo Dudek, Freedman e Hadjres (1993), a
principal vantagem desta abordagem € sua natureza qualitativa e sua relacdo com a
teoria de cogni¢do humana. Outros trabalhos que utilizam este tipo de representagédo sao
0s de Thrun (1998) e Cheong, Park e Kee Park (2008).

3.2.2 Mapas Métricos

O mapa métrico reproduz com um determinado grau de fidelidade, a geometria
do ambiente no qual o robd esta inserido. Para que isso seja possivel, 0s mapas métricos
dividem o espaco em células regulares, as quais representam caracteristicas de interesse
sobre o local. Estes mapas retratam bem o mundo real, por isso podem ser usados para
identificar paredes, obstaculos e passagens. Os mapas métricos sdo representados por
grades de ocupacao e pelos mapas de caracteristicas.

A representacdo usando grade de ocupacdo, proposta formalizada por Elfes
(1989), representa os espagos continuos do ambiente na forma discretizada como uma
grade ou matriz multi-dimensional (2D ou 3D). Cada elemento da matriz, também
chamado de célula, contém a probabilidade de que esse espaco esteja ocupado por um
obstaculo, vazio ou pode ainda ndo ter sido explorado. llustra-se este tipo de

representacdo pela Figura 2.
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Figura 2- Grade de Ocupacdo. a) Robb no ambiente. b) Divisdo do ambiente em
grades c) Representacdo dos objetos no ambiente.

Fonte: Propria do autor

Segundo Thrun (1998), a representacdo dos mapas em grade de ocupacdo sdo
simples de serem construidas e mantidas incluindo ambientes complexos e grandes.
Dentro de um sistema de coordenadas global, a posicdo geométrica do robd é
simplificada com a representagdo do mapa em grade de ocupacdo e conforme sua
resolucdo permite representar melhor os detalhes do ambiente. Por outro lado, a
representacdo em grade de ocupacgao necessita de um espaco de armazenamento maior e
um tempo maior de processamento (SELVATICI, 2009).

No caso da representacdo por mapa de caracteristicas sdo filtradas informacgoes
da cAmera em busca de padrfes relevantes encontrados em localizagdes especificas do
ambiente. Esses padrfes ou caracteristicas (feature) sdo elementos facilmente notados
pelo robd, como comentado anteriormente, distinguivel entre si e devem ser
reobservaveis de diferentes pontos de vista do ambiente. E comum identificar nas
imagens, pontos, linhas, planos e formas para a construcdo dos mapas de caracteristicas,
como ilustrada pela Figura 3.
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Figura 3 - Principais tipos de caracteristicas extraidas em imagens

Z Z

Pontos Linhas Planos Formas

Fonte: Prépria do autor.

Nas solugdes propostas para 0 SLAM visual frequentemente sdo utilizados
pontos como caracteristicas do ambiente, seja para visdo monocular (FU; YANG, 2009)
ou visdo estérea (HAN et al, 200 7). Isto é devido ndo somente a serem 0s pontos,
objetos geométricos simples, mas também devido a existéncia de varios algoritmos
usados para detectar pontos notaveis (pontos de interesse) em imagem.

Existem varias técnicas para a obtencdo dos pontos de interesse. Entre essas
estdo o algoritmo Harris, SIFT, SURF que apresentam forte invariancia a rotacao,
escala, iluminacéo e ruido de imagem, e que serdo tratados no proximo capitulo.

Essa abordagem gera um menor custo computacional de manutencao, pois lida
com uma menor quantidade de informaces, contudo, surge o custo decorrente da busca
por padrdes nas informacgdes que sejam relevantes para aquela aplicacdo, assim como a
caracterizacdo desses padrbes de maneira a permitir a correspondéncia com estruturas
semelhantes.

Como as variaveis em um mapa de caracteristicas ndo possuem posicoes fixas
Nno espago como acontece em um mapa métrico, a incerteza quanto a essa estimativa
pode ser incorporada diretamente no parametro que a define, sob a forma de uma
distribuicdo de probabilidades similar & utilizada no tratamento do problema de
localizagdo (ROMERO; CARZOLA, 2009).

3.2.3 OctoMap

O OctoMap esta baseado na representacdo em arvores (Octrees) para fornecer
méaxima flexibilidade considerando a area de mapeamento e a resolucéo, desenvolvido
por Hornung et al (2013). Estima a probabilidade de ocupacdo para garantir a
atualizagdo e lidar com o ruido do sensor. Usa métodos de compactagdo para reduzir o

tempo de resposta.
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O OctoMap é uma estrutura de dados hierarquicos que utiliza uma subdiviséo do
espaco 3D, e cada nd na estrutra representa o espaco contido em um volume cubico,
chamado voxel (volume /pixel). Este volume se subdivide recursivamente em oito sub-
volumes, até que o tamanho do voxel seja minimo ( valor determinado pela resolucéo),
ilustrada na Figura 4. Devido a grande quantidade de dados esta representacdo de
mapas tem um crescimento exponencial, mas modela o ambiente de forma a reduzir o
requisito de memoria (HORNUNG et al , 2013).

Figura 4 - Estrutura OctoMap do ambiente.

Cubo, Resoluc;io baixa

: | nivel 2
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f 8 subcubos
g nivel 1
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= %/J : é\a\& OO
1 Resolugdo alta
nivel 0

Fonte: Propria do autor

3.3  Conceitos gerais para 0 SLAM

O problema do SLAM pode ser visto como a busca da melhor estimacao da pose
do rob6/camera, reduzindo as incertezas devido ao efeito do ruido nas medidas, por isso
sdo usadas técnicas probabilisiticas descritas por exemplo em Thrun, Burgard e Fox
(2005).

A ideia baseia-se na construcdo do mapa o mais fiel possivel, estimando a todo o
momento a pose do rob6 atualizando os mapas anteriores. A estimacdo da posicdo
(crenca) é representada pela funcao densidade de probabilidade.

Seja x; 0 estado do robd no tempo t, representando as variaveis de movimento,
por exemplo, a pose , sendo z; , a medida da imagem da camera e u; 0s dados de
controle (denotando a mudanca de estado), a crenga, C sobre a varidvel x; é dada
pela Equacdo (1),

C (x¢) = p(xt|zy.e , Ugee) @
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onde p ¢ a distribuicdo de probabilidade sobre o estado x; para o tempo t, condicionado

a todas as medidas z;.; e atodos os sinais de controle u;.. (HOGMAN, 2013).

No caso do SLAM Visual com uso do sensor RGB-D considera-se a sequéncia
de videos como uma conjunto de frames (dados da camera RGB e a profundidade).
Neste caso cada medida z; € um par RGB e a profundidade para o tempo t. O nimero
total de frames depende da duracdo da sequéncia, e da taxa efetiva de frame que €
limitada pela taxa maxima do sensor Kinect (30Hz). No sensor RGD-D a diferenca
entre a observacdo e a projecdo € utilizada para calcular a profundidade por triangulagéo
usando uma linha base conhecida. Como ilustracdes sdo apresentadas na Figura 5 os

sinais da camera e do sensor de profundidade.

Figura5 - a) Imagem da camera. b) Imagem de profundidade

(b)

Fonte: Propria do autor.

3.3.1 Filtragem e Suavizacdo

Encontram-se na literatura diferentes técnicas classificadas como filtragem e
suavizacdo que resolvem o problema do SLAM. Na filtragem modela-se o problema
como a estimacao de estados on-line, cujo estado do sistema consiste na posicdo atual
do robé e do mapa. A estimativa é melhorada a medida que novos dados sejam
incorporados (HOGMAN, 2013).

Extended Kalman Filtering (EKF) (THRUN; BURGARD; FOX, 2005) e Filtro
de particulas (GRISSETTI et al, 2007) sdo as técnicas mais comuns de filtragem e
consideradas métodos de SLAM on-line. O EKF tem custo computacional baixo devido
a que armazena a hipétese anterior e a atual, diferente do filtro de particulas que
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armazena varias hipoteses das variaveis de estados, que crescem com 0s movimentos do
robd (HOGMAN, 2013).
Na técnica de suavizacdo estima-se a trajetéria completa do robd baseado no

conjunto de medidas usando a minimizacéo do erro de minimos quadrados.

3.3.2 Grafo da pose

O problema do SLAM pode ser descrito por modelo de grafos combinando as
teorias de grafos e probabilidade, gerando o grafo da pose, onde 0s nds (ou Vértices)
representam a variavel de estado descrevendo as poses das cameras e 0s elementos
representam as restricdes entre as observacGes ligando um par de n6s. A otimizagédo
matematica tem o objetivo de encontrar a configuracdo de nds semelhantes e esta
baseada no modelo do grafo. Existem na literatura diferentes estruturas para modelos de
grafos, entre esses estdo o GraphSLAM (THRUN; BURGARD; FOX, 2005), TORO
(GRISSETTI et al, 2007), HOG-Man (ENGELHARD et al, 2011) e g?0 (KUMMERLE
etal. 2011).

O General Graph Optimization - g°0 ou otimizacéo geral de grafos desenvolvido
por kiimmerle et al ( 2011), fornece a possibilidade de redefinir, de modo preciso, a
funcdo ndo linear do erro e como pode ser executada. Este algoritmo é um dos mais

utilizados por sua eficiéncia e, portanto também foi usado neste trabalho.

3.3.3 Loop closure e a Otimizacdo do grafo

Quando um robé revisita uma posicao este evento é denominado de deteccdo de
loop closure, desenvolvida por Angeli et al (2008). Permite estimar mais precisamente o
caminho real percorrido e corrigir 0 mapa correspondente.

Baseia-se em fazer uma suposicéo sobre o caminho seguido pelo rob6, mantendo
o histérico dos frames, de forma a verificar se o frame atual tem alguma
correspondéncia com alguns dos anteriores. Se a observacdo atual contém suficientes
similaridades com outra observacédo do passado, calcula-se uma transformacao entre os
frames e uma nova restricdo pode ser inserida, repetindo-se varias vezes esse
procedimento. Considera-se que com estas novas restricdes, o erro acumulado do grafo
é reduzido. Teoricamente, todas as poses podem ser associadas se esta relacdo existe.

(HOGMAN, 2013). Mostra-se na Figura 6 um exemplo deste procedimento.
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Figura 6 - Detecgdo de loop closure (a) Um exemplo. (b) A reducéo de um no.

D ‘\\D". Fech;aorgenlo
(a) (b)

Fonte: Adaptado de Hogman (2013).

A deteccéo de loop closure fornece novas restricdes que podem ser inseridas no
grafo como novos elementos, juntando as poses relacionadas. A otimizacdo do grafo
consiste em encontrar uma configuracdo 6tima de vértices que respeite todas estas

restricoes.
3.4  Comentarios

Neste capitulo foram apresentados os conceitos gerais que envolvem o SLAM e
0 VSLAM. Em sistemas visuais a representagdo do ambiente torna-se um importante
parametro e a sua escolha proporciona a reconstrucdo de mapas do ambiente confiaveis
e com boa resolucdo, e ainda mapas otimizados com rela¢do ao custo computacional e

ao armazenamento, permitindo a navegacéo do robé e a sua localizagdo no ambiente.
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4 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

Neste capitulo apresentam-se o0s subsidios necessarios de algoritmos para
extracdo de caracterisiticas, depois da captura da imagem, no processo do VSLAM.
Abordam-se alguns dos métodos matematicos encontrados na literatura que permitem
detectar e caracterizar areas ou pontos de interesse nas imagens. Muitas técnicas em
visdo computacional e mais especificamente em reconhecimento de objetos sédo
baseadas na deteccdo/descricdo de pontos de interesse do objeto ou superficie, isto é
feito baseado na extracdo de caracteristicas.

