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RESUMO

UM SISTEMA DE BAIXO CUSTO PARA LOCALIZACAO UTILIZANDO
SENSORES POSICIONAIS E ESTEREOSCOPIA VISUAL

AUTOR: Eduardo Arrial Speroni
ORIENTADORA: Simone Regina Ceolin

Um dos problemas na area da roboética é chamado de Simultaneous Location and Mapping
(SLAM), e consiste da necessidade de um robd localizar-se no ambiente e mapeé-lo. O uso
de sistemas estereoscopicos € uma abordagem utilizada para a resolugao deste problema.
Estes sistemas sdo compostos de cameras sincronizadas via hardware de alto custo, en-
quanto cameras de baixo custo tem seu uso mais restrito para aplicagdes onde ha pouca
movimentacao. Desta maneira, este trabalho visa propor sistema de baixo custo ao utilizar
estereoscopia com baixa baseline e cameras com baixo angulo de visdo horizontal, e sua
sincronizagéo realizada via software, em conjunto com um filtro baseado na densidade
do mapa de disparidades das imagens capturadas, que tem por objetivo descartar fra-
mes néo retificados corretamente, o que implica a sua dessincronizagdo. Adicionalmente,
foi desenvolvido um aplicativo Android capaz de obter e transmitir dados sensoriais de um
smartphone, como GPS e orientacao, reduzindo o custo e aumentando a acessibilidade do
sistema. A partir destes dados foi possivel gerar datasets de calibragdo e processamento
para que pudessem ser analisados posteriormente. Ao combinar a odometria visual com
os dados de sensores do smartphone contidos nos datasets, obteve-se um sistema capaz
de obter sua localizacdo sem conhecimento prévio do ambiente com um erro similar aos
obtidos por técnicas ja consolidadas de alto custo. Contudo, os dados de GPS mostraram-
se imprecisos em cendrios de baixa velocidade, enquanto a interferéncia eletromagnética
e a baixa quantidade de pontos de referéncia laterais prejudicaram a leitura da orientagao
do dispositivo e o célculo da odometria visual no cenario de alta velocidade. Constata-se
que o sistema nao é capaz de realizar processamento em tempo real, dada a necessidade
de avaliacdo todos os frames para que sejam filtrados, descartando-se em torno de 60%
dos mesmos. Desta maneira, foi demonstrado que o sistema proposto de baixo custo foi
capaz de manter um erro baixo em troca de um alto tempo de processamento, potencial-
mente reduzindo o custo e aumentando a acessibilidade de aplicagées VSLAM. Devido a
modularidade do sistema, é possivel substituir seus componentes sem grandes alteracoes
em sua implementagéo, viabilizando o uso de dispositivos com maior precisdo em traba-
lhos futuros.

Palavras-chave: Robdtica. Visdo Computacional. Estereoscopia. SLAM. Sensores. An-
droid.



ABSTRACT

A LOW COST SYSTEM FOR LOCALIZATION USING POSITIONAL
SENSORS AND VISUAL STEREOSCOPY

AUTHOR: Eduardo Arrial Speroni
ADVISOR: Simone Regina Ceolin

One of the problems in robotics is called Simultaneous Location and Mapping (SLAM), and
lies in the necessity of a robot to localize itself on the environment while simultaneously
mapping it. The use of stereoscopic systems is one approach to solve this problem. The-
ses systems are composed by high cost cameras synchronized via hardware, while low cost
cameras are more restrict to applications with low or no movement. This research proposes
a low cost system by using stereoscopy with a low baseline and low horizontal field of view
cameras, synchronizing them via software, along with a filter based on the density of the
disparity map of the captured images, with the intent to discard badly rectified frames, which
implies desynchronization. Additionally, an Android app capable of obtaining and transmit-
ting sensory data from a smartphone, like GPS and orientation, was developed, reducing
the cost and increasing the system’s accessibility. From these data, calibration and proces-
sing datasets were generated, so they could be analyzed afterward. The combination of
visual odometry and the smartphone’s sensory data contained in the datasets resulted in a
system capable of obtaining its localization without previous knowledge of the environment
with a similar error to the ones obtained by well established high cost techniques. However,
the GPS data was imprecise in low speed scenarios, while the high electromagnetic inter-
ference and the low amount of lateral points of reference harmed the device’s orientation
data and the visual odometry calculation in the high speed scenario. The system isn’t ca-
pable of real time processing, given the need to analyze every frame so they can be filtered,
discarding about 60% of them. It was demonstrated that the proposed low cost system was
capable of keeping a low error in return of a high processing time, potentially reducing the
cost and increasing the accessibility of VSLAM applications. Due to the system’s modula-
rity, it's possible to replace its components without many implementation changes, allowing
the use of better precision devices in future work.

Keywords: Robotics. Computer Vision. Stereocopy. SLAM. Sensors. Android.
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1 INTRODUCAO

A necessidade de criagao de robbs autbnomos para a realizagao de tarefas é uma
das bases da area da robdtica, e problemas devem ser resolvidos para que este objetivo
seja atingido. Um rob6 autbnomo maovel, por exemplo, necessita localizar-se no ambiente
para que possa mover-se evitando obstaculos.

Simultaneous Localization And Mapping (SLAM) é uma area da robética que con-
siste do problema em que um robd mével, sem conhecimento prévio do ambiente no qual
se encontra, necessita construir um mapa do local, e simultaneamente localizar-se nele.
Uma solucao de SLAM deve lidar com problemas como erros de sensor, problema de cor-
respondéncia, fechamento de loop, complexidade de tempo e memaéria (THRUN, 2002;
FRESE; HIRZINGER, 2001; BEGUM; MANN; GOSINE, 2008). A maior parte das solucbes
propostas na area € direcionada a criacao, armazenamento, processamento e obtencao
do mapa.

Podem-se dividir as formas de representacao do ambiente para SLAM como: mé-
tricas, que utilizam informagdes geométricas; topoldgicas, que utilizam grafos cujos nodos
sao lugares bastante distintos; e hibridas, como propostas por Blanco et al. (BLANCO;
GONZALEZ; FERNANDEZ-MADRIGAL, 2009), compostas por ambas as representacdes.
Nestas técnicas, utiliza-se o conceito de landmarks, que sao formas distintas e identifica-
veis no mundo nas quais o robd pode avaliar constantemente suas posi¢des e estimar seu
progresso (THRUN et al., 2001).

Uma das técnicas utilizadas para solucionar o problema de SLAM é um modelo
baseado em caracteristicas utilizando o filtro de Kalman, proposto por Kalman (KALMAN,
1960) e aplicado a Ciéncia da Computacéao por Welch e Bishop (WELCH; BISHOP, 1995).
Esta abordagem é muito compacta e tem sido bastante otimizada com o crescimento da
area de pesquisa, porém sao limitadas ao numero de modelos disponiveis. Outra abor-
dagem envolve o uso de filtros de particulas, porém esta tem um custo computacional
maior devido ao grande numero de particulas e seus valores estatisticos individuais, o que
também gera um grande custo de memoria (THRUN et al., 2001). Estas técnicas podem
utilizar dados odométricos da movimentacao do robd e sensoriais, como sensores laser e
sistemas estereoscdpicos, para auxiliar na criagdo do mapa e localizagao do robd.

A estereoscopia é uma técnica de visao computacional, que torna possivel por meio
da aquisicdo de duas imagens de diferentes pontos de uma cena, aferir a profundidade
de um determinado objeto. Em outras palavras, determinar a distancia do observador
ao objeto observado, obtendo-se a profundidade da cena (GONZALEZ; WOODS, 2000).
Também é possivel mensurar distancias entre objetos que compéem uma cena e dessa
forma obter um modelo ou mapa tridimensional de um ambiente utilizando apenas duas
cameras.
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A partir do uso de estereoscopia, € possivel gerar uma copia 3D do mundo real,
dado um bom emparelhamento entre as imagens capturadas, e é a base da subéarea de
SLAM chamada Visual SLAM (VSLAM) (KARLSSON et al., 2005), que busca solucionar o
problema de SLAM ao calcular a odometria do sistema de acordo com as imagens reco-
nhecidas.

Por serem utilizados em rob6s mdveis, sistemas estereoscopicos devem ter sua
captura de imagens sincronizadas para que nao sejam capturadas em posigoes diferentes,
dificultando a estimativa da posicdo do sistema. Em diversos trabalhos, utilizam-se solu-
cbes prontas de sistemas estereoscopicos sincronizados via hardware, como as cameras
Bumblebee, o que eleva muito o custo de uma implementagdo VSLAM (KIM et al., 2011;
AGRAWAL; KONOLIGE, 2006; KITT; GEIGER; LATEGAHN, 2010).