4.1  Determinacédo das caracteristicas visuais

Para rastrear os pontos de interesse durante 0 movimento da camera /ou robd,
diz-se que uma caracteristica é confiavel se é invariante a localizacdo da imagem, escala
e rotacdo. O processo de extracdo de caracteristicas de uma imagem se compde de duas
fases, a deteccdo de um ponto de interesse ou keypoint, o qual identifica a area de
interesse e o0 descritor que caracteriza a regiao.

Tipicamente o detector identifica a regido contendo uma forte variacdo da
intensidade, tal como, um canto (corner) . O descritor cria um vetor de caracteristicas
multidimensional calculando a medida das principais orientacdes dos pontos ao redor, 0
qual vetor identifica o ponto de interesse dado. A invariancia do descritor as trocas de
posicao e orientacdo permite uma maior comparacao de imagens ou matching, de forma
a associar alguns pares de pontos de interesse entre um par de frames (imagem +

profundidade).
4.1.1 Detectores

As propriedades de um bom detector de caracteristicas de uma imagem sao a
precisdo na pose (posicdo e orientagdo) no interior de imagem, repetitividade, eficiéncia
nos tempo de execucdo, robustez, distingdo, ndo variagdo a luminosidade, rotacdo,
escala e zoom (TUYTELAARS; MIKOLAJCZYK, 2008). No processo de deteccdo de

caracteristicas de uma imagem utilizam-se os detectores de esquinas (intersec¢do de
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duas ou mais bordas), de blobs (regido da imagem diferente do entorno), que estdo

baseados na funcdo Hessiana.
4.1.2 Descritores

Quanto aos descritores existem trabalhos na literatura que fazem estudos
comparativos em algoritmos de descricdo de caracteristicas centrados no problema do
VSLAM (GIL et al.,, 2010). A avaliacdo se baseia em numeros de conincidéncias
corretas e incorretas que se interceptam por meio de sequéncias de imagens, com trocas
significativas na escala, ponto de vista e de iluminacao.

Visando fornecer os subsidios para o trabalho em questdo, alguns algoritmos de
detectores/descritores sdo brevemente apresentados. Dentre os principais, tem-se 0s
Harris Corner , SIFT, SURF , NARF, BRIEF e 0 ORB , dos quais alguns sdo detectores
e/ou descritores conforme consta da Tabela 1.

Tabela 1 - Detectores e descritores de caracteristicas.

Método Detector Descritor
HARRIS Corner SIM NAO
SIFT SIM SIM
SURF SIM SIM
FAST SIM NAO
BRIEF NAO SIM
ORB SIM SIM

Fonte: Prépria do autor.

4.1.3 Harris Corner

Foi um dos primeiros detectores proposto por Harris e Stephens (1988), para o
tratamento das imagens, detectando ndo somente cantos, mas tambem bordas e
keypoints. Esta baseado no calculo de uma matriz de autocorrelacdo das intensidades
das imagens descrevendo as variagOes locais, e esse calculo deve ser renovado cada vez

que houver mudanca de escala. A matriz de autocorrelagdo é mostrada na Equacdo (2),

Hir M1z Lgc (x,0p) LyL, (x,0p) )

—_— = 2
u(x, oq,0p) Ly .Uzz] UDg(Gl)*leLy(x,UD) Lg,(x,UD)

onde, o;é aescala, o, éadiferenciacdo da escalae L é a derivada calculada na direcéo
do ponto (X, y).
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Para a deteccdo de esquinas combinam-se 0 traco e o determinante da matriz,
sendo esquinas, Eesq 0 maximos locais da fungdo, como mostrado na Equacéo (3),

Eesq = det(u(x, 01,0p) — k * trace? (u(x, 01,0p)) ) )

4.1.4 Caracterizador SIFT

Scalar Invariant Feature Transform (SIFT) apresentado por Lowe (2004)
atualmente é muito utilizado em robotica e visdo computacional. Este método detecta
pontos caracteristicos da imagem, invariantes (a escala) e distintos, que facilmente
podem ser combinados para executar tarefas como deteccdo de objeto e
reconhecimento, ou para calcular a transformacdo geométrica entre imagens. Consiste
de uma série de operacbes com complexidade crescente, de modo que parte de
processamento mais pesado se execute somente aos candidatos mais provaveis, cujo
algoritmo é descrito a seguir:

1. A primeira etapa estd baseada na piramide de Diferenca de Gauss (DoG) para a
deteccdo de extremos (maximos e minimos), de modo a identificar pontos de
interesse invariaveis a escala e rotagéo;

2. Na segunda etapa tem-se a determinagdo de pontos de interesse estaveis usando
modelos matematicos para determinar sua localizacao e escala;

3. Na terceira etapa apresenta-se a direcdo do gradiente da imagem que é usada
para assinalar uma ou mais orienta¢des dos pontos de interesse;

4. Na Gltima etapa, o gradiente de imagem local é transformado para ser estavel as
distorgdes e mudancas na iluminagdo (HOGMAN, 2013).

Detector: a invariancia a escala do detector SIFT é fundamental para aplicacfes
em robdtica mdvel. Como a cAmera se move, as areas contendo 0s pontos de interesse
aparecerdo maiores ou menores relativamente ao fator da escala, a ideia é mostrada na
Figura 7 (a) e (b). Matematicamente, uma funcdo continua chamada espago de escala,
L(x, y, o), é definida como a convolugéo entre a gaussiana G(X, y, o) com variancia, o e
a imagem, I(x, y), Equacéo (4),

L(x,y,0) = G(x,y,0) *I(x,y) (4)
onde, G(x,y,z) é expressa pela Equagéo (5),
1 _a?wd (5)

e 202

GCoy,0) = 2mo?
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O DoG é dado pela diferenca de imagens filtradas em escalas proximas,

separadas por uma constante de escala k, definida pela Equacéo (6),

DoG = G(x,y, ko) —G(x,y,0) (6)

O resultado de efetuar a convolagéo entre uma imagem e o filtro DoG, D permite

localizar pontos invariantes a escala e orientagdo, dado pela Equacéo (7),

D(x,y,0) = (G(x,y,ka) — G(x,y,0)) * [(x,y) = L(x,y,ko) — L(x,y,0) (7)

Figura 7 — Deteccédo. a) DoG em diferentes escalas. b) Imagem com DoG.
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Fonte: Propria do autor.

Na etapa 2, a cada ponto de interesse dos candidatos extraidos na etapa anterior,
aplica-se um algoritmo para determinar sua localizacéo e escala, de forma a detectar os
extremos locais de DoG, D(x,y, o). O ponto (Xo,Yo) Sera um méaximo relativo ou um
minimo relativo, se € maior ou menor aos seus 8 pontos vizinhos dentro de seu nivel e

aos seus 9 pontos vizinhos de cada um dos niveis inferior, Figura 8.
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Figura 8 - Comparagéo do pixel com a vizinhanga

Fonte: Adaptado de Lowe (2004)

A escolha recai somente 0s pontos mais estaveis (pontos extremos), cuja
estabilidade é mantida, eliminando os pontos com baixa resolugdo e maior sensibilidade
ao ruido, por meio de um limiar e a matriz Hessiana, H, Equacéo (8),

_ [gxx Dy (8)

xy Dyy

Seja H de D(x,y, o) avaliada em um ponto determinado por (Xo,Yo,00), COmM
seus valores proprios, a = Dy, e B = D, , se, um valor € maior e 0 outro € menor,
tem-se um ponto em uma borda e ndo em um canto, portanto, € necessario definir uma
condicgdo para tirar esse ponto. A condicdo depende do traco, Tr e do determinante da
matriz H (HARRIS; STEPHENS, 1998), como definido na Equacéo (9),

Tr(H) = Dyy+Dy, = a +f ,  det(H) = DyDy, — D%, = aff (9)
onde, se det <0, o ponto é descartado (ndo é considerado um extremo).

Sabendo que a = rf, aequacgéo anterior pode ser reescrita pela Equacéo (10),

[Tr(D]?  (r+1)? (10)
det(H) T
onde , r=10 é um limiar proposto por Lowe (2004) para eliminar esses pontos.

Na etapa 3, para cada imagem I(x, y) em 2D e para uma determinada escala,
calcula-se a magnitude do gradiente m(x, y) e sua orientacdo é(x, y), fazendo a diferenca

entre os pixels, conforme Equacdes (11) e (12), respectivamente,

m(x,y) = \/(I(x+ Ly —I(x—1,y)*+{U(,y+1)—I(x,y — 1)) (11)
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[(,y+1)— I(x,y—1) (12)

— tan-1
0(x,y) = tan I(x+1,y)—I(x—1,y)

Descritor: os descritores devem fornecer uma base para a combinacgéo entre as
imagens (matching). Deve ser invariante a mudanca de iluminacdo ou ponto de vista
3D. O SIFT descritor baseia-se em um histograma de gradientes orientados locais
(HoG) na vizinhanga dos pontos de interesse. Nas Figuras 9 (a) e (b) mostra-se o

resultado da aplicacdo do método SIFT para uma cena.

Figura 9 - Aplicando o SIFT. a) Imagem original. b) Imagem com keypoints.
TEE] B —

Fonte: Prépria do autor.

4.15 Caracterizador SURF

Speeded-Up Robust Features (SURF) é um detector/descritor que pode ser
utilizado para reconstrucdo de ambientes, desenvolvido por Bay, Tuytelaars, Gool
(2008). Esta baseado no SIFT, apesar da versdo padrdo do SURF ser mais rapida e mais
robusta que o SIFT. Mediante as diferentes transformacgdes de imagem, detecta pontos
de interesse invariantes a iluminacédo, rotacdo e escala, ambos usam histogramas de
gradiente local.

Inicialmente, utiliza-se o detector Fast Hessian (HAN et al., 2007), para extrair
0s pontos de interesse, depois encontra-se a orientagdo do ponto baseado em uma
regido circular em torno dele mesmo. Em seguida, se constroi uma regido quadrada
alinhada com a orientacao e se extrai o descritor.

O SURF usa uma aproximacdo da matriz Hessiana para reduzir o tempo de
processamento. Portanto, seja um ponto X=(x, y) e uma imagem I(x,y), a matriz

Hessiana H(X,0) em X, com uma escala o é definida pela Equacéo (13),
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_ Ly (X, 0) ny(X,O') (13)
Ly (X, 0) Lyy(X,0)

onde, L,.(X,0) é a convolucdo da derivada parcial de ordem dois da gaussiana

2

% g(a) com a imagem I(x,y), no ponto x , na dire¢do xx. De forma similar, para

Lyy(X,0) e Ly, (X, 0) nas direcBes xy eyy , respectivamente, como mostrado na Figura

10.

Figura 10 - Derivadas parciais gaussianas de segunda ordem

I_w 1 ny

I
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I

Fonte: Adaptado de Bay, Tuytelaars, Gool (2008)

No calculo do determinante obtém-se trés aproximagoes Dy, Dy, e D,,,,, onde o
determinante da Hessiana indica a localizacdo dos pontos e sua escala a Hessiana é
calculada como mostrado na Equacéo (14),

det(H,prox) = Dy,Dyy, — (0.9D,,)? (14)

Depois de conhecida a escala, se calcula a orientacdo do ponto de interesse.
Para obter um ponto invariante a orientacdo, calcula-se o Harr-Wavelet (BAY;
TUYTELAARS; GOOL, 2008) para as direcOes x e y em uma regido circular d, raio 6s,
onde s é a escala do ponto. Em seguida calcula-se a orientacdo dominante somando
todos os resultados dentro de uma janela deslizante de 60 graus.