Além de estereoscopia, podem-se utilizar sensores de posicionamento global (GPS)
e inerciais para a complementagéao do sistema (AGRAWAL; KONOLIGE, 2006). Ao longo
do tempo, estes tipos de sensores tornaram-se mais acessiveis, e atualmente podem ser
encontrados em diversos Smartphones de baixo custo. Desta maneira, o uso destes dis-
positivos vem crescendo em trabalhos que buscam solucionar problemas de SLAM, predo-
minantemente utilizando o sistema operacional Android (FARAGHER; SARNO; NEWMAN,
2012; SHIN; CHON; CHA, 2012; KAO; HUY, 2013; VENTURA et al., 2014).

Desta maneira, este trabalho visa propor um sistema SLAM com cameras de baixo
custo, sem sincronizagao via hardware, utilizando um Smartphone Android para auxiliar
a reduzir o erro obtido, reduzindo-se o custo total do sistema e mantendo um erro de
1,6% a 2,1%, comparavel com sistemas de valor elevado, para que possa ser utilizado em
ambientes externos, como em ruas, calgadas, e campos abertos.

1.1 SISTEMA PROPOSTO E CONTRIBUIGAO

O sistema proposto visa estimar sua localizagdo com precisao a cada passo do tra-
jeto percorrido, sem conhecimento prévio do ambiente, a partir de dados visuais de duas
cameras estereoscoépicas e dados sensoriais presentes em um dispositivo Android, utili-
zando hardware de baixo custo. Estes dados podem ser utilizados para uma reconstru¢ao
3D do ambiente.

O diagrama top-down, na Figura 1.1, apresenta o sistema proposto, dividido em 3
partes: geracao de datasets, processamento da localizagao, e reconstru¢ao 3D. Os data-
sets' sdo gerados realizando uma sincronizagéo via software em duas cameras e obtendo
dados sensoriais a partir de um aplicativo Android utilizando comunicacao via USB. Devido

'Foram gerados 3 datasets em ambientes externos na Universidade Federal de Santa Maria (UFSM),
denominados dataset COPERVES, dataset Planetéario e dataset Carro. Mais detalhes sobre os mesmos séo
descritos no Capitulo 5.
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ao alto tempo de processamento, os datasets sao calibrados e processados separada-
mente, onde sao filtrados os frames considerados sincronizados para o célculo da odome-
tria visual, realizado pela biblioteca LIBVISO2, e seu resultado € integrado com os dados
sensoriais obtidos. A partir do resultado do processamento, € possivel calcular o erro e
desempenho do sistema e realizar a reconstrugéo 3D, realizada predominantemente pelas
bibliotecas OpenCV e OpenGL.

Sisterma Proposto

v ¥ ¥
Gerar Datasets de
calibragdo e Localizagao Reconstrugéo 30 —
processamento
Captura de imagens Odometria Visual ere, | Construir nuvem de
(OpenCV) Captura de Sensor (LIBVISOZ) Dados sensoriais pontos (OpenCV) €|
SAECHEES DU Aplicativo Android Filtro de Frames Calibragdo sensorial <€ Renderizagdo 1, |
software B 4 {OpenGL)
Leitura sensorial até
Camera Esquerda Céamera Direita Smartphone Gerz%s:ﬁ?%g:jipsa de timestamp <
Logitech C920 Logitech C920 Samsung Galaxy S3 (OpencV)
v vy ~
Calibragao d P
a;isr;gm: ° [ Contribuicao
Acelerdmetro| | Magnetometro Giroscopio GPS -
estereoscopico l:l Hardware
(OpenCV)

Figura 1.1 — Diagrama top-down do sistema proposto.

A “Sincronizagéo via software” é realizada utilizando threads com semaforos para
capturar os frames em tempos similares de ambas as cameras. O “Aplicativo Android”
capta os dados de sensores e envia-os via TCP/IP, que sédo recebidos e armazenados pelo
programa na “Captura de Sensor”. Estes dados compde os datasets.

O “Filtro de Frames” descarta os frames dessincronizados a partir do mapa de dis-
paridades, encaminhando os restantes para o processamento da “Odometria Visual (LIB-
VISO2)”. Os sensores sao calibrados (Calibracao sensorial) e lidos até o momento de
obtencao do frame (Leitura sensorial até timestamp), compondo os “Dados sensoriais”
que séo entado integrados aos dados de odometria visual, resultando na “Localizagao”.

A “Reconstrucédo 3D” é a integracao da nuvem de pontos gerada pelo OpenCV e a
“Localizacao”, renderizadas em OpenGL.

Os blocos em tom de azul representam o hardware utilizado para a geragao de
datasets, comunicando-se via USB, sendo a biblioteca OpenCV responsavel pela interface
de comunicagdo com as cameras no bloco “Captura de imagens (OpenCV)”, e o “Aplicativo

Android” pela obtencao de dados dos sensores pertencentes ao smartphone.
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Desta maneira, os passos realizados sdo: geracao de dataset de calibragao; ge-
racao de dataset de processamento; calibracdo do sistema; processamento do dataset,
obtendo-se a localizagdo do sistema a cada passo; geragao de resultados, incluindo cal-
culo de desempenho e erro; e reconstrugao 3D.

1.2 OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho é a implementagao de um sistema Visual SLAM de baixo
custo para uso em ambientes externos, utilizando, além de um sistema de cameras este-
reoscopico, sensores que podem ser comumente encontrados em smartphones Android.
Este sistema deve ser capaz de identificar sua posi¢ao com precisao e seus dados podem
ser utilizados para a reconstrucao da nuvem de pontos.

1.3 OBJETIVOS ESPECIFICOS

De acordo com a linha definida pelo foco do trabalho, os objetivos podem ser espe-
cificados da seguinte maneira:

» Implementagédo de um aplicativo Android que permita obter dados precisos dos sen-
sores do dispositivo;

+ Implementacao e calibragdo do sistema estereoscépico;

» Geracgao de datasets de calibragédo e processamento, tendo em vista isolar a captura
de dados e 0 seu processamento, que demanda mais tempo, e a possibilidade de
trabalhos futuros;

» Realizar uma sincronizagao via software na captura de imagens;
« Utilizar a imagens obtidas para computar a odometria visual do sistema;

* Integrar os dados de odometria visual com sensores contidos no smartphone An-
droid;

« Comparar a solugao obtida com outras solugdes ja consolidadas.
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1.4 JUSTIFICATIVA/MOTIVACAO

Em grande parte dos trabalhos na area, o uso de cameras sincronizadas via hard-
ware e solugdes fechadas de placas sensoriais acaba por elevar o custo do sistema SLAM
(KIM et al., 2011; AGRAWAL; KONOLIGE, 2006; KITT; GEIGER; LATEGAHN, 2010). O
alto custo destas aplicagdes acaba por limitar sua utilizagdo onde o orgcamento disponivel
para sua implantagao é reduzido. Desta maneira, vé-se a necessidade de alternativas de
baixo custo e acessiveis de implementagao de sistemas SLAM, utilizando um sistema es-
tereoscépico composto por cameras comuns e sensores encontrados em dispositivos de
alta disponibilidade, como Smartphones Android, para uma implementagdo SLAM de baixo
custo e comparavel com técnicas utilizadas atualmente.

1.5 ESTRUTURA DO TRABALHO

No Capitulo 2 é apresentado o referencial tedrico sobre (Visual) SLAM, abrangendo
diversas técnicas, assim como fundamentos de estereoscopia, e 0 uso de sensores po-
sicionais e de movimento, focado na plataforma Android. O Capitulo 3 apresenta os tra-
balhos relacionados que sao utilizados como embasamento para decisdes de utilizagao
de técnicas e comparacao de resultados. Com base nestes, o Capitulo 4 descreve o sis-
tema proposto, implementacdo do trabalho e problemas enfrentados, e seus resultados
sao apresentados no Capitulo 5. Por fim, o Capitulo 6 contém as consideragées finais
deste trabalho e trabalhos futuros a serem desenvolvidos.



2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo sdo explanados os fundamentos basicos de estereoscopia, SLAM e
as técnicas utilizadas para sua solugéao.

2.1 FUNDAMENTOS DE ESTEREOSCOPIA

Estereoscopia é um processo pelo qual por meio de duas imagens de um objeto,
assumindo que essas sejam obtidas por duas cameras idénticas e separadas por uma
determinada distancia, € possivel adquirir a informacao de tridimensionalidade da cena
(GONZALEZ; WOODS, 2000). Para buscar o entendimento de visao estéreo e a geometria
envolvida para obter as informacdes da cena, como a distancia dos objetos observados, é
interessante destacar a geometria envolvida em apenas uma camera. O modelo geomé-
trico de uma camera ¢ ilustrado na Figura 2.1, onde é chamado basicamente de pinhole
(buraco de agulha).