Calcula-se o descritor construindo uma regido quadrada em torno do ponto com
um tamanho de 20s, conforme mostrado na Figura 11. Essa regido é dividida em 4 sub-
regides, calcula-se Harr-Wavelet novamente para x e y, obtendo dx e dy, assim cada

sub-regido fornece un vetor, v, dado na Equagéo (15),

v=Dld Y dy, Yl Y [ay)) (15)
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Figura 11- Orientacdo do ponto de interesse

Fonte: Adaptado de Bay, Tuytelaars e Gool (2008)

Nas Figuras 12 (a) e (b) mostram-se a extracdo de caracteristicas com SURF.

Figura 12 - a) Imagem real. b) Caracteristicas da imagem com SURF.

Fonte: Prépria do autor.

4.1.6 Caracterizador FAST

Features from Accelerated Segment Test (FAST) é somente um detector de
caracteristicas (canto), o qual pode ser usado para extrair pontos caracteristicos para o
rastreamento de objetos ou mapear um ambiente em muitas tarefas de visdo
computacional. Foi desenvolvido por Rosten e Drummond (2006) e tem como
vantagem a eficiéncia computacional, por isso 0 nome. E mais rapido que o DoG usado
no SIFT e outros, e adequado para processar video em tempo real.

O FAST usa circulos de 16 pixels para classificar se um ponto candidato p €
realmente um canto (ou esquina) e cada pixel no circulo é nomeado de um numero
inteiro de 1 a 16 em ordem crescente. Se um conjunto de n pixels continuo no circulo é
mais brilhante do que a intensidade do pixel candidato p (denotado por I,) mais um

limiar de valor t, (Ip + t) ou todos sdo mais escuros que a intensidade do pixel candidato
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p menos o limiar t, (Ip —t), entdo p é classificado como canto ou ainda p, deve estar na

faixade, Ip—t< p <Ip + t. Este processo é ilustrado na Figura 13.

Figura 13 - Detecéo de caracteristicas em uma zona da imagem pelo FAST

Fonte: Rosten e Drummond (2005).

Na figura mostra-se o conjunto de imagens com a aplicacdo do detector FAST,
onde os quadrados mais brilhantes (dentro do limiar definido) sdo usados na detec¢éo.
O pixel p € o centro da deteccdo e as linhas tracejadas passam através de 12 pixels
continuos que sdo mais brilhantes do que p, portanto sdo excluidos dos pontos
considerados como pontos de interesse, a avaliacao é feita em torno dos pontos cardeais,
1, 5, 9, 13. Este detector apresenta algumas desvantagens quanto, por exemplo, a
avaliacdo ndo se generaliza bem para n < 12, quando mdaltiplas caracteristicas sdo
detectadas. Estas corregdes foram solucionadas por Rosten e Drummond (2006), de

forma que foram propostos outros detectores baseados no FAST.

4.1.7 Caracterizador BRIEF

Binary Robust Independent Elementary Features (BRIEF) é somente um
descritor de pontos caracteristicos, sendo usado na maioria das aplicacGes de viséo
computacional para caracterizacdo de uma imagem, por apresentar processamento
répido e binario. N&o varia com a mudanca de escala e rotacdo, a menos que utilizado
juntamente com um detector capaz de dar-lhe esta propriedade.

Proposto por Calonder et al (2010), BRIEF é um descritor de palavra binaria que
consegue um alto grau de discriminacdo utilizando testes simples de diferenca de
intensidades no seu célculo, considerado répido para a constru¢cdo de mapas e
correspondéncias, avaliado normalmente pela distancia de Hamming que é mais

eficiente. Comparando com o SURF e suas variag0es, nota-se um desempenho similar
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no reconhecimento de pontos de interesse, embora apresente 0 mesmo comportamento
em termos de tempo de processamento.

Matematicamente, Calonder et al (2010) definiu para uma imagem, um teste
bindrio , z, na regido (ou zona) r, de tamanho, SxS , em torno de um ponto de
interesse, p, como sendo , Equacéo (16),

1 ser(x)<r(y) (16)

T(r;x,y) := {
o ) ( _y) 0 emoutro caso
onde r(x) é a intensidade do pixel em uma versédo suavizadade r,em x = (u,v).

A escolha exclusiva de um conjunto de pares de localizacdo n(x,y), define um

conjunto de testes binarios, Equacao (17),

R0 = ) 27 @5y

1<isn

(17)

BRIEF portanto, utiliza uma regido de imagem suavizada para um conjunto de
pares de localizagdo, comparando a intensidade do pixel nestes locais, cujo o resultado
é 1 ou 0. Ainda segundo Calonder et al. (2010), experimentos mostram que apenas com
a resolucdo do vetor de 256 bits (de tamanho) ou até mesmo 128 bits, muitas vezes sdo

suficientes para obter resultados eficientes de correspondéncia.

4.1.8 Caracterizador ORB

Oriented FAST and Rotated BRIEF (ORB) ou FAST orientado e BRIEF
rotacionado € um detector /descritor construido a partir do detector de pontos FAST e o
descritor BRIEF. ORB é um descritor binario muito rapido baseado no BRIEF,
invariante a rotacdo e resistente ao ruido gaussiano da imagem, (mais rapido que o
SIFT). Ambas as técnicas (FAST e BRIEF rotacionado) apresentam bom desempenho
e baixo custo computacional. Foi proposto por Rublee et al (2011) que implementou
algumas contribuicdes no FAST e BRIEF:

e Adiciona um rapido e preciso componente de orientacdo para o FAST;

e Eficiéncia computacional orientada e analise de variancia e correlacdo para

0 BRIEF;

e Meétodo de aprendizagem para de—correlacdo para o0 BRIEF sob invariancia

rotacional fornecendo, melhor desempenho em aplicagbes de vizinhos mais

proximos;
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As modificacGes propostas, primeiramente, séo feitas para o FAST:

e Parafornecer o componente de orientacdo emprega-se um medidor de canto,
Harris, ordenando os pontos de interesse no FAST;

e FAST ndo produz caracteristicas de multi-escala, por isso, emprega-se uma
escala piramidal da imagem, para produzir um FAST (filtrado por Harris ) para
cada nivel na piramide;

e A orientagdo do FAST é dada pela medida de orientacdo das esquinas, 0
centroide de intensidade assume que a intensidade de esquina é deslocada do
centro e este vetor pode ser usado para calcular a orientagdo. O método define o
momento da regido, m,, , pela Equagao (18),

My, = pryql(x, ) (18)

X,y

Com estes momentos encontra-se o centroide, C, Equacéo (19),

c = (o Moy (19)

Assim é construido um vetor de centro de esquina, O, para o centroide, ocC .
Finalmente, a orientacdo da regido , 6 é dada pela Equacéo (20),

0 = tan—! 2 (20)
My

Reescrevendo a equagéo (20) em funcdo da imagem, I, tem-se a orientacdo da
regido, 6, pela Equacéo (21),

_ Zay YI(x,y) (21)
Dy X1(x,Y)

6 = tan

No caso do BRIEF tem-se uma modificacdo de acordo com a orientacdo dos
pontos de interesse, denominado BRIEF dirigido (em inglés, steer BRIEF). Para
qualquer conjunto de caracteristicas na localizacéo, (x;, y;), define-se S como sendo a

matriz 2xn, para n testes binarios, Equacéo (22),
(XL e e , Xn (22)
5= )
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Utilizando a orientacdo da regido, € e a correspondente matriz de rotacao, Ry,
tem-se uma versao dirigida, Sg, de S, dada pela Equacéo (23),
Sg = RQS (23)

O operador BRIEF dirigido, g, (7, 8) se converte na Equagéo (24),

In(r,8) = fra(r)|(x ;yi)€ So (24)
onde r € aregido da imagem suavizada para n testes binarios.

O ORB é mais rapido que o SIFT duas ordens de grandeza de acordo com
inimeros testes realizados em aplica¢cdes do mundo real , incluindo detecdo de objetos.
E considerado como uma busca gananciosa para um conjunto de testes binarios, que
atende aos requisitos de ter a maior variagdo e a menor correlacdo. O principal interesse
neste detector € o seu bom desempenho. Nas Figuras 14 (a) e (b), mostram-se a

deteccdo e a descricdo dos pontos de interesse de uma imagem em ORB.

Fonte: Propria do autor.

4.2 Comentérios

Neste capitulo foram apresentados alguns dos principais detectores/descritores
usados para o tratamento da imagem em visdo computacional. Na detecgéo identifica-se
uma area de interesse que contém uma variacdo de intensidade e luminosidade, e o
descritor caracteriza a regido da imagem onde esta localizado o ponto de interesse,
formando um vetor de caracteristicas para a associagdo dos pontos com seus vizinhos.
Dentre estes 0 ORB é um dos mais utilizados atualmente, pelo seu melhor desempenho

no custo computacional e de armazenamento e ter formatacao binaria.
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5 CORRESPONDENCIAS ENTRE PONTOS NAS IMAGENS

Depois de computados os pontos de interesse pelos detectores/descritores por
meio destes, deve-se encontrar as correspondéncias entre imagens ou a estimacgdo da
transformacdo 3D. Neste capitulo apresentam-se alguns métodos de correspondéncia
(matching) entre estes pontos de interesse, mais usados nas pesquisas nesta area, 0
RANSAC e o mais recente PROSAC, considerados robustos para eliminagdo de dados
atipicos (correspondéncias incorretas entre pontos 3D). Apresentam-se também um
algoritmo iterativo para refinar a estimacdo da transformacdo rigida entre

correspondéncias, o ICP, método muito aplicado na robdtica movel.
5.1  Correspondéncia Inicial entre keypoints

Antes da estimacdo da transformacao 3D tem-se a tarefa de comparagao inicial e
unido entre pontos, conhecidas como correspondéncias, do inglés matching inicial, entre
um par de frames, e estd baseada em metodos de comparacdo ponto a ponto das
caracteristicas dadas pelos detectores/descritores em 2D. Um método normalmente
usado é o Brute-Force-Matcher (BFM).

O BFM esta baseado no método da busca do vizinho mais proximo usando a
distancia Euclidiana sobre os valores dos pontos de interesse. Para cada frame alvo, dois
vizinhos sdo buscados no frame fonte, se estes vizinhos sdo préximos o suficiente, com
respeito a um limiar fixado, o resultado é considerado vaélido- inliers, do contrario,
considera-se outliers. Esta busca inicial é feita em 2D e para melhorar a
correspondéncia quando a razdo entre distancias de vizinhos mais proximos é maior
que o limiar dado, alguns pontos de interesse séo rejeitados. Depois disso, a informagéo
de profundidade é usada para manter as caracteristicas que estdo proximas o suficiente
da camera, pois a precisdo da informacéo de profundidade néo é considerada confiavel
acima do intervalo aproximado de 5 a 6 metros (HOGMAN, 2013).

Um exemplo de aplicagdo do método BFM para ambientes internos com a
classificacdo nas correspondéncias de pontos inliers e outliers para imagens
consecutivas € apresentado na Figura 15. No Apéndice B tem-se o pseudocddigo
(Algoritmo 1) do estimador BFM.
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Figura 15 - Método BFM - classifica correspondéncias (imagens consecutivas).
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Fonte: Propria do autor.