Plano projetive KPlano“aber‘tura" X

-4

Eixo otico

Figura 2.1 — Modelo geométrico de camera pinhole.
Fonte: (BRADSKI, 2008)

O principal parametro desse modelo € a distancia focal (MENDES, 2012), repre-
sentada por f, esta é distancia entre a abertura da camera e o plano projetivo. O plano
projetivo € o local onde a luz é projetada apds ter passado pela abertura da camera. A
distancia entre a abertura e o objeto € denotada por Z, X € o comprimento do objeto no
mundo real e z na projecao. Sendo conhecida a distancia focal é possivel obter o compri-
mento de qualquer objeto no plano projetivo. E importante destacar que no plano projetivo
a imagem encontra-se invertida. Também é importante ressaltar que, a partir da geometria
apresentada, ndo é possivel determinar a distéancia entre um ponto do mundo e a camera
(BRADSKI, 2008). Sendo assim, por meio de um sistema candnico se torna possivel aferir
a distancia entre um determinado ponto 3D P na cena e o sistema de cameras. A Figura
2.2 ilustra o sistema.

Conforme a Figura 2.2, é possivel triangular a posi¢éo do ponto P, obtendo-se assim
sua coordenada 3D (z,y,z) em relagdo ao sistema de cameras. Sendo assim, a dispari-
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Figura 2.2 — Modelo de Sistema Candnico com distancia focal f e cAmeras com desloca-
mento T.

Fonte: (BRADSKI, 2008)

dade ou d, é obtida pela equacao:
d=ax°—z° (2.1)

onde

x¢ = Distancia do ponto na imagem esquerda no eixo x
2% = Distancia do ponto na imagem direita no eixo x

Neste contexto, a equacgao presente em (2.2) mostra a similaridade entre os trian-
gulos O. PO, e z¢Px? & esquerda e a parte da direita o calcula para distancia Z (BRADSKI,
2008).

T — (2¢ — 2¢ T T T
e e AT e
Entretanto, cAmeras reais estdo sujeitas a distor¢des, e podem nao estar perfeita-

(2.2)

mente alinhadas horizontalmente no sistema can6nico. Diante disso, através da geometria
epipolar, é possivel virtualmente alinhar as cdmeras e definir suas inter-relagbes, conforme
ilustrado na Figura 2.3.

Linha epipolar Plano projetivo

Ponto epipolar

Figura 2.3 — Modelo de geometria epipolar.
Fonte: (BRADSKI, 2008)



19

Conforme a Figura 2.3, o centro da projecao é representado por O, € O,4, daimagem
da direita e esquerda respectivamente. As intersec¢des que ligam os centros das projecdes
e 0s planos de proje¢ao sdo chamadas de pontos epipolares, séo eles e, e ¢4, levando em
consideragao o ponto P. Dessa forma, se tem a intersec¢ao do plano epipolar em cada
plano projetivo. Assim como mencionado por Scaramuzza et al. (MENDES, 2012), quando
se torna necessario encontrar o ponto P na imagem da direita, a partir do conhecimento
da projecao deste ponto na esquerda, ou seja, conhecendo P. e E,, € possivel calcular a
linha epipolar e restringir a busca ao ponto P;.

A correspondéncia entre pontos de ambas as imagens € uma das tarefas que mais
dispensa processamento (CARDOSO, 2012), e as cAmeras ainda possuem distorcoes ra-
dial, formada pelo formato imperfeito da lente, e tangencial, provocada pelo desalinha-
mento da lente em relagdo ao sensor (BRADSKI, 2008). Neste contexto o processo de
calibracao destas cameras é necessario.

2.2 ESTEREOSCOPIA

A estereoscopia € composta por trés etapas, sendo elas: Calibracao, Emparelha-
mento, e a geracao do Mapa de Disparidade (CARDOSO, 2012).

» Calibragao: Estima parametros intrinsecos e extrinsecos de cada camera. Os para-
metros intrinsecos englobam a matriz de coeficientes de distor¢do e a matriz funda-
mental, que inclui a distancia focal e o centro aproximado da imagem. Por outro lado,
parametros extrinsecos sdo as maitrizes de projecao, que normalmente é a matriz
fundamental homogénea transladada no eixo x, as matrizes de rotacao e translagéao
para cada camera, e as transformacdes de rotacao e translacdo entre as duas came-
ras. Uma camera com parametros intrinsecos € chamada de calibrada, e é chamada
de calibrada e retificada quando seus parametros extrinsecos sdo conhecidos;

« Emparelhamento: Processo de determinar os pontos 2D de um objeto 3D em ambas
as imagens, tornando possivel a triangulacao do objeto;

» Mapa de Disparidades: € uma terceira imagem que armazena as informacoes de
profundidade da cena, que é gerada apds a correspondéncia. O fluxo das etapas €
ilustrado na Figura 2.4 conforme segue.

Existem, porém, problemas com os métodos descritos. O processo de calibracao
em ambientes dinamicos é mais complexo, 0 que torna interessante o uso de técnicas mais
auténomas com descrito por Orghidan et al.(ORGHIDAN et al., 2014).

Como descrito por Bradski (BRADSKI, 2008), a calibracdo tem como objetivo reti-
ficar o sistema estereoscopico, como demonstrado na Figura 2.5. Portanto, na etapa de
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e

Visdo Estéreo

Mapa de Disparidades Correspondéncia

Figura 2.4 — Etapas do sistema estéreo.

calibracao, define-se a matriz fundamental da camera A

fr 0 ¢
A=10 f, ¢ (2.3)
0O 0 1
onde:
fz = Distancia focal em x
Ty = Distancia foal em y

(¢,cy) = Centro 6tico expresso em pixels

Left camera m Right camera
Rawlmages@

Undistortion

(b)

1
(c) Rectify @

Figura 2.5 — Etapas da retificacdo do sistema estéreo.
Fonte: Adaptado de (BRADSKI, 2008)

2 E

::

E a matriz [R]t], que é composta dos parametros de rotagéo e translagdo extrinse-
cos da camera usados para definir seu posicionamento em torno de uma cena estatica,
e é responsavel por traduzir as coordenadas 3D (X,Y,Z) do mundo para um sistema de
coordenadas fixo em relagdo a camera (BRADSKI, 2008). Em estereoscopia, estas matri-
zes sao utilizadas para converter o sistemas de coordenadas de uma camera para a outra,
definindo-se a transformagéo de perspectiva:
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U X
v| =A[R|t] |Y (2.4)
1 Z

onde:

(X,Y,Z) = Coordenadas do ponto 3D no mundo
(u,v) = Coordenadas do ponto de projegao
A = Matriz fundamental da camera

A transformacao para correcao de distorcao, demonstrada na na imagem (b) da
Figura 2.5, é dada por:

(2.5)

v

u'| (1 + Eyr? 4 kprt + k3r6> wl |2p1uv + po(r? + 2u?)
! 1+ kyr? + ksr® + ker® p1(r? + 2v%) + 2pyuv

onde:

(u’,v") = Coordenada da imagem distorcida
(u,v) = Coordenada da imagem sem distor¢éo
ki_¢ = Coeficientes de distor¢ao radial

p1,p2 = Coeficientes de distor¢ao tangencial

A partir das matrizes A (2.4) de ambas as cameras, e as transformacdes R e t entre
ambas, € possivel realiza a retificacdo de ambas, para que seja eliminada a disparidade
vertical, demonstrada na imagem (c) da Figura 2.5. Define-se, entdo, as matrizes de pro-
jecao R., para a camera esquerda, e R, para a camera direita, que sao utilizadas para
definir a cAmera esquerda como o centro de projecao, da mesma maneira que define-se
as matrizes de projecao P, e P,

0 tex f
A 0 A 0
P, = 0 (2.6) P, = 0 (2.7)
000 1 0 00 1
onde:

A = Matriz fundamental da camera
f = Distancia focal
ta = Componente = da matriz de translacao ¢

t, x f = Conhecido como o baseline T,

A matriz de conversao disparidade-profundidade, utilizada para transformar a dis-
paridade disposta no mapa de disparidades pela correspondéncia em profundidade:
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1 0 0 ¢
01 0
Q= v (2.8)
00 0 f
00 = 0

onde:

cz,¢,) = Centro 6tico da camera

Y

f = Distancia focal

T, = baseline entre as cameras

A partir da calibracao, é possivel dar continuidade a etapa de emparelhamento, ou
correspondéncia, onde mais dispensa-se processamento. Baydoun et al. (BAYDOUN; AL-
ALAOQUI, 2014) propéem uma nova abordagem que visa obter maior desempenho, nele
ainda é destacado o maior problema na correspondéncia, a ocluséo, onde alguns pixels
aparecem em uma imagem porém na outra ndo. Outras abordagens que buscam solucio-
nar desempenho bem como resolver oclusdes sao descritas por Cyganek et al.(CYGANEK;
SIEBERT, 2011) e Ju et al., (JU; KANG, 2009). Como resultado da correspondéncia é ge-
rado um mapa de disparidades composto por pixels com valores referentes a diferenca de
posicao entre o pixel na imagem esquerda e direita, ou pixels sem valores, que sao pon-
tos onde nao foram encontradas correspondéncias entre as imagens, chamados de Bad
Matched Pixels (BMP), métrica que pode ser utilizada para identificar a eficacia do mapa,
ou ainda o seu inverso, Matched Pixels, também chamados de densidade do mapa, como
utilizados por Lazaros et al. (LAZAROS; SIRAKOULIS; GASTERATOS, 2008) e Geiger et
al. (GEIGER; LENZ; URTASUN, 2012).

Os mapas de disparidade podem ser densos ou esparsos. O denso é um mapa
mais completo porém requer a avaliagcao de todos os pontos envolvidos no par de imagens
previamente, o que ocasiona em um custo computacional muito elevado. Em contrapartida
mapas esparsos sao computacionalmente menos exigentes, pois sdo apenas uma parte
do anterior. Algumas abordagens, como a proposta por Yao et al. (YAO et al., 2012),
buscam um equilibrio entre as técnicas utilizando interpolagao de mapas intermediarios, ou
realizando segmentacao de imagens, como sugerido por Klaus et al. (KLAUS; SORMANN;
KARNER, 2006).

Com o mapa de disparidades gerado, é possivel realizar a reconstrugao da cena 3D
detectada pelas cameras ao reprojetar a imagem de acordo com a disparidade utilizando
a matriz () e transformando o vetor homogéneo resultante

x’ dy T %’
/ d y_/
l=q|v = |’ =" (2.9)
z dy z =
w 1 1 %
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onde:

(z',y',2' w) = Ponto homogéneo resultado da reprojegao

Q = Matriz de transformacao disparidade-profundidade
(dy,dy) = Ponto da imagem esquerda no mapa de disparidades
dg = Disparidade associada ao ponto (d,,d,)

(z,y,2) = Posicéo do ponto 2D reprojetado em 3D

Quando a transformacao é aplicada a cada ponto no mapa de disparidades, obtém-
se cenas 3D semelhantes aos demonstrado na Figura 2.6.

Figura 2.6 — Cenas 3D reconstruidas a partir do mapa de disparidades.
Fonte: (BRADSKI, 2008)

2.3 CONCEITOS BASICOS DE SLAM

Simultaneous Location and Mapping (SLAM) é uma area da robdtica que surgiu
com a necessidade de localizar um robé e, simultaneamente, mapear o ambiente a sua
volta, e algumas das técnicas mais utilizadas sdo explanadas nas Secdes 2.4 e 2.5. Pri-
meiramente, alguns conceitos basicos de SLAM devem ser considerados.

Define-se que um robé tem informacdes perceptuais, que sao informacdes obser-
vadas, de onde extraem-se landmarks, que sao pontos de referéncia identificados no am-
biente, e odométricas, que contém dados sobre 0 movimento realizado pelo rob6é (THRUN
et al., 2001). Neste contexto, o input que faz as rodas de um robd terrestre andar é con-
siderado uma informagcao odomeétrica, que € o ponto de partida para a predicao da pose,
enquanto todas as outras que devem ser observadas, como imagem de cameras, senso-
res de distancia, e sistemas estereoscopicos sdo consideradas informagdes perceptuais,
de onde extraem-se os landmarks. Sistemas que utilizam informacdes perceptuais visuais,



24

como estereoscopia, definida na Secao 2.2, sdo considerados parte da subarea de Visual
SLAM (VSLAM) (KARLSSON et al., 2005).

Uma pose é normalmente representada pela coordenada 2D ou 3D do robé e sua
orientagao (THRUN et al., 2001). Consequentemente, pode ser definido como as informa-
cOes pertinentes da localizagao do robd.

Landmarks sao objetos que o robd pode utilizar como pontos de referéncia para sua
localizagcdao (WELCH; BISHOP, 1995). Estes objetos sao identificados durante a movimen-
tacdo do robd e reobservados em movimentos subsequentes (MOUTARLIER; CHATILA,
1990).

2.4 LOCALIZACAO VIA FILTRO ESTENDIDO DE KALMAN

Inicialmente proposto por Smith and Cheeseman (SMITH; CHEESEMAN, 1986),
com o algoritmo de mapeamento estocastico, que é uma abordagem ao SLAM com o filtro
estendido de Kalman (EKF) (KALMAN, 1960), e posteriormente aplicado a computacao por
Welch e Bishop (WELCH; BISHOP, 1995). Nesta técnica, o estado do veiculo e todas as
caracteristicas do mapa sao coletados em um Unico vetor de estados, e, quando as carac-
teristicas do mapa sao reobservadas, tanto a pose e a localizagao destas caracteristicas
sdo atualizadas.

O filtro de Kalman, por si, € um conjunto de equacdes matematicas que providen-
ciam uma solucao eficiente e recursiva para o problema dos minimos quadrados, e suporta
aproximacao do passado, presente e até estados futuros, podendo fazé-lo mesmo quando
a natureza do sistema modelado é desconhecida. J&4 o Extended Kalman Filter (EKF), é a
técnica de linearizar um sistema dinamico nao linear para uso no filtro de Kalman (ZUNINO,
2002).

Trp = X + Mk (2.10)

Nesse contexto, a Equacao 2.10 é usada para representar o vetor de estados = =
[zl zT2T . 2L]" onde z, = [2,4,0,]" € uma estimativa da pose do robd, e z; = [z;y;]” é a
estimativa do estado do landmark, X é o estado real do vetor e n é a estimativa de erro.
k € o indicador de tempo, significando que z;.,x € usado para denotar o estado de = no
tempo £ + 1 dadas as informacdes do tempo k.

O erro de covariancia estimado é dado pela matriz representada na Equacao 2.11,
onde as submatrizes P'", P™ e P sdo covariancias de, respectivamente, robd para robo,
robd para caracteristica (landmark), e caracteristica para caracteristica. As submatrizes
P s&o as correlagdes caracteristica-caracteristica. O robd e o mapa séo representados
por um unico vetor de estados = com a covariancia estimada P a cada espaco de tempo.
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Pode-se dizer, portanto, que esta matriz € uma matriz gaussiana de dimenséo (3 + 2n)
onde n é o numero de landmarks e representa o belief, a provavel pose do robd.

prr Prl . PrN
Plr Pll . PlN

T (2.11)
PNr PNl . PNN

Inicialmente, a matriz anterior contém apenas a pose do robd (P'™"), e os landmarks
(P%) sdo adicionados de acordo com a sua observagéo, assim como suas matrizes Jacobi-
anas de correlagdo landmark-landmark (P“) e de robd-landmark (P'?), conforme descrito
por Moutarlier et al. (MOUTARLIER; CHATILA, 1990). Posteriormente, os landmarks sao
reobservados e o estado do mapa é atualizado, também atualizando a pose do robé. O
esboco desse processo pode ser visualizado na Figura 2.7, onde o rob6 prediz sua posigao
em (a) de acordo com a odometria, observa um landmark em (b) e reobserva o mesmo
landmark em (c).

Ja o fluxograma do algoritmo de EKF pode ser visto na Figura 2.8. Pode-se per-
ceber que a odometria serve de input para a predi¢cdo, que depois € comparada com a
observagao dos landmarks (features) ja conhecidos e a adicdo de novos landmarks que
sao posteriormente adicionados ou alterados no mapa. Este processo € repetido constan-
temente enquanto o robd est4 ativo.

2.5 LOCALIZACAO DE MONTE CARLO VIA FILTRO DE PARTICULAS

O método de localizagdo de Monte Carlo (MCL) é um filtro de Bayes recursivo que
estima a distribuicdo das poses do robd, dadas as informagdes dos sensores, como apon-
tado por Thrun et al. (THRUN et al., 2001). O termo sensores é genericamente usado e
pode se referir a sensores de distancia e odémetros, assim como imagens de cameras e
dados computados com base em tais imagens. A ideia principal do filtro de Bayes é estimar
a probabilidade da densidade das poses, o também chamado de belief.

A Equagéao 2.12 demonstra um passo do filtro de Bayes. De acordo com os concei-
tos de informacdes odométricas e perceptuais introduzidos na Secao 2.3, define-se que:
x; denota o estado no tempo t, a; a informacé&o odométrica (acdo) em dado tempo, e o; a
informacao perceptual (observagdo) em dado tempo, com t variando de 0-t.

Bel(x1) = p(xi|or,a-1,0t—1,a¢—2,...,00) (2.12)

Levando em consideracao que o método de Localizacdo de Monte Carlo é o filtro
de Bayes recursivo, algumas alteragdes na formula sdo feitas para tal. A féormula final



26

(a) (b)

(c)

Figura 2.7 — (a) demonstra a predicdo em mapeamento estocastico, (b) demonstra a adicao
de landmarks, e (c) demonstra a reobservacéao de landmarks.