Embora o algoritmo BFM realize uma boa classificacdo de correspondéncias
entre os conjuntos de imagens, nota-se na figura que o ponto P; (na imagem origem) e
0 ponto Q; (ha imagem destino), estdo bem classificados, representando pontos inliers.
Enquanto que, os pontos mostrados nos circulos vermelhos, e em P, e Q, sdo
considerado outliers (mal classificados). Mesmos que os pontos tenham a mesma
distancia, devido a localizacdo geométrica do ponto (translacdo e rotacdo), podem
apresentar uma classificacdo errada, estes erros podem ser corrigidos usando métodos

de estimacéo robusta.

5.2  Estimacao da transformacéo 3D

Na correspondéncia entre pontos de diferentes frames, muitas vezes, pontos
localizados em diferentes lugares das imagens, mesmo tendo as mesmas caracteristicas,
podem n&o ser diferenciados pelo algoritmo de correspondéncias, tornando o
acoplamento entre imagens ndo confiavel. Por isso, sdo utilizados algoritmos de
estimacdo robustos ou de transformacéo 3D (translacdo e a rotacdo do sensor entre um
frame origem e outro destino) para a eliminacdo de dados atipicos (outliers) ou também
chamados falsos positivos - medi¢es que tem erros tdo grandes, considerados com
baixa validade. Entre os algoritmos mais aplicados estao:

e RANSAC e o PROSAC - correspondéncias de caracteristicas visuais e

aproximacao a pose;

e [CP —refinamento da pose.
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O enfoque de aproximacdo visual a pose com RANSAC e refinamento com ICP,
tem sido bastante eficaz na construcdo do mapa de interiores, por isso, muito usado por
pesquisadores (HARTLEY, ZISSERMAN, 2004; FISCHLER, BOLLES; 1981).

5.3 RANSAC

Random Sample Consensus (RANSAC) é um dos algoritmos mais populares de
estimacao robusta que visa eliminar ruidos nos dados inerentes aos sensores. Em outras
palavras, € um algoritmo iterativo utilizado para adaptar os pardmetros de um modelo
matematico aos dados experimentais. Este método foi apresentado nos anos oitenta por
Fischler e Bolles (1981) visando automatizar a analise de imagens e € usado em Visdo
computacional quando um conjunto de dados (nuvem de pontos) contém uma alta
porcentagem de valores atipicos.

E importante contar com um método que permita a eliminagio de dados atipicos,
uma vez que se considera que sempre havera correspondéncias incorretas entre pontos
3D, gerando um problema no momento de estimar a transformacao entre as nuvens de
pontos e criar mapas consistentes.

Dado um conjunto de medidas, M e um modelo matemaético que tenha nn, m €
{1,---, M}, parametros livres que possam ser estimados, o nimero de medi¢des em M
tem que ser maior que ny e sejam S e T, 0s subconjuntos de variaveis diferentes de M, o
pseudocddigo do RANSAC (Algoritmo 2) no Apéndice B, funciona da seguinte
maneira:

e Seleciona de modo aleatério um subconjunto, S das medices em P - com S

tem-se a primeira estimacdo dos ny, parametros livres;

e Usa a estimagéo atual do modelo para selecionar um novo subconjunto de

pontos T,, considerando as medigOes que estdo dentro do limiar de erro do

modelo;

e Se Tp > Limiar, volta a estimar n, de acordo com o novo subgrupo.

Calcula e armazena um valor de coincidéncia entre T, e 0 modelo, e escolhe

um novo subconjunto S;

e Se Tp < Limiar (com relacdo as medicGes) escolhe um novo subconjunto S

de M e inicia novamente o algoritmo;

e Se nenhum dos subconjuntos tem mais medigdes que o limiar, termina o

algoritmo com fracasso, ou se atinge 0 numero maximo de iteracoes.
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O algoritmo do RANSAC apresenta parametros que devem ser ajustados
experimentalmente, para cada aplicacdo, a Tolerancia do erro que determina quando os
dados do modelo ndo s&o parte do modelo; o Nimero maximo de iteraces e o NUumero
minimo de medicdes.

O RANSAC trata os valores atipicos de um conjunto de dados de uma forma
robusta, porém nao garante alguma solucéo e nem que a solugdo encontrada € 6tima.

No caso da estimagdo da transformacdo rigida, o modelo que é estimado € a
matriz de Homografia de 4x4, que contém o vetor de translacdo e a matriz de rotacao
que melhor explica a translacdo e a rotacdo das correspondéncias de pontos 3D,
equivalentes as correspondéncias em 2D - no minimo trés pontos sdo necessarios para
estimar os parametros da transformacéao. Depois de estimar o0 modelo em cada iteragéo,
sdo considerados inliers, os correspondentes de pontos 3D em que a distancia entre 0s
pontos de interesse, seja menor que o limiar determinado.

Para ilustrar o algoritmo RANSAC apresenta-se na Figura 16 a estimativa de um

modelo de uma linha.

Figura 16 - Aplicando o RANSAC. a) Conjunto de pontos. b) Dois pontos
aleatorios. c) Primeiro modelo estimado. d) Novos pontos - nova estimacéo. €) Novo
modelo estimado. f) Melhor modelo estimado.
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Fonte: Propria do autor
54 ICP

Iterative Closest Point (ICP) é um dos métodos mais intuitivo e foi introduzido

por Chen (1992 ou 1991). Faz o refinamento da pose aplicando uma transformacéo as
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nuvens de pontos captadas em tempos diferentes, para que esteja 0 mais proximo quanto
possivel das outras.

Sejam duas nuvens de pontos, onde um conjunto é chamado pontos do modelo,
Q =q1,92, 93 - - ,qy € 0 outro conjunto € denominado pontos de dados, P =
DP1) D2 D3y en oon ,Pn., aplica-se uma transformacdo a P com o proposito que estes tenham
um melhor afastamento com relacdo a Q. Matematicamente, o ajuste ou métrica de erro
pode ser dado pela fungéo objetivo E, Equacéo ( 25),

n (25)
E= ) It - all?
i=1

Esta equacdo é a soma dos erros quadraticos entre as distancias ao quadrado de
pi , a0s seus vizinhos mais préximos, qi, depois de aplicada a transformacdo, 7 , cuja
transformacéo é feita de acordo com o problema (BELS; MACKAY, 1992).

No espaco 3D, onde a transformacdo tem 6 DoF, a funcdo objetivo, E se
converte em uma fungdo de 6 varidveis. Dada a matriz de rotacdo, R e o vetor de
translacdo, T, E é reescrito pela Equacgéo (26),

N . (26)
E= ) (R +T) = ail

Como néo se conhece qual ponto, g; sera o vizinho mas proximo a p; , depois
da transformacdo, esta informacdo é aproximada pela busca do vizinho mais préximo.
Os métodos de minimizacdo ndo lineares apresentam alguma transformacdo para
determinar a reducdo de E. O pseudocddigo padrao do ICP, Algoritmo 3, é apresentado
no Apéndice B. Na Figura 17 mostra-se um exemplo do refinamento com o ICP que é
resumido a seguir:

e Determinacdo das correspondéncias entre as nuvens de pontos;

e Minimizacdo das distancias entre as correspondéncias;

e Transformacdo estimada dos pontos de dados para aproximar aos pontos do

modelo.
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Figura 17 - Exemplo do refinamento pelo ICP em 4 iteragdes
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Fonte: Adaptado de Zang (2006)

55 PROSAC

PROgressive SAmple Consensu (PROSAC) ¢ uma abordagem mais recente
para encontrar as correspondéncias entre duas ou mais imagens, proposto pelo Chum e
Matas (2005). Este algoritmo usa uma funcao de similaridade para estabelecer tentativas
de correspondéncias ordenando-as de forma linear. As amostras do PROSAC sdo
organizadas de forma progressiva, a medida que as correspondéncias sdo classificadas,
com isso reduz o custo computacional (mais do que 100 vezes o do RANSAC).

O objetivo de PROSAC ¢ encontrar os inliers no conjunto de todas as tentativas
de correspondéncias, no menor tempo possivel, para garantir com determinada
probabilidade, que todos os inliers do conjunto sejam encontrados.

A estrutura do algoritmo PROSAC é similar ao RANSAC embora este trate
todas as correspondéncias igualmente e de forma aleatéria. Primeiro, sdo geradas
hipbteses por amostragem aleatéria. Diferente do RANSAC, as amostras sdo extraidas
de subconjuntos dos dados com alta qualidade. O tamanho do conjunto de geracdo de
hipdteses cresce gradualmente, e as amostras provaveis a serem inliers sdo examinadas
mais rapidas. Entdo o PROSAC é projetado para extrair as mesmas amostras que o

RANSAC, mas de forma ordenada. Aspectos importantes do algoritmo é a escolha do
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tamanho do conjunto na geracdo das hipoteses e o critério de parada do processo de
amostragem.

Este algoritmo, por ser relativamente novo tem sido pouco utilizado para
correspondéncia de imagens. Na literatura encontram-se somente os trabalhos aplicados
de Chum e Matas (2005) e Jeon, Jeong e Lee (2015), cujos resultados sé@o promissores
em relacdo a qualidade do resultado de correspondéncias e 0 menor tempo de execugéo
na construcdo do mapa. O pseudocddigo do PROSAC, algoritmo 4, é apresentado no
Apéndice B.

5.6 Comentarios

Apresentaram-se neste capitulo os meétodos que sdo usados na busca por
caracteristicas para identificar correspondéncias de candidatos para associa-los em pares
entre duas fontes, tais como 0 RANSAC, PROSAC e o ICP. Estes métodos fornecem
boas respostas frente as possiveis variacfes de luminosidade, rotacdo, translacdo e
escala dos pontos caracteristicos que definem as imagens. O interesse deste trabalho
recai sobre o algoritmo de correspondéncia PROSAC visando a eliminacdo dos dados

atipicos e a construcdo do mapa 3D mais rapidamente.
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6 SISTEMA PROPOSTO

Depois ter sido explanado até 0 momento, cada uma das partes do tratamento da
imagem para 0 mapeamento, neste capitulo apresenta-se a proposta para a solu¢do do
problema do VSLAM monocular com a constru¢cdo de um mapa 3D de um ambiente
indoor. A proposta esta baseada na resposta da estimacdo de parametros de

correspondéncias entre frames consecutivos usando o PROSAC.
6.1  Proposta do VSLAM em Diagrama de blocos.

A localizagédo e geragdo de um mapa tridimensional de um robd, como parte do
planejamento para navegar de forma autonoma em ambientes interiores, pode ser
solucionada com o tratamento das caracteristicas das imagens fornecidas por sensores
visuais, neste caso a camera RGB-D. Por métodos matematicos probabilisticos realiza-

se 0 algoritmo do VSLAM — diagrama de blocos, Figura 18.

Figura 18 - Diagrama de blocos do algoritmo VSLAM
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Fonte: Prépria do autor
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A técnica consiste das etapas de estimacdo do movimento, otimizacdo do mapa e

a representacdo do mapa final, compostos pelas seguintes sub-tarefas:

Captura e armazenamento das Imagens RGB e profundidade (Depth) do
ambiente por meio do sensor Kinect;

Célculo e detecgdo dos keypoints usando ORB - extracdo de caracteristicas
relevantes;

Acha as correspondéncias iniciais usando BFM;

Transformacao dos pontos 3D para 2D;

Estimacao das transformacdes (matriz de Homografia) pelo PROSAC,;
Eliminacdo de frames ja conhecidos usando o loop closure;

Otimizagdo do mapa construido e a determinacdo das poses;

Mapa final.