Fonte: (ZUNINO, 2002)

recursiva € demonstrada na Equagéo 2.13.

Bel(z;) = np(ot\a:t)/p(xt]wt1,at1)Bel(xt1)dxt1 (2.13)

O resultado simplificado deste algoritmo aplicado pode ser visto na Figura 2.9, onde
as linhas solidas representam o movimento do robé, partido de Starting location, e as parti-
culas representam o belief em pontos diferentes de tempo. Como foram utilizadas apenas
informacdes odométricas (a;), nota-se que o belief € menos preciso com cada movimen-
tacdo do rob6 devido ao acumulo de erros. Enquanto nas primeira iteragdes as particulas
encontram-se bem definidas em torno da posicao real, nas ultimas o belief estd mais es-
palhado, dificultando a predicdo da pose do robd. O uso de informagdes perceptuais (o)
visa diminuir a area do belief.
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Figura 2.8 — Fluxograma do algoritmo de EKF.
Fonte: (LEONARD; NEWMAN, 2003)

2.6 REPRESENTACAO DE POSICAO

Uma pose é normalmente representada pela coordenada 2D ou 3D do robd e sua
orientacdo (THRUN et al., 2001). As coordenadas 3D do sistema (z, y e z) podem ser
representadas como a matriz de translagao ¢ demonstrada na Equagéao 2.14:

t= |y (2.14)

A rotacado é uma transformacao linear, que pode ser expressada por uma matriz R
ortogonal 33 para base ortonormal R? (BOAS, 2006). Desta maneira, pode-se definir a
pose como uma matriz homogénea P = [R|t| demonstrada por:

(2.15)

Pose =

onde:
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Figura 2.9 — Aproximagao do belief do robé apenas com informag¢do odométrica.
Fonte: (THRUN et al., 2001)

Pose = Matriz que representa a pose
R = Submatriz de rotacao 3x3
x,y,z = Coordenadas 3D do sistema

A matriz de rotacdo R pode ser construida a partir da combinagcdo de angulos de
Euler or por quaternions, por exemplo (MURRAY et al., 1994).

2.7 ANGULOS DE EULER

Os angulos de rotacao ¢, 0, 1) associados aos eixos z, y e x, sdo chamados de
angulos de Euler, e também sao conhecidos como yaw, pitch, roll. A partir da aplicagao
das matrizes de rotagdes 3x3 ZY X, € obtida a matriz de rotacao correspondente a trans-
formacao descrita pelos angulos (MURRAY et al., 1994), definida como:

1 0 0 cos 0 sinf| |cosyp —siny 0
R=10 cos¢ —sing 0 10 siny cosy 0 (2.16)
0 sing coso —sinf 0 cosf 0 0 1

Os passos desta transformacao podem ser visualizados na Figura 2.10, onde os
vetores, em azul, sdo rotacionados em torno dos eixos ZY X, sucessivamente, em seus
respectivos angulos ¢, 0, 1, resultando nos vetores em vermelho.
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Figura 2.10 — Rotagbes aplicadas em sucessao.

2.7.1 Gimbal lock

A utilizagdo de angulos de Euler em aplicagdes 3D pode, em diversos casos, oca-
sionar em um Gimbal lock, que € a perda de um grau de liberdade na rotacdo. Como
demonstrado na Equacao 2.16, uma matriz de rotacao resultante é dada a partir da aplica-
¢éo de 3 rotagGes, uma para cada angulo. Em casos onde ¢ = 7, por exemplo, a seguinte
matriz de rotagéo é obtida:

1 0 0 0 O 1| |cosy —siny O
R= |0 cos¢ —sing 0 1 0f |sinyy cosyp 0 (2.17)
0 sing cos¢ -1 0 0 0 0 1
Aplica-se a multiplicacado de matrizes:
0 0 1| |cosyp —siny 0
R=| sin¢g cos¢ 0| [siney cosyp 0] =
—cos¢ sing 0 0 0 1
(2.18)
0 0 1

sin @ cos ) + cospsiny  —singsiny + cosgpcosyy 0
—cos ¢pcosy +singsiny  cos¢siny +singcosyy 0

Finalmente, aplicando as férmulas trigonométricas:

0 0 1
R=| sin(¢+v) cos(¢p+1) 0 (2.19)
—cos(¢+ 1) sin(p+v) 0

A alteragao dos angulos ¢ e 1 acaba por ter o0 mesmo efeito de alterar o angulo
¢+, porém o eixo de rotagdo permanece o mesmo (z), visto que a ultima coluna e primeira
linha da matriz ndo mudam. Desta maneira, um método alternativo de representacao e
obtencéo de rotacao deve ser utilizado para garantir os 3 graus de liberdade do sistema,
como Quaternions.
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2.8 QUATERNIONS

Quaternions sao um sistema numérico que expande numeros complexos, e foram
descritos por William Rowan Hamilton em 1843 e definidos como o quociente de dois
vetores em um espago tridimensional (SHENITZER; ROSENFELD; GRANT, 1988).

Quaternions podem ser utilizados para representar rotagcdes (MURRAY et al., 1994),
e sao vetores quadridimensionais representados por:

Q=q+ qi+ qj+ gk (2.20)
onde:
Q = Quaternion
qo = Componente escalar

7 = (q1,92,q3) = Componente vetorial

ou ainda:

Q= (w,2,y,2) (2.21)

Considerando quaternions unitarios, onde
Q[ =1 (2.22)

uma rotagéo ao redor de um eixo unitario arbitrario w, demonstrado pela Figura 2.11, pode
ser expressa da seguinte maneira:
0 0
@ = (cos —,wsin —) (2.23)
2 2
onde:

(Q = Quaternion
6 = Angulo de rotagdo
w = Eixo de rotacao de Euler

Resultando, desta maneira, na construgao da seguinte matriz de rotagao:

1—2y%—222 22y + 2wz 2wz — 2wy
R=| 22y —2wz 1-—22%—-222 2yz+ 2wz (2.24)
2z + 2wy 2z — 2wr 1 —2a% — 2y?

Nota-se que, enquanto a matriz de rotacao de angulos de Euler é gerada por trés
rotacdes, uma em cada eixo principal, 0 quaternion € definido como uma rotagdo em torno
de um eixo Unico, o que mantém seus 3 graus de liberdade e impede o problema de Gimbal
Lock.
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Figura 2.11 — Rotag&o # em torno do eixo w.

2.9 SMARTPHONES E SENSORES

Smartphones sao dispositivos que estdo crescendo no mercado desde o langa-
mento do iPhone, em 2007, e contém diversos sensores que auxiliam nas diversas tarefas
que podem ser realizadas nos mesmos. Devido a disponibilidade destes dispositivos e a
gama de sensores contidos nos mesmos, ha um aumento em trabalhos sobre SLAM e
VSLAM que utilizam-os, predominantemente na plataforma Android, devido ao baixo custo
associado (FARAGHER; SARNO; NEWMAN, 2012; SHIN; CHON; CHA, 2012; KAO; HUY,
2013; VENTURA et al., 2014).

Dentre os sensores utilizados para complementar aplicagdes SLAM contidos em
smartphones estao: Global Positioning System (GPS), acelerémetro, giroscépio € mag-
netdmetro. Algumas abordagens de SLAM para ambientes internos também utilizam re-
des WiFi, mensurando a intensidade de seus sinais visando triangular a posi¢gdo, como
proposto por Kao e Huy (KAO; HUY, 2013).

Leituras do sensor GPS na plataforma Android sdo compostas de latitude, longitude
e o timestamp da leitura. Adicionalmente, podem conter informagdes de bearing, diregéo,
em relagéo ao norte, do movimento (em °), altitude, velocidade de deslocamento (em m/s),
e precisdo da leitura (em m). Desta maneira, sédo possiveis extrair, aléem da posi¢cdo do
sistema, dados de sua movimentagéao.

Leituras de acelerbmetros sdo compostas da aceleragdo detectada em cada um
dos eixos 3D do sensor, e normalmente sao ruidosas (FRADEN, 2003). No contexto de
aparelhos Android, estes dados s&o obtidos em m/s? nos eixos dispostos de acordo com
a Figura 2.12. Além das informacdes de aceleracao, o timestamp da leitura é obtido, assim
como sua precisao, calculada internamente pela plataforma, e dada como alta, média, ou
baixa.

Utilizando a plataforma Android, tem-se a possibilidade de obter dados diretos do
sensor em questado, assim como dados especificos obtidos a partir da decomposicao das
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Figura 2.12 — Eixos do acelerdbmetro em um dispositivo Android.
Fonte: (GOOGLE, 2016)

informacdes originais, processo chamado de fusdo de sensores. Desta maneira, a acele-
racao obtida pelo dispositivo € decomposta de acordo com a seguinte equacao:

a=g-+ La (2.25)
onde:

a = Aceleragéo
g = Gravidade
La = Aceleragao Linear

Resultando assim nos sensores virtuais de gravidade e aceleracao linear a partir de um
filtro passa-baixa (GOOGLE, 2016). Desta maneira, o sensor de aceleragao linear pode
ser utilizado para detectar as forgas sendo exercidas sobre o dispositivos, desconsiderando
a forga da gravidade, enquanto o sensor de gravidade pode ser utilizado para identificar a
orientacéo do dispositivo em relagao ao centro do planeta, obtendo assim seu roll e pitch.

O sensor giroscopio é responsavel por medir a velocidade de rotagdo angular em
cada eixo do sistema, em radianos/segundo, tendo valores positivos em rotagdes anti-
horarias. A velocidade angular pode ser definida como a derivada da posi¢cao angular no
tempo t:

- do
0=—

dt
e, portanto, a posicao angular pode ser obtida de acordo com a integracao da velocidade

(2.26)

angular
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o(t) = /Oté(t)dt ~ 20: 0(t)T, (2.27)

Embora o giroscépio seja um sensor com pouco ruido, a integral da velocidade
angular aproximada sobre pontos discretos no tempo de amostragem T, o que resulta no
acumulo de erros, também chamado de drift.

A partir da medicdo do campo magnético em cada um dos eixos do dispositivos,
realizada pelo magnetdémetro, em micro-Tesla (©71), pode-se obter a orientagdo do dispo-
sitivo de acordo com o norte magnético, agindo como uma bussola, obtendo-se o yaw do
dispositivo. Esta medicdo € suscetivel a erros devido a variagdes no campo magnético
provocadas por outros equipamentos eletrdnicos ou metais ferromagnéticos contidos no
ambiente.

Nota-se que a orientagdo completa do dispositivo (row, pitch e yaw) nao pode ser
obtida pela utilizacao de apenas um sensor. O acelerdmetro € eficaz em obter o row e o
pitch, porém contém muito ruido e o yaw nao pode ser obtido. A partir do magnetémetro
obtém-se o yaw em relacdo ao norte magnético da terra, mas é prejudicado por interfe-
réncias externas. Em contraste, o giroscépio detecta a rotacdo em cada angulo, porém
nao contextualiza-a em coordenadas reais € acumula erros com o tempo. Desta maneira,
a plataforma Android realiza uma fusé@o entre os trés sensores para determinar a orienta-
cao do dispositivo. O acelerémetro e 0 magnetémetro sdo utilizados para a identificagao
da orientagao do dispositivo a longo termo, corrigindo o drift ocasionado pelo giroscépio,
responsavel por identificar a orientagédo do dispositivo a curto termo. A combinagao destas
informacdes resultam na obtencdo da orientagdo do dispositivo em relagdo com coorde-
nadas globais, dadas tanto na forma de angulos de Euler (sensor de orientagdo), ou de
quaternion (sensor de vetor de rotagao).

O sensor de orientagdo da plataforma é dado em angulos de Euler, com o yaw no
intervalo [0,360), representando o angulo entre o dispositivo e o norte magnético, pitch no
intervalo [—180, 180], e o roll no intervalo [—90,90].

Em contraste, o sensor vetor de rotagdo é dado por um quaternion, com suas com-
ponentes demonstradas na Figura 2.13, onde o componente x é o produto do vetor y.z
tangente ao solo, alinhado ao leste, y também é tangente ao solo, porém alinhado ao norte
magnético, e z é perpendicular ao solo, apontando para o céu.

Como estabelecido na Secao 2.7.1, a utilizacdo de angulos de Euler pode gerar a
perda de um grau de liberdade na rotagdo, o que torna-os inferiores a quaternions para a
representacao de rotacao em aplicagdes praticas. Desta maneira, a utilizagdo do sensor
vetor de rotacao da plataforma Android € mais precisa, tornando-se a melhor escolha para
o sistema.

Devido ao fato de 0 magnetdmetro ser utilizado para orientar o dispositivo de acordo
com o norte magnético e o fendmeno de declinagdo magnética, demonstrado na Figura
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Figura 2.13 — Eixos do quaternion em relagdo ao mundo.
Fonte: (GOOGLE, 2016)

2.14, onde o campo magnético varia de acordo com a latitude da medicao, € necessaria
uma corregao para que o dispositivo seja alinhado com o norte real (FINLAY et al., 2010).
Utiliza-se, entdo, as coordenadas obtidas pelo GPS para a estimacdo da declinacdo do
campo magnético no local da medicao, que entéo € subtraida da componente y do quater-
nion, que equivale ao azimuth (yaw) dos angulos de Euler.

Figura 2.14 — Declinagdo magnética medida em 2010, com seus valores em graus.
Fonte: Adaptado de (FINLAY et al., 2010)

2.10 BIBLIOTECAS UTILIZADAS

Para facilitar a implementacao do sistema, e levando em consideragéo o objetivo de
baixo custo, foram utilizadas as seguintes bibliotecas livres: OpenCV, LIBVISO2, OpenGL
e GLM.
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2.10.1 OpenCV

A biblioteca OpenCV, por Brasdski (BRADSKI, 2000), é uma ferramenta de visdo
computacional que, no sistema proposto, € responsavel pela geréncia das cameras (ex-
tracdo de frames e definicao de parametros de configuragao), algoritmo de calibracao de
sistema estereoscopico, implementacao dos algoritmos de geragdao de mapa de disparida-
des de Block Matching (StereoBM), por Konolige (KONOLIGE, 1998), e Semiglobal Block
Matching (StereoSGBM), por Hirschmuller (HIRSCHMULLER, 2008), e algoritmo de cons-
trucdo da nuvem de pontos a partir do mapa de disparidade.

Os exemplos de uso da biblioteca sdo demonstrados no Algoritmo 2.1, onde as
linhas de 1 a 4 realizam uma captura de imagem, a linha 6 realiza uma conversédo de
cores, e as linhas de 6 a 8 geram o mapa de disparidades e constroem a nuvem de pontos.

Algoritmo 2.1 Exemplos de uso da biblioteca OpenCV

Mat image; //Classe Matriz da biblioteca

VideoCapture vCapture;

vCapture.open (devicelD); // Abre a camera para captura de video
vCapture.retrieve (imagem); //obtem a imagem

cvtColor (leftFrameColor, leftFrameGray, COLOR_BGR2GRAY); // conversao de cor
Mat bmdisp;

bm->compute (leftFrame, rightFrame, bmdisp); //computa a disparidade usando SBM

reprojectImageTo3D (bmdisp, pointCloud, Q); //construi a nuvem de pontos pointCloud

2.10.2 LIBVISO2

A biblioteca LIBVISO2, por Geiger et al. (GEIGER; ZIEGLER; STILLER, 2011), é
responsavel pela odometria visual computada a partir de ambas as imagens do sistema
estereoscoépico, utilizando a extragdo de caracteristicas para identificar pontos que podem
ser rastreados, que entao sao computados com uma variagao de um Kalman Filter, descrito
na Segao 2.4, resultando em uma estimativa de movimento. O Algoritmo 2.2 apresenta
os exemplos de uso da biblioteca, em conjunto com o OpenCV, onde os parametros de
distancia focal, centro da imagem e baseline sao extraidos nas linhas de 1 a 4, instancia-
se 0 objeto da biblioteca na linha 5, e a linha 6 realiza a odometria visual.

Algoritmo 2.2 Exemplo de uso da biblioteca LIBVISO2

param.calib.f = leftCam->projectionMatrix.at<double> (0, 0); //distancia focal
param.calib.cu = leftCam->projectionMatrix.at<double> (0, 2); //centro cx
param.calib.cv = leftCam->projectionMatrix.at<double> (1, 2); //centro cy
param.base = -rightCam->projectionMatrix.at<double> (0, 3) /

rightCam—->projectionMatrix.at<double> (0, 0); //baseline a partir de -TX/f
VisualOdometryStereo viso(param); //instancia objeto a partir de param

viso.process (leftFrameGray.ptr (), rightFrameGray.ptr(), imageSize);
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7 //processa frames equerdo e direito

2.10.3 OpenGL e GLM

A biblioteca grafica OpenGL é utilizada para a renderizacao dos resultados e nu-
vem de pontos, enquanto a biblioteca OpenGL Mathematics (GLM) é utilizada pra auxiliar
no célculo de transformacgdes lineares, como as de rotacdo. O Algoritmo 2.3 apresenta
exemplos de uso, onde a renderizagdo da nuvem de pontos da-se nas linhas de 1 a 14,
uma rotacao dada por um quaterion é realizada na linha 16, e uma translacéo na linha 18.