Inicia-se a descricdo dos algoritmos e o seu desenvolvimento matematico

necessario para o entendimento teérico da proposta.

6.2 Captura da Imagem

A Microsoft camera Kinect fornece a imagem colorida e a profundidade com

taxa de amostragem de 30fps. Nesta camera as informacdes das imagens séo capturadas

com strings de 8 bits em cada canal, R,G e B (24bits no total) com uma resolugédo de

640x480 pixels, e as informacBes fornecidas pelo sensor de profundidade compfe uma

matriz de resolucdo de 11 bits em cada pixel. Nas Figuras 19 (a) e (b) sdo apresentadas

2 imagens consecutivas e a sua profundidade.
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Figura 19 - Sequéncia de imagem RGB-D de entrada. a) Imagem 1 e a sua

profundidade. b) Imagem 2 e a sua profundidade.

"~ (b)

Fonte: Prépria do autor.

6.3 Deteccao/descricdo dos pontos caracteristicos das imagens

Nesta etapa faz-se a deteccdo dos frames (imagens e profundidade) para
encontrar 0s keypoints e a descricdo para a orientacdo desses pontos. Os dois
procedimentos sdo utilizados para encontrar 0s pontos caracteristicos nas imagens em
2D . O detector usado € o ORB (oFast) e o descritor o0 ORB (rBrief), conforme teoria
visto anteriormente. O ORB tem um melhor desempenho, tanto a imunidade ao ruido
gaussiano, quanto a velocidade de processamento.

O algoritmo do ORB deve operar com restricbes nos pardmetros da distancia
entre os pixels vizinhos e o limiar de pixel baixo, reduzindo a quantidade de memoria e
com respostas mais rapidas. O algoritmo que resolve o0 ORB € baseado nas equacdes
(19) a (24), vistas anteriormente com suas etapas apresentadas a seguir:

e Identifica os Keypoints por meio do algoritmo FAST;

e ldentifica os melhores pontos por meio do algoritmo de identificagcdo de

cantos Harris (pontos com direcGes diferentes);
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e Identifica os keypoints em diferentes escalas usando a pirdmide gaussiana;

e Identifica a orientacdo em relacdo ao centrdide com BRIEF (fornece

informacao binaria entre pares de pixels);

e Reafirma a orientacéo identificada pelo FAST;

e Rotaciona a matriz de descritores conforme o angulo da orientacdo da

direcdo dominante do ponto.

O resultado da aplicacdo do algoritmo ORB a sequéncia de imagens do ambiente
do robd é mostrado nas Figuras 20 (a)imagem 3 e em (b) a Imagem 4 com o0s keypoints
(circulos) nas diferentes escalas ( raios diferentes) e a sua orientacdo (identificada pela
linhas no interior de cada circulo). Na Tabela 2 apresentam-se alguns parametros de

aplicacdo do ORB.

Figura 20 - Imagens consecutivas. a) Imagem 3. b) Imagem 4.

Fonte: Propria do autor.

Tabela 2 - Parametros do ORB.

Quantidade de pontos caracteristicos 485
Classificacao 108 correspondéncias
Tempo de execucao 706 microssegundos

6.4  Matching Inicial

Nesta etapa combinam-se os pares de imagens obtidas da extracdo de
caracteristicas visando classificar os pontos que tenham distancias similares e rejeitar

aqueles que tenham distancias diferentes dos pontos de referéncia (origem) usando o
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BFM. O método BFM apresenta invariancia a rotacdo, escala e pode encontrar padrbes
frequentes em séries temporais com grande eficiéncia.

Os resultados da aplicagéo do algoritmo BFM em duas amostras do conjunto de
imagens, Figuras 21 (a) imagem destino e em (b) imagem origem esta na Figura 21 (c).
Demonstram-se com este resultado as correspondéncias mal classificadas (circulo em
vermelho) devido a dois fatores: os pontos na imagem origem apresentam valores
semelhantes, mas em regides diferentes na imagem destino ou a erros ocasionados pelas
grandes distancias que ndo foram descartadas pelo BFM. Os erros de falsa classificacdo
podem ser corrigidos pela variacdo do limiar para classificar o keypoints, mostrado na
Figura 21 (d), usando limiar de até 4 vezes(4x) o valor da distancia, critério determinado

empiricamente.

Figura 21 - a) Imagem destino. b) Imagem origem. c) Correspondéncias BFM. d)

\

Correspondéncias aplicando o limiar de 4x.
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(d)

Fonte: Propria do autor.

Na Figura 21(d) houve uma reducdo dos pontos de coincidéncia (imagem mais
limpa), porém embora as correspondéncias entre 0s pontos estejam corretas, podem
apresentar algum erro aleatério de distribuicdo gaussiana devido aos parametros
intrinsecos da camera ou falsos positivos (erros de similaridade na medicdo das
distancias). Nestes casos é necessario separar 0s pontos que se ajustam ao modelo da
transformacéo (inliers) dos incorretos (outliers) usando métodos de estimagdo como o
PROSAC.

6.5 A matriz de Homografia

A matriz de Homografia relaciona os pontos de uma superficie plana projetado
sobre duas imagens, usada pelo PROSAC para reduzir o nimero de falsos positivos. E
obtida sobre o conjunto de caracteristicas X em uma imagem |y, podendo-se detectar o
descolamento de um frame Iy para outro I+, utilizando a deformacdo das
caracteristicas, as quais podem ser modeladas como um deslocamento e uma
transformacdo affine, resultando a matriz X'que contém as novas posi¢cdes das
caracteristicas da imagem. Portanto, a transformacdo homografica entre 0s pontos

{Xo X}comX = (x,yw)eX = (x,y,w) édefinido pela Equagao (26),

) hi1 hiz his] x
X =HX = |hy; hy; hys <)’>
26
hs1 hzy hgzl\w (26)

sendo, H = H(x) a matriz de homografia.

Visando encontrar os elementos, h;;, da matriz H, manipula-se algebricamente a

ijo
equacao anterior, obtendo-se a Equagéo (27),
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h X X
heX W

onde, hg, hy, h, sdo as linhas da matriz H.

Como X e X sao vetores homogéneos (tém a mesma dire¢io), o produto vetorial
entre X e HX é dado pela Equacéo (28),
x h,X y h.X —wh,X
X xXHX=|y (h,,x) whX— xhX|=0 (28)
w h X x hpX —y h X

Substituindo na equacdo anterior os vetores hg, hy, h. pelos seus respectivos
elementos, tem-se a Expressao (29),
y'[h31h32h33]X - W,[h21h22h23]X

w [hy1hiohy3]X — x [haihszhas]X | =0 (29)
X [hp1hooha3]X — y [hy1hyohys]X

Manipulando algebricamente a expressao anterior obtém-se a Expresséo (30),

0+0+0-— W'h21x — W'hzzy — W,h23W + y'h31x + y'h32y + y'h33w
Whyx +why,y +whisw+0+0+0— xhgx+x hgy y+x hagzw [ =0 (30)
—y'hllx — y'hlzy — y'hlgw + x'h21x +x'h22y + x'h23w +0+0+0

Esta expressao em termos de matrizes é dada por (31),

0" -w'XT  y'XT he"
w XT of —xXT||h,[=0 (31)
-y X" xx" o" [[pT
C

Como a terceira linha da matriz A; € uma combinacdo linear das outras duas, 4;

pode ser reescrita como, equacao (32),

07 —wa yXT] 4 (32)
w XT —x XT

Desta forma, pode-se reescrever a equacao (32) em fungéo de 4;, equacéo (33),
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0 0 0 —wx —-wy —-ww yx yy yw hol=0
wx wy ww 0 0 0 —Xxx —Xxy —xw hZ (33)

_h33_

Para calcular a matriz de homografia planar séo suficientes 4 pares de pontos de

correspondéncias entre as imagens, dado pela equacao (34),

[ 0 0 0 —wixy —wiy, —wywy Y% MY YW |[hag]
WX, Wiy, Wiwy 0 0 0 —x'1x1 —xiyl —x'1w1 hiz
. . . ‘ ‘ ‘ h
0 0 0 —WyXy,  —Wpy, —wyw, Y2¥2 oYy VW2 h13
WaXy  Way, Wow, 0 0 0 —xéxz _x,zyz _xrzwz h21 (34)
. . . . : : 22
0 0 0 —w3X3 —wzy, -—wsws Y3¥3  V3V3 VW3 hys
W3X3 W3y, W3Wj 0 0 0 —x’3x3 —x’3y3 _x,3W3 h31
0 0 0 _w,x, —wyy, —waw, V¥ YiVs o YuWa h3;
| wax, wyy, dw, g 0 0 —xgx, —xgy, -—xw, |Lhasl
=0

6.6  Conversao de pontos no espaco para o plano

Para implementar o algoritmo PROSAC como base necessaria para a construcéo
do mapa, o procedimento inicial é a conversdo dos dados do sensor Kinect para obter
uma representacdo no espacgo. A conversao dos pontos é baseada na transformacao entre
planos P2 para P? da geometria projetiva das imagens (HARTLEY; ZISSERMAN,
2004).

Seja um ponto no espaco com coordenadas P [X, Y, Z] mostrado na Figura 22,
que pode ser representado no plano em termos de um pixel p [u, v, 1], ou em termos da

profundidade, d do pixel, p [u, v, d], trés transformacdes sdo necessarias:

1. Representar essas coordenadas no espago em coordenadas da camera;

2. Transformar o sistema de coordenadas da camera para o sistema de
coordenadas da imagem;

3. Transformar o sistema de coordenadas da imagem para o0 sistema de

coordenadas do pixel.
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Figura 22 - Projecdo 3D para 2D (representacdo de P como pixel)

P
®
F 3
¥ (u.v) ¥
Y a _
X 1 A
0 /}% . clex c—u)' . <
4_ ..................... _’ T Za

Fonte: Prépria do autor.

A representacdo das coordenadas no espaco em coordenadas da camera €
realizada por meio da matriz definida pela equacéo (35),
X

R Ty
=[0 1|z (35)
1

1N <]

sendo R, a matriz de rotacdo do ponto da imagem e T, vector de translacdo do ponto,
parametros extrinsecos da camera.
A transformacgdo do sistema de coordenadas da camera para o sistema de

coordenadas da imagem é realizada através de uma projecao perspectiva definida pela

xfooo
Mofoo]
U 1lo o1 0

onde f é a distancia focal.

equacao (36),

(36)

1N <
N | =

Na terceira e ultima transformacdo utiliza-se a transformacéo affine que leva do

sistema de coordenadas da imagem para o sistema de coordenadas do pixel, modelada

u Sy 0 ¢ 1rx
=10 s, c yl
=18 5 Ik

sendo, sy, s, numero de pixels por unidade de comprimento , c,, ¢, a posi¢do, em

pela equacdo (37),

pixels da projecdo ortogonal, c, da origem sobre o plano de projecéo.
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Portanto, a transformacdo que leva um ponto P do sistema de coordenadas do
mundo a sua projecdo em sistema de coordenadas do pixel p, é obtida fazendo a

composicao das trés transformacdes, equacéo (38),

Sx 0 ¢][f 0 0 0 R T
Pl=|0 s, offo £ 0 of[y ;]P (38)
0 0o 110 0 1 O
fo 0 Cx
onde, a matriz [ 0 fs) cy] é chamada matriz de calibracéo.
0 0 1

Geralmente na maior parte dos casos € conveniente expressar a matriz de
calibracdo por pardmetros fornecidos pelos construtores das cameras (constantes),

equacéo (39),

. 0 ¢ [5180 0 3255 (39)
K=[0 f, ¢|=| 0o 519 2535
0 0 1 o o 1

Entdo, a transformacdo para a expressdo do pixel fixo em termos das

coordenadas do plano pode ser resumida nas equacdes (40) e (41),

u= x'fx + c, (40)
VA
y-fy
=—+
z (41)

Conhecida a posic¢do do ponto P em termos das coordenadas do pixel p[u,v,1], e
e a profundidade d, pode-se reescrever p como p[u,v,d] . Para ilustrar esta conversdo
de pontos no espaco a pontos em coordenadas de pixels apresenta-se na Figura 23 (a) a
imagem original do ambiente, em (b) a imagem da profundidade, em (c) a imagem

convertida e em (d) o perfil da imagem convertida.
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Figura 23 - a) Imagem original. b) Imagem da profundidade. ¢) Resultado da

conversado. d) Perfil do resultado.