Algoritmo 2.3 Exemplos de uso da biblioteca OpenGL e GLM

i for (int 1 = 0; 1 < m_currentPointCloud.size().height; i++) //para cada linha

2

3 for (int j = 0; j < m_currentPointCloud.size().width; J++) //para cada coluna

4 {

5 Vec3f pt3f = m_currentPointCloud.at<Vec3f> (i, j); // obtem ponto da nuvem

6 if (pt3f[2] == 10000) //Nao renderiza bad matched pixel

7 continue;

8 Vec3bs& pt3fc = m_currentPointCloudImage.at<Vec3b> (i, j); // obtem cor da imagem original

9 glColor3f (((float)pt3fc[2]) / 255.0, ((float)pt3fc[l]) / 255.0, ((float)pt3fc(0]) /
255.0); // aplica cor

10 glBegin (GL_POINTS); //inicia desenho de pontos

11 glVertex3f (pt3£f[0], pt3f[1l], pt3f[2]); //desenha ponto

12 glEnd () ;

13 }

14}

16 glMultMatrixd(glm::toMat4 (quaternion)); //transforma quaterion em matriz e adiciona na pilha

de matrizes

18 glTranslated(t[0],t[1]1,t[2]); //translada para o ponto t




3 TRABALHOS RELACIONADOS

Uma analise sobre trabalhos relacionados foi realizada para que fosse possivel a
comparacao dos resultados obtidos no sistema proposto, assim como contextualizar o uso
de determinados sensores e dispositivos.

3.1 HIGH-ACCURACY DIFFERENTIAL TRACKING OF LOW-COST GPS RECEIVERS
(HEDGECOCK et al., 2014)

O trabalho de Hedgecock et al. (HEDGECOCK et al., 2014) demonstra o uso de
GPS de frequéncia unica em localizacdo em tempo real. Neste trabalho é interessante
destacar o baixo tempo de calibragdo do sistema, chegando a 1,79ms utilizando um com-
putador, e 17,93ms utilizando um smartphone HTC Desire.

Adicionalmente, em outro trabalho do mesmo autor (HEDGECOCK et al., 2013)
foram utilizados multiplos GPS de baixo custo em dispositivos Android, e foi possivel obter
um erro médio de 9,1cm em um objeto estacionario, 25,3cm dirigindo em um ambiente
obstruido, e 37,6¢m a uma velocidade de 90km/h.

Nestes dois trabalhos por Hedgecock et al. (HEDGECOCK et al., 2013, 2014)
destaca-se a utilizagao de GPS de baixo custo, software relativamente rapido e erro geral-
mente abaixo de 1m. Reforgando a eficacia do sistema, o trabalho de Agarwal e Habani
(AGARWAL; HABLANI, 2011) demonstra a utilizagdo de GPS em aeronaves com smo-
othed pseudorange measurements, onde foi utilizado um GPS de frequéncia dupla que
nao alcanca o erro maximo horizontal e vertical permitidos de, respectivamente, 4,1m e
0,5m. Contudo, utilizando o método proposto de melhor aproximacao foi obtido um erro
médio de 0,07m horizontal e 0,25m vertical. O autor ainda cita o possivel uso de sistemas
de navegacao inerciais, que utilizam giroscopios, acelerdmetros e magnetdometros, para a
diminuir ainda mais o erro obtido.

Estes trabalhos servem de embasamento para o uso do sensor de GPS para uma
estimacao precisa da posi¢ao do sistema, assim como o0 uso de dispositivos Android para
a implementacgéo do sistema.
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3.2 ALOW-COST STEREO SYSTEM FOR 3D OBJECT RECOGNITION (OLEARI; RIZ-
ZINI; CASELLI, 2013)

O trabalho de Oleari et al. (OLEARI; RIZZINI; CASELLI, 2013) propde um sistema
estereoscépico de baixo custo utilizando cdmeras Logitech C720 de qualidade HD fixas
em um pedestal, como demonstrado na Figura 3.1. Entretanto, as cameras utilizadas eram
capazes de capturar em resolugao maxima apenas 10 frames por segundo, sendo neces-
sario utilizar uma resolugao menor para uma maior frequéncia de captura e sincronizagao
via software. Apesar das limitagdes do sistema, os resultados do reconhecimento e recons-
trucédo 3D dos objetos mostraram-se satisfatorios, obtendo-se uma taxa de reconhecimento
acima de 80%.

Figura 3.1 — Sistema estereoscépico proposto por Oleari et al. (OLEARI; RIZZINI; CA-
SELLI, 2013).

Fonte: Adaptado de (OLEARI; RIZZINI; CASELLI, 2013).

Devido a proposta de um mapeamento estatico do trabalho, foram utilizados mo-
delos 3D dos objetos mapeados como ground truth, ndao sendo possivel relacionar o de-
sempenho pelo trabalho e o obtido pelo sistema proposto. Destaca-se, contudo, o uso de
estereoscopia em cameras de baixo custo e nao sincronizadas via hardware, da similar ao
sistema proposto neste trabalho.

3.3 VISION SYSTEM FOR MOBILE ROBOTS FOR TRACKING MOVING TARGETS, BA-
SED ON ROBOT MOTION AND STEREO VISION INFORMATION (KIM et al., 2011)

Com o intuito de rastrear objetos em movimento utilizando um robé moével, no tra-
balho de Kim et al. (KIM et al., 2011) é proposto o0 sistema estereoscdpico apresentado na
Figura 3.2, que € composto de cAmeras BumblebeeZ2 sincronizadas via hardware utilizando
a captura de imagens a 5 frames por segundo com uma resolucao de 3202240 pixels. Dois
motores sao responsaveis por rotacionar o sistema de cameras, direcionando-as ao objeto
em movimento, e um giroscopio para compensar a movimentacao do robd por curvas e
inclinagbes, como demonstrado na Figura 3.3.

A partir da combinacao do giroscépio e o sistema estereoscopico foi possivel de-
tectar o objeto e direcionar as cameras em ambos os cenarios de teste, 0 que nao foi
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Figura 3.2 — Sistema proposto por Kim et al. (KIM et al., 2011). (a) Sistema estereoscopio
atrelado aos motores de compensagao de movimento. (b) Placa de sensores. (c) Sistema
completo.

Fonte: Adaptado de (KIM et al., 2011).

Figura 3.3 — Trajetorias (a) e (b) do robb proposto por Kim et al. (KIM et al., 2011).

Fonte: Adaptado de (KIM et al., 2011).

possivel utilizando apenas dados visuais. O erro em cenarios onde o robé6 movimenta-se
linearmente ou rotaciona em seu préprio eixo também foram reduzidos.

Os resultados apresentados no trabalho sao relacionados ao acerto de identifica-
¢ao do objeto em cada cenario, assim como o erro visual (em pixels) observado nas ima-
gens. Desta maneira, os resultados nao podem ser diretamente relacionados ao sistema
proposto neste trabalho, porém destaca-se a utilizagdo do giroscopio para compensar a
rotacao do sistema, de uma maneira similar a que é apresentada neste trabalho.
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3.4 REAL-TIME LOCALIZATION IN OUTDOOR ENVIRONMENTS USING STEREO VI-
SION AND INEXPENSIVE GPS (AGRAWAL; KONOLIGE, 2006)

O trabalho de Agrawal e Konolige (AGRAWAL; KONOLIGE, 2006) propée um robd
terrestre, demonstrado na Figura 3.4, que utiliza informag6es odométrica de suas rodas,
sensores inerciais proprietarios, um GPS Garmin e um par de sistemas estetoscépicos que
utilizam cameras Bumblebee sincronizadas via hardware com uma baseline de 12cm. O
robd anda por um terreno e retorna ao mesmo ponto, sendo possivel calcular o erro de sua
trajetéria a partir do erro de fechamento de loop, ou loop closure error (LCE). Os autores
ainda destacam que a baixa baseline das cameras ocasiona em um maior erro no calculo
de distancias.

Garmin16
GPS

Stereo
¥ Cameras

Figura 3.4 — Robd proposto por Agrawal e Konolige (AGRAWAL; KONOLIGE, 2006).

Fonte: Adaptado de (AGRAWAL; KONOLIGE, 2006).

Para minimizar o erro do GPS, os loops realizados pelo rob6 sdo acima de 50m,
e a leitura do sensor s6 é considerada apos o sistema viajar uma determinada distancia,
evitando que a posi¢do do robé mude quando ele esta estacionario. Dados de velocidade
também sao apenas utilizados quando o rob6 locomove-se a mais de 0,5m/s. Desta ma-
neira, foi possivel reduzir consideravelmente o LCE do sistema.