(b)

(d)

Fonte: Propria do autor.

6.7 Estimacéo baseada no PROSAC

O algoritmo de estimagdo proposto para determinar as melhores
correspondéncias entre frames 3D é denominado de bPROSAC, pois é baseado no
algoritmo PROSAC original que visa o acoplamento pela homografia. Este algoritmo é
parte da solugdo do SLAM e permite a constru¢do do mapa do ambiente de forma mais
rapida, devido a sua maneira de estimar os inliers de maior credibilidade que estdo
presentes entre dois frames ou sequéncia de frames. As diferencas do bPROSAC para 0
algoritmo original PROSAC estdo em:

e Realiza todo o tratamento dos dados (estimacdo e transformacdo) em 3

dimensdes. Utiliza a conversao de pontos 3D a 2D para encontrar a matriz H;

e Constroi 0 mapa em 3D usando as carcteristicas principais dos frames.

Apresenta-se a seguir o pseudocddigo para 0 bPROSAC.
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Algoritmo - bPROSAC proposto

Entradas: N= correspondéncias, m= tamanho amostras, n=tamanho inicial de u,, I,;;;;,=inliers
minimos, t = iterar,Iy,.s.= melhor nimero de amostras, Iy=nUmero total de inliers para a
mostra, isInlier = vetor de correspondéncias.

1: Calcular Ty usando RANSAC,;

: Caleular Iypin;

: Calcular T,, a média das amostras de {M;}} 7, ;

- Definir T, = 1€ kpseare = Ty

2

3

4

5: Critério de parada

6: while((Inpest <Inmin) | t < Knstart) &&t < Ty&&t < limiar de extragoes)

7:  *Escolher o conjunto para gerar a hipotese

8. t:=t+1

9:  funcdo de crescimento g(t) = min{n:T,, >t}

10: if((t>T,) && (n < ngqr))

11:  Calcular Tp44;

12: n=n+1;

13: Atualizar T, ;

14: Tn = Thaq;

15: endif

16:*Extragdo do conjunto semi- randémico, M, de tamanho m

17: if (T, < t)

18:  Asamostras contem m-1 pontos escolhidos aleatoriamente de U, _; e Uy;

19: else

20:  Selecdo aleat6ria de m pontos de U,;

21: endif

22:*Estimacdo do Modelo de parametros

23: Célculo dos parametros P,do modelo a estimar, das amostras do subconjunto M;

24:*Modelo de Verificacéo

25:1y Pontos consistentes do modelo (inliers), com os parametros P;, “A hipotese é
verificada contra todos os dados”

26: if (Iy > Inpest)

270 Inpest = In;

28:  armazenar o melhor modelo

291 &n = In /N Npest = N, Inpest = Ini€npest = Inbest /Mpest ;

300 for (Neest = N, Intest = In: Neest > M; Neest — —)

31: Nao Aleatoriedade;
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32 Méximalidade comn = 0.01;

33: Calcular ky5¢ar;

34: if (Untest * Mpest > Inbest * Ntest) &&(Intest > Envest * Neest + STt (Enpest *
Ntese * (1 — Enpest) * 2.706)))

35: calcular Iypmin;

36: if (Intest < Inmin)

37: break;

38: end if

39 Npest = Ntests

40: Lnpest = Intest;

41: Enbest = Inbest /Mbpest;

42: end if

43: Litest = isInlier [Ny — 1] ;

44: end for

45: if(lnbest * Nstar > Instar * nbest)

46: calcular k,5tq-(RANSAC);
47: endif

48: end if

49: end while

Faz-se uma avaliacdo do algoritmo bPROSAC utilizando como entradas de
dados, dois pares de frames consecutivos, mostradas nas Figuras 24 (a) a (d). O

resultado da aplicagdo deste algoritmo é apresentado nas Figuras 24 (e) e (f).
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Figura 24- Aplicando bPROSAC em 3D. a) e ¢) Imagens. b) e d) Profundidade. €)
Resultado do acoplamento 3D. f) Perfil da imagem.
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Fonte: Prépria do autor.
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No resultado da figura 24(e) pode-se notar que o acoplamento entre os dois
frames consecutivos da figura 24 (a) a (d) ndo apresenta inconsisténcias, eliminadas
pelo bPROSAC.

6.8  Estimacao das poses para a localizacéo

Como visto anteriormente, no VSLAM o rob6 se localiza pelas poses enquanto,
simultaneamente constr6i o mapa do ambiente. A localizacdo do rob6 tem como
referéncia a primeira pose. Uma vez construido o mapa do ambiente e armazenado no
processador, é possivel realizar a tarefa de localizagdo do robd neste ambiente. No
instante que o robd realiza a captura do frame sua localizacdo pode ser determinada por
meio da comparacdo das transformacbes das caracteristicas de todos os frames
armazenados que fazem parte do mapa.

A estimacdo das poses de um conjunto de frames é feita assumindo uma pose
inicial Py e considerando uma sequéncia finita de frames (O,N), com Py a pose de indice
k ¢ (O,N) que pode ser representada por uma matriz composta por uma submatriz de
rotacdo R e um vetor de translacéo t. O resultado final é uma matriz de coordenadas
homogéneas com 6 DoF, como determinado na equagao (42),

Ri1 Ry, Riz ty
Ry1 Ry Raz
R3; R3; R33

0 0 0 1

P, = (42)

Para i > 0, existe uma matriz de transformacdo T\, que acopla a posicio
P;_, para a posi¢cdo P;, onde, T € representada como uma matriz (4x4), similar a Px. Se
P, determina a posicao inicial pode-se calcular uma posi¢do P; qualquer, combinando

todas as transformacdes, conforme a equacéo (43),
1
Pi= 1_[ Ti=1Po (43)
i=k

Geralmente a posicao inicial esta definida pela orientacdo inicial da camera para
cada eixo, armazenada em uma matriz de rotagédo inicial, R, e o vetor de translagédo

inicial t, , portanto P, é determinado pela equagéo (44) ,
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R011 R012 R013 Lox (44)
Py = R021 R022 R023 toy
lR031 R032 R033 tOZJ
0 0 0 1

No instante inicial o robd esta parado e por isso ndo tem translacdo, t=[0,0,0], e
nem rotacdo (também é nula), entdo, desta forma, a posicéo inicial P, é determinada

pela expresséo (45),

100 0
o100

Po=10 0 1 o (45)
000 1

6.9 Comentarios

Neste capitulo foi apresentada a proposta do algoritmo implementado,
bPROSAC para o0 VSLAM usando uma camera Kinect, limitado a interiores de
ambientes. Observa-se que a escolha dos detectores/descritores, o algoritmo de
correspondéncias e transformacdes de pontos 3D para 0 espaco 2D e estimadores foram
escolhidos visando obter uma reducgdo no tempo de processamneto e de armazenamento

com o objetivo de sua aplicacdo on-line.
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7 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Ap0s o estudo das principais etapas usadas para resolver o problema do SLAM
Visual de um ambiente indoor, e usando sensor RGB-D para computar as poses da
camera foram realizados alguns experimentos. Descreve-se 0 rob6 construido no
laboratério e usado nos experimentos e o programa desenvolvido com o objetivo de
computar as poses por meio da camera Kinect e produzir os mapas 3D, construidos
para dois conjuntos de dados de tamanhos diferentes, feitos para 0 mesmo ambiente.
Para validagdo do algoritmo bPROSAC baseado em ORB utiliza-se um conjunto de
provas gerados pelo uso do mesmo sensor, das Universidades de Poznan (PUTSLAM),
Newcastle (RGB-D DataSet) e a Universidade Técnica de Munique (Computer Vision

Group).
7.1 Robd mével

O robd utilizado nos experimentos foi construido no Laboratério de Sistemas
Digitais (LSD) — DEE-FEIS-UNESP. E constituido de dois encoders 6ticos acoplados
aos eixos (um em cada roda), dois motores DC e uma roda livre; e ainda 3 sensores
ultrassénicos, bussola, placa de acionamento fontes (CC/CC) de bateria 12V, 7 A/h ;
um sensor Kinect RGB-D dedicado para o sistema do SLAM Visual e uma single
board- Beagle Bone Black-BBB para 0 acionamento e controle.

Um notebook Apple MacBook Pro 13, com processador Intel core i5, CPU de
2.5 Ghz, memédria RAM, 16 GB, e sistema operacional virtual Linux Ubuntu 14.04
LTS, faz a captura do conjunto de imagens e armazenamento, e todo o sistema de
conexao com periféricos (teclado e mouse) e a internet. A camera kinect é posicionada

na frente no robd, a 32 cm da base, conforme mostrado na Figura 25.
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Figura 25 - Prot6tipo do Rob6 mavel.
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Fonte: Prépria do autor

O prototipo foi dimensionado visando o desenvolvimento de algoritmos para a
navegacdao de robds moveis e para o SLAM, suas especificacbes sdo resumidas na
Tabela 3. Outros detalhes do hardware/software encontram-se no Apéndice A.

Tabela 3 - Dimensodes do robd.

Peso 4 Kg
Altura 30cm
Diametro 26 cm
Velocidade dos motores 8,5 rpm
Alimentacdo dos motores 12V

Fonte: Prépria do autor.
7.2 Parametros do sistema

Alguns parametros usados no sistema do SLAM Visual podem ser ajustados
para melhorar o desempenho, entre 0os mais importantes tém-se os relacionados na
Tabela 4. Nos experimentos realizados esses parametros sdo fixados, de forma a mostrar

a robustez para os diferentes conjuntos de dados.

Tabela 4 - Pardmetros do bPROSAC para 0 SLAM Visual.

Maximo numero de iteragdes 1000
Minima quantidade de inliers para correspondéncia 5
Minima quantidade de amostras na matriz de Homografia 7

Fonte: Propria do autor.
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Algoritmo completo para o sistema VSLAM

O programa deve executar as seguintes tarefas:

1. Adquirir um conjunto RGB-D de dados da camera Kinect;

2. Executar a extragdo de caracteristicas do ambiente e matching com ORB;

3. Calcular a estimacdo das transformacdes relativas com bPROSAC,;

4. Detectar os pontos repetidos com loop closure e inserir os elementos
correspondentes no grafo;

5. Otimizar o grafo com g0 e atualizar as poses da camera;

6. Reconstruir o mapa por meio do arquivo de nuvem de pontos.
Construcéao do Mapa

O cenario escolhido para o experimento é o laboratdrio de pesquisa de Sistemas

Digitais do Departamento de Engenharia Elétrica - FEIS-UNESP. Neste cenario sao

capturados dois conjuntos de imagens diferentes, gerando dois experimentos que foram

usados para a construcdo dos mapas do interior do laboratério:

Cenariol- no primeiro experimento utiliza-se a plataforma (mesa) a uma altura
de 75 cm do piso, onde o sensor/robd é posicionado no meio da mesa e gira em
torno do seu eixo, baseado nas Figuras 26 (a) e (b);

Cenério 2 - utiliza-se o robd ao nivel do piso, Figura 26 (c).
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Figura 26 - Cenério 1 em a) e b). c) Cenério 2.

Fonte: Propria do autor.

Para os dois experimentos o processamento da imagem é realizado no PC com
processador Intel core™ i5, CPU de 3.0 Ghz, RAM de 16 GB, Sistema operacional
Linux Ubuntu 14.04 LTS. No laptop os frames sdo somente capturados e armazenados
por um algoritmo na linguagem C++ utilizando a plataforma de desenvolvimento ROS
(Robot Operating System).

O armazenamento dos frames (o par, RGB e profundidade, salvos a0 mesmo
tempo) ocupam mais de 1 GB de memdria devido a sua natureza, e a capacidade de
processamento na maquina virtual que é limitada em termos de hardware e software
pelo compartilhamento dos recursos do sistema. Os dados dos encoders sdo
armazenados na single board utilizados depois na validacdo da trajetoria.
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No algoritmo implementado a captura dos dados do entorno é realizada pelo
robd/sensor a uma velocidade constante de 5 cm/s, para que ndo haja perda de

sincronizacdo pela cAmera.

7.4.1 Primeiro experimento

No primeiro experimento utiliza-se o cenario 1, Figuras 27 (a), cujo robé/sensor
é posicionado em cima da mesa e gira sob seu proprio eixo fazendo uma varredura em
forma circular, para capturar a sequéncia de imagens. Na Figura 27 (b) tem-se a planta

baixa do cenério.

Figura 27 - a) Cenério 1. b) Planta baixa do cenério.
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Fonte: Propria do autor.

Aplicando o algoritmo para o SLAM visual proposto obteve-se o mapa 3D
colorido, em perspectivas frontal e lateral , Figuras 28 (a) e (b) ; o perfil superior e duas

vistas do interior do mapa, apresentados nas Figuras 28 (c) a (e).
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Figura 28 - Mapas. a) Perspectiva frontal. b) Lateral. c) Perfil superior. d) e ) interior.




77

(d) (€)

Fonte: Prépria do autor.

Nos resultados dos mapas 3D para o cenario 1 observa-se a visao completa do
ambiente capturada pelo sensor Kinect, demonstrando que o desempenho do algoritmo
do SLAM Visual proposto foi satisfatoério, mesmo com o tamanho reduzido do robd,
com a plataforma consegue capturar melhor os dados do ambiente. Nas duas vistas do
interior do mapa, figuras (d) e (e) observam-se que os diferentes niveis de iluminacéo
ndo afetaram de forma que prejudicasse a qualidade da cena, demostrando que o
detector/descritor ORB e 0 estimador bPROSAC sdo invariantes a mudanca desse

parametro.



78

7.4.2 Segundo experimento

Para o cenario 2, o robd ao nivel do piso, Figura 29 (a), foi usada a planta baixa
(simplificada) do ambiente e a trajetdria - percurso fechado, Figura 29 (b).

Figura 29 - a) Cenério 2. b) Planta baixa do cenario.

S
=) = o <
Inicio _
Robo Trajetoria
] < [
) (o) L) =
=== =

(b)

@

Fonte: Prépria do autor.

Neste experimento o robd/sensor esté localizado a uma altura aproximada de 1/6
do pé direito do ambiente, por isso, a construcdo do mapa fica prejudicada pela pouca
visdo do rob6- 42 graus, Figura 30. O mapa construido néo traduz o mapa completo do
ambiente, por que aparecem zonas cegas (onde o sensor ndo pode “ver”). Os resultados

séo apresentados nas Figuras 31 (a) e (b) e naFigura 32 (a) a(d).



Figura 30 - Faixa de viséo do robo

Fonte: Prépria do Autor.

Figura 31- Mapas. a) Perspectiva frontal. b) Perfil superior.
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(b)

Fonte: Prépria do autor.

Figura 32 - Mapa. a) Fracédo do perfil superior-boa iluminacéo. b) Interior - perfil

superior.c) Fracdo do perfil superior-iluminacdo média. d) Interior - perfil superior.

Fonte: Prépria do autor.
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S&@o observadas nessas figuras a construcdo do mapa 3D do ambiente, capturado
ao nivel do sensor, o desempenho do algoritmo proposto e a sua invariancia a
iluminacdo, embora sua perspectiva superior esteja confusa.

Na Tabela 5 apresentam-se alguns dos parametros de avaliacdo de execucao, tais
como, numeros de frames, tempo por frame, tempo total que engloba todo o
processamento do algoritmo e o uso em porcentagem da CPU, obtidos na construcao
dos mapas usando o algoritmo proposto.

Tabela 5 - Pardmetros de avaliacdo de execucdo do algoritmo proposto.

Movimento NUmero de Tempo por Frame Tempo Uso da CPU
Frames (ms) total (s) (%)
Experimento 1 780 278 217 80
Experimento 2 2058 278 572 80

Fonte: Prépria do autor.

Os resultados obtidos no processamento dos frames apresentam um tempo de
execucdo por frame menor que o tempo apresentado em Endres (2012) que foi de 350
(ms) que utilizou SURF e RANSAC e o apresentado por Henry et al (2014), 730 (ms),
que utilizou SIFT e RANSAC. Outros bancos de dados podem ser testados para a

validacdo do algoritmo.
7.5  Localizagdo

A localizacdo do rob6 como visto no diagrama de blocos do algoritmo proposto
para 0 SLAM Visual, é obtida pelas poses (orientacdo e posi¢do). No primeiro
experimento, usando o cendrio 1 tem-se uma das poses do robd no ambiente, Figura 33
(a) e em (b) a sequéncia das poses da camera mostradas pelo algoritmo g?0. Com estas
informagdes obtém-se a trajetdria feita pelo robé que é comparada com a trajetoria

desejada, calculada por meio dos dados dos encoders, Figura 33 (c).
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Figura 33 - Localizacdo. a) Uma pose da cAmera. b) Sequéncia de poses. c) Trajetdria

desejada e estimada.
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Fonte: Propria do autor.

Para o0 experimento 2, no mesmo cendrio, uma das poses do robd no ambiente é
dada pela Figura 34 (a) e em (b) tem-se a sequéncia das poses da cAmera mostradas pelo
algoritmo g?0. Com estas informagfes obtém-se a trajetdria feita pelo robd que é
novamente comparada com a trajetéria calculada por meio dos dados dos encoders,
Figura 34 (c).
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Figura 34 - Localizacdo. a) Uma pose da cAmera. b) Sequéncia de poses. c) Trajetoria

desejada e estimada.
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Fonte: Prépria do autor.
7.6  Testes para validacéo

Visando sua validacdo, o algoritmo bPROSAC foi aplicado a trés datasets

obtidos das seguintes universidades:

a) Universidade de tecnologia de Puzman (PUTSLAM TEAM) (POZNAN
UNIVERSITY OF TECHNOLOGY, 2017);

b) Universidade de Newcastle & Microsoft Research (NEWCASTLE &
MICROSOFT, 2017);
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C) Universidade de Munique (TECHNICAL UNIVERSITY OF MUNICH,
2017).

Apresentam-se nas Figuras 35 (a) a (d), os cenarios, conjunto de dados da
Universidade de Puzman para os testes para validacao da constru¢do do mapa usando o
algoritmo bPROSAC. Os resultados para esta avaliacdo, correspondentes a estes

cenarios, sdo mostrados nas Figuras 36 () a (d).

Figura 35 — Imagens do dataset do laboratorio da Universidade de Puzman

(©) (d)
Fonte: Poznan University of Technology (2017)


https://vision.in.tum.de/
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Figura 36 —Mapas gerados com os datasets de Puzman

Fonte: Prépria do autor

Na Figura 37 (a) a (c) apresenta-se 0s cenarios do dataset da Universidade de
Tecnologia de Newcastle & Microsoft Research, cuja respostas sdo mostradas nas
Figuras 38 (a) a (c) .

Figura 37 — Imagens do conjunto de dados do laboratério de Newcastle

(b)
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(©
Fonte: Newcastle & Microsoft (2017).

Figura 38 — Mapas gerados com os datasets de Newcastle & Microsoft Research

(a) (b)

Fonte: Prépria do autor.

Finalmente, para o banco de dados da Universidade de Tecnologia de Munique
dataset das Figuras 39 (a) a (d), e a resposta deste cenario na construcdo do mapa
usando os algoritmos bPROSAC , apresentado nas Figuras 40 (a) a (d).
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Figura 39 — Imagens do conjunto de dados da Universidade de Munique.

1™} /

Fonte: Technical University of Munich (2017).

Figura 40 - Mapas gerados com os datasets de Munique



https://vision.in.tum.de/
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Fonte: Prépria do autor.

7.7 Comentérios

Dos resultados obtidos para a proposta do VSLAM onde é usado ORB como
extrator de caracteristicas e o estimador bPROSAC usando o sensor RGB-D, nota-se um
desempenho que deve ser mais bem avaliado para a constru¢do do mapa do ambiente
usando o algoritmo proposto, embora haja uma redugdo nos tempos de processamento
do algoritmo. Estudos comparativos variando luminosidade e extratores, por exemplo,

poderiam fornecer maior confiabilidade a proposta.



89

8 CONCLUSOES E SUGESTOES DE TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho foi realizada uma proposta para o algoritmo VSLAM
(monocular) que permite a construcdo de mapas 3D internos, a partir dos dados
capturados por meio de um sensor Kinect, embarcado em um robd construido em
laboratorio, que fornece a informacao da cAmera e do sensor de profundidade.

O problema do SLAM tem sido amplamente pesquisado, principalmente devido
ao surgimento da camera RGB-D que tem como vantagens, as ricas informacdes de
imagens e o preco acessivel. Além disso, a comunidade de pesquisadores tém
disponibilizado informacdes, software de codigo aberto (open-source) e banco de dados
de imagens que podem ser usados para validacdo de propostas de novos algoritmos,
visando a automacéo dos sistemas robéticos.

Uma correta escolha do sensor na solugdo do VSLAM garante uma alta
probabilidade de sucesso, pois, podem surgir inconsisténcias nos mapas construidos,
devido a objetos, fora da faixa de medicéo do sensor, na cena.

Na solucdo do VSLAM a captura dos frames do ambiente pela cdmera/robd deve
ser a uma velocidade baixa e constante para que o sensor nao forneca imagens
embacadas do ambiente, gerando mapas inconsistentes. Mapas inconsistentes podem ser
gerados também quando as informacdes estdo fora ou no limite da visdo do sensor,
fazendo o rob0 perder a sua trajetoria.

Na proposta de solucdo do VSLAM foi utilizada uma plataforma de software
livre, que permitiu a integracdo dos diferentes programas, na busca da melhor solucao
para a construcao de um mapa consistente do ambiente.

Dos resultados obtidos pela construcdo de dois mapas do mesmo ambiente,
utilizando as mesas ferramentas, de classificacdo, estimagdo e otimizagdo, observa-se
que um dos mapas construidos permite visualizar com detalhes os elementos que
pertencem ao ambiente, isto é devido a localizacdo do rob6/cdmera no ambiente. A
posicdo da camera deve estar a uma altura com angulo de vis&o de 43° vertical por 57°
horizontal, com faixa de inclinagdo vertical de + 27° | de forma a proporcionar uma
visdo completa do ambiente.

Os testes adicionais com o0s bancos de dados de outras universidades, ainda ndo

sdo conclusivos.
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8.1  Sugestdes de trabalhos futuros.

Como sugestdes visando aperfeicoar o trabalho tém-se:

e Em termos de hardware, para uma melhor descri¢cdo do ambiente, pode-
se acrescentar sensores externoceptivos ao ambiente, gerando uma
reducdo dos erros devido aos rapidos movimentos do sensor embarcado
no robo e ao tamanho da cena;

e No VSLAM monocular a escala absoluta do mapa ndo pode ser
determinada, assim é necessario uma etapa adicional de normalizacéo
durante a otimizacdo. No caso do SLAM estéreo ndo ha esta limitacao
uma vez que a profundidade pode ser calculada da disparidade entre
imagens. Uma solucdo para este problema seria 0 uso de uma camera de
teto — VSLAM estéreo.
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APENDICE A — Software e Hardware

Neste apéndice apresentam-se 0S programas open-source utilizados para o
desenvolvimento do trabalho e as especificacdes da cdmera e BBB usados no robd para

0s testes deste projeto.
Al SOFTWARE

Para o processamento das imagens e desenvolvimento do trabalho trés
programas séo usados, 0 OPENCV, PCL e ROS para Linux.

Na computacdo visual, o tratamento das imagens obtidas por cameras é usado
frequentemente, o software livre OpenCV (Open-Source Computer Vision), simples e
amigavel, uma biblioteca de codigo aberto oferece muitas funcionalidades escritas em
C++ e Python para o processamento de imagens.

O OpenCV ¢ licenciado pela Berkeley Software Distribution (BSD) biblioteca
desenvolvida pela organizacdo Intel, apresentando estrutura modular, permitindo uma
andlise estrutural, anélises de movimento, reconhecimento de modelos, etc.

O Point Cloud Library (PCL) também é um cddigo livre licenciado pela BSD
para processamento de imagens 2D e 3D, considerada uma biblioteca que contém
numerosos algoritmos de filtro, reconstrucdo de superficies, segmentacdo em arvores,
divididos em uma série de modulos que podem ser compilados de forma separada. PCL
é multiplataforma compilado no sistema Linux, Windows e outros.

Foi usada também uma plataforma de desenvolvimento open-source, 0 Robot
Operating System (ROS) que € outro recurso importante para o desenvolvimento de
software livre para rob6s, fornecendo bibliotecas para aplicacdes complexas, tais como,
abstracdo do hardware e controle de dispositivos de baixo nivel (programacéo,
depuracdo, execucdo e visualizacdo). Facilita o desenvolvimento de software com
robds, compartilha mensagens (informacdo) entre modulos ou nds, sem submeter-se a
alguma linguagem de programacdo, ou seja, tem independéncia de linguagem e
plataforma, é composto por pacotes que podem ser gerenciados.

Basicamente 0 ROS é um sistema cliente/servidor com programas que se
comunicam interativamente por meio de topicos e servigos. Neste trabalho usa-se como

plataforma de suporte, o Ubuntu-Linux, para todos os programas.
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A2 HARDWARE

Para o hardware descrevem-se as principais caracteristicas do sensor Kinect, a
plataforma de desenvolvimento para o sistema de controle e a placa de acionamento,

usada no prototipo.
A.2.1 Sensor Kinect

O sensor Kinect, Figura 41, é um dispositivo desenvolvido pela Primesense
inicialmente destinado ao Microsoft Xbox 360, (lancado em novembro de 2010). E
composto por uma camera RGB, e sensores de profundidade 3D, um conjunto de
microfones e um motor para dar inclinacdo. Neste trabalho somente a cdmera e o0s
sensores sdo utilizados. Tém-se como principais caracteristicas:

e« Uma camera RGB onde cada cor é decodificada em strings de 8 bits,
somando um total de 24 bits para as trés cores. Resolucdo VGA de 640X480
pixels, a 30 frame/sec (quadros por segundo);

e Um sensor de profundidade 3D composto de um emissor de luz
infravermelha (IR) capturado por um sensor de imagem CMOS
monocromatico e decodificado para produzir a profundidade (distancia),
com dados de saida de 11 bits. A resolucdo do sensor de profundidade é de
320x240, com taxa de 30Hz; angulo de visdo de 43° vertical por 57°
horizontal, com faixa de inclinacio vertical de + 27°;

o Formato do audio: quatro microfones, 16bits, taxa de amostragem de 16kHz
, 24 bits PCM ( Mono Pulse Code Modulation).

Figura 41 - Sensor Kinect

Sensor de Profundidade
Camera RGB

Microfones Motor

Fonte: Sensor-Workshop (2016)
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A.2.2 Plataforma de desenvolvimento

Uma Single Board Computer, Beagle Bone Black Rev-C (BBB), Figura 42, foi
usada para o desenvolvimento do programa de controle do rob6. Pertence a familia
Beagle Board, é baseado no processador XAM3359AZCZ100 Cortex A8 ARM da
classe Sitara de Texas Instruments, CPU de 2 nlcleos que executa instru¢des a 1GHz,
512MB de RAM DDR3 e um processador grafico para 3D. Na Tabela 6 se apresentam

especificacbes mais detalhadas desta BBB.

Figura 42 — Beagle Bone Black Rev-C

Fonte: BeagleBoard (2017).
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Tabela 6 - Especificacdes detalhadas da BBB.

Processador 1Gz Sitara AM3359AZCZ100

Meméria SDRAM |512 MB DDR3L 400 Mhz

Flash 4GB, 8bit Embedded MMC

Alimentacéo Mini USB or Jack DC |Alimentagdo: 210-460mA@5V
Indicadores Power, Ethernet, User Leds

Porto Serial UARTO-3.3V TTL.

Ehternet 10/100, RJ45

SD/Conector MMC |MicroSD, 3.3V
16b HDMI, 1280x1024 (MAX) 1024x768,1280x720,1440x900
w/Suporte EDID
Audio HDMI, Stereo
Power 5V, 3.3V VDD_ADC (1.8V) 3.3V I/OMcASPO, SPI1, 12C, GPIO
(69), LCD, GPMC, MMC1, MMC2, 7 AIN(1.8 MAX) , 4 Timers, 4 Serial
Port, CANO, EHRPWM(0.2) , Interrupcdes XDMA.

Fonte: Beagle Board (2017).

Saida de Video

Conectores

de Expanséo

A.2.3 Placa de acionamento

Uma placa de acionamento foi projetada com drivers para os motores DC, um
LM298; tém-se as ligacdes dos encoders e os optoacopladores para a conexdo dos
sensores. Os pinos, General Purpose Input/output (GPIO) da BBB fazem a

comunicacdo com a placa de acionamento, conforme mostrado na Figura 43.

Figura 43 - Comunicacéo entre placa de acionamento e a BBB

BBB
GPIO 30 ——¥|
GPIO 31 ——

—M
Opto 1298
GPIO 40 ——M ¥
GPIO_60 ———M

Fonte: Prépria do autor.
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Apéndice B - Pseudocddigos

B.1  Algoritmo - BFM

Algoritmo 1 BFM

Entrada: Descritor do ponto de interesse.

Saida: Ponto mais perto.
: T« T[O0... n-1]
: P« P[0...n-1]
: para i< 0 a n-m fazer

s j« 0.

1

2

3

4

5: enquanto j<m e P[j]=T[i+j]fazer
6 je +1

7 fim enquanto

8 se j=mretornar i

9

: fim para
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B.2  Algoritmo — RANSAC

Quando se deseja ter uma correspondéncia entre pontos de dois frames
consecutivos e aparecem erros no processo, estes devem ser rejeitados, um dos métodos

mais popular usado € 0 RANSAC que é um estimador robusto.

Algoritmo 2 RANSAC

Entrada: Conjunto de dados de pontos

Saida: Melhores Correspondéncias, Melhor Modelo
1: Definir o nimero de iteracdes N.

2:parai=1até N fazer

3: Amostras «— selecionar k pontos aleatoriamente.

4: Calcular modelo atual das Amostras.

5: Inliers «— 0.

6: para Todos os pontos fazer

7: Avaliar modelo atual para o ponto e calcular seu erro
8: sim erro < Limiar entdo

9: Inliers «— Inliers + ponto

10: fim sim

11: fim para

12: Contar o namero de Inliers e calcular seu erro médio.

13: sim modelo atual e valido entdo

14: Recalcular modelo atual das Inliers

15 sim modelo atual ¢ melhor que Melhor Modelo entéo
16: Melhor Modelo <« modelo atual

17: Melhores Inliers « Inliers

18: fim sim

19: fim sim

20: fim para

21: retornar Melhor Modelo, Melhores Inliers.
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B.3  Algoritmo - ICP

O algoritmo considera duas nuvens de pontos Q =q; e P=p; e uma
transformacéo inicial, T, aproxima a nuvem Q até P, retornando uma transformacéo que
melhor alinha P com Q ao resolver o problema de minimizacdo. Obtém, portanto, um
minimo local que pode ndo convergir se as nuvens nao estdo muito proximas. Mostra-se

no Algoritmo 3 o pseudocodigo padrdo do ICP.

Algoritmo 3 Iterate Closest Point - ICP

Entrada: Nuvens de pontos Q = g1, Gz 3, - wvs Gns P = P1r P2> P3r o oves P
1: Estimativa inicial : Transformagéo

Saida: Transformacdo correta t.

2: T =Ty.

3: enquanto ainda ndo converge fazer

4: parai=1até N fazer

5. d;=Encontrar o ponto mais proximo D(t * s;)

6: se|ld; — T * s;|| < eparentdo
7 w; =

8 se ndo

9 w; =

10: fim se

11: fim para

12 7= argmin{X; wllt * s; — d;l|*}

13: fim enquanto
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B.4  Algoritmo - PROSAC

Devido a eficiéncia na eliminacdo de dados atipicos e na reducdo de tempo de
processamento por ordenamento linear de um conjunto de correspondéncias. Este

algoritmo é implementado para a criagdo de mapas 3D.

Algoritmo 4 PROSAC
Entrada. 1.=0, n.—m, n* .=N

Repetir até a solugdo, até que a probabilidade seja menor a um limiar determinado.
1: Escolher o conjunto para gerar a hipotese
2t =t+1

w

se (t = T,,)& (n < n*) entdo n:=n+1
4:  semi-amostragem aleatorioM de tamanho m

se (T, < t)entdo

a

6: As amostras contem m-1 pontos escolhidos de aleatoriamente U,_; € u,
7. sendo

8: Selecdo de m pontos de U, aleatoriamente

9: Modelo de estimacdo de parametros

10: Calculo dos parametros do modelo P, da amostra M,

11: Modelo de Verificagdo

12: Encontrar pontos de dados consistentes do modelo de parametros P;

13: Selecionar o tamanho do Critério de parada.