Nos cenarios propostos, foi possivel obter um LCE de 2,2% a 5% utilizando apenas
odometria visual auxiliada por sensores inerciais, e 1,3% a 31% utilizando odometria vei-
cular. Ao realizar a combinacao entre 0 GPS e ambas as odometrias, o erro obtido foi de
0,3% a 2%. Desta maneira, podem-se relacionar diretamente os resultados obtidos entre
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o trabalho de Agrawal e Konolige e o sistema proposto, visto que os datasets gerados por
este também formam um loop que pode ser utilizado para estimar o erro.

3.5 VISUAL ODOMETRY BASED ON STEREO IMAGE SEQUENCES WITH RANSAC-
BASED OUTLIER REJECTION SCHEME (KITT; GEIGER; LATEGAHN, 2010)

O trabalho de Kitt et al. (KITT; GEIGER; LATEGAHN, 2010) propde uma técnica
de odometria visual utilizando um método de Kalman Filter (KF) chamado lterated Sigma
Point Kalman Filter (ISPKF), que foram aplicadas em diversos datasets por Geiger et al.
(GEIGER; ROSER; URTASUN, 2010). Desta maneira, os autores nao dedicam tempo a
geragao das imagens, apenas ao seu processamento e comparagao de seus resultados
ao ground truth do dataset, dado por sensores posicionais de alta qualidade. A Figura 3.5
apresenta os trajetos processados pelo algoritmo de odometria visual.

(a) Driven path for a sequence with 1200 frames. (b) Driven path for a sequence with 1200 frames.

Figura 3.5 — Trajetos (a) e (b) processados no trabalho de Kitt et al. (KITT; GEIGER,;
LATEGAHN, 2010).

Fonte: Adaptado de (KITT; GEIGER; LATEGAHN, 2010).

O algoritmo resultante do trabalho de Kitt et al. € utilizado na biblioteca LIBVISO1,
versao anterior a LIBVISO2. Também é demonstrado um comparativo entre os algoritmos
de lterated Extended Kalman Filter, Extended Kalman Filter, Unscented Kalman Filter e
Iterated Sigma Point Kalman Filter para odometria visual em simulagées, onde as técnicas
apresentaram erros similares, entre 33,3m e 34,3m, com exce¢ao do EKF, que apresentou
um erro de 105,9m. Desta maneira justifica-se o uso do ISPKF devido ao seu menor tempo
de processamento e erro similar as alternativas.

A partir da aplicagéo do algoritmo sobre os datasets, foi possivel obter um erro de
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24,29m, correspondente a 1,3% da distancia percorrida. Este erro pode ser diretamente
relacionado ao erro de fechamento de /oop obtido no sistema proposto neste trabalho.

3.6 CONSIDERACOES

Destaca-se o uso de cameras sincronizadas via hardware em robds méveis (AGRAWAL;
KONOLIGE, 2006; KIM et al., 2011), enquanto nao héa esta preocupacao em sistemas es-
taticos (OLEARI; RIZZINI; CASELLI, 2013), visto que ndo ha movimentagcdo que cause
dessincronizagao dos frames capturados. Desta maneira, ha um desafio em utilizar came-
ras de baixo custo e sincroniza-las via software para que sejam viaveis em robés méveis.

O uso de GPS e sensores é utilizado em diversos trabalhos (AGRAWAL; KONO-
LIGE, 2006; KIM et al., 2011; HEDGECOCK et al., 2014), reduzindo o erro obtido em
comparagao com a utilizagéo de apenas um tipo de odometria. Com base nestas informa-
coes, busca-se corrigir erros de odometria visual ocasionados pela dessincronizacao dos
frames das cameras.

E possivel fazer um comparativo direto entre o erro baseado na distancia total per-
corrida do sistema com os trabalhos de Kitt et al. (KITT; GEIGER; LATEGAHN, 2010) e
Agrawal e Konolige (AGRAWAL; KONOLIGE, 2006), assim como validar os métodos de
sincronizag¢éo ao aplica-lo em um dataset de Geiger et al. (GEIGER; ROSER; URTASUN,
2010).

Embora o trabalho de Kitt et al. (KITT; GEIGER; LATEGAHN, 2010) também faca
0 processamento sobre datasets, ndo ha a preocupacdo com a geragao dos mesmos,
que é realizada com cameras de alto custo sincronizadas via hardware, com uma alta
baseline de em torno de 60cm, e um angulo de visao horizontal de 100, o que difere deste
trabalho, onde a geragdao de datasets € um dos objetivos apresentados, e as cameras
comuns utilizadas n&o dispde desta sincroniza¢ao, tem uma baseline de 12¢m, um menor
angulo de visao horizontal, de 70, e utiliza-se dados sensoriais para reduzir o erro obtido.

Destaca-se o alto custo associado ao sistema de Agrawal e Konolige (AGRAWAL,;
KONOLIGE, 2006), devido ao uso de dois pares de cameras sincronizadas via hardware
com uma baseline de 12¢m, uma placa de sensores inerciais, GPS, e um robé com dados
odométricos. Em contraste, o sistema proposto neste trabalho utiliza alternativas de menor
custo, utilizando apenas um par estereoscopico, composto de cameras comuns sincroni-
zadas via software com a mesma baseline, dados sensoriais e GPS unificados em um
dispositivo Android, e sem informacdes odométricas. A baseline utilizada é de 12cm.

Portanto, visando um custo menos elevado que o dos sistemas de Agrawal e Ko-
nolige (AGRAWAL; KONOLIGE, 2006) e o utilizado por Geiger et al. (GEIGER; ROSER,;
URTASUN, 2010) na geracao dos datasets utilizados por Kitt et al. (KITT; GEIGER; LA-
TEGAHN, 2010), este trabalho propée um sistema que utilizam cameras sem sincronia
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via software, similar as utilizadas por Oleari et al. (OLEARI; RIZZINI; CASELLI, 2013) em
um ambiente estatico, e sensores posicionais (AGRAWAL; KONOLIGE, 2006; KIM et al.,
2011; HEDGECOCK et al., 2014) integrados em um dispositivo Android para detectar a
sua localizagdo durante seu movimento. Os resultados da localizagdo composta de uma
sincronizagao via software, em conjunto com a odometria visual e dados sensoriais po-
dem ser comparados com os trabalhos de Kitt et al. (KITT; GEIGER; LATEGAHN, 2010) e
Agrawal e Konolige (AGRAWAL; KONOLIGE, 2006).



4 SISTEMA PROPOSTO

Neste capitulo € proposto um ambiente para aplicagdo de SLAM e analisar-se-ao
0Ss possiveis problemas das propostas existentes.

4.1 AMBIENTE PROPOSTO

O ambiente proposto para a aplicacdo é um sistema estereoscopico em um am-
biente externo, de baixa velocidade, e dinamico, ndo limitado a determinados tipos de
terreno ou caracteristicas. Este sistema € responsavel pela obtengcédo de imagens para a
extracao de landmarks, além de reconstruir a nuvem de pontos da cena em 3D em relacao
ao sistema. Em adicdo as cameras, o sistema conta com 0s seguintes sensores percep-
tuais: Global Positional System (GPS), acelerbmetro, giroscépio, e magnetdmetro, através
de um smartphone Android. Semelhante ao trabalho de Agrawal e Konolige (AGRAWAL;
KONOLIGE, 2006) é utilizado uma baseline de 12cm entre as cameras.

Percebe-se que nao existem informagdes odométricas disponiveis para os métodos
MCL e EKF, descritos no Capitulo 2, Se¢des 2.5 e 2.4, exceto a odometria visual. Em um
robd terrestre comum, as informagdes odométricas da movimentacao é dada pelas rodas,
as quais tém o movimento facilmente medido a partir do input e a derrapagem pode ser
corrigida, como proposto por Boucher et al. (BOUCHER; ABABSA; MALLEM, 2013).

Figura 4.1 — Sistema estereoscopico utilizado.

A Figura 4.1 mostra o sistema estereoscopico proposto, composto por duas came-
ras Logitech C920 de qualidade Full HD com um angulo de visao horizonal de em torno de
70, uma geragao superior ao modelo utilizado por Oleari et al. (OLEARI; RIZZINI; CASELLI,
2013) em seu sistema, um suporte auxiliar de alinhamento impresso em impressora 3D, e
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um Samsung Galaxy S3 acoplado em sua parte inferior. Destaca-se a natureza modular
do sistema, com cada elemento comunicando-se via USB ou Bluetooth, sendo possivel
a substituicdo de cada modulo por um dispositivo diferente. Para a geracao de dataset
o sistema foi ligado a um ultrabook Dell com processador Intel i7-4500U, 8GB de memo-
ria e um SSD Samsung 840 EVO de 500GB, e os processamentos foram realizados em
um computador com processador Intel i7-4790k e 24GB de memdéria, ambos com sistema
operacional Windows.

4.1.1 Correcao de foco da camera

A camera utilizada apresenta foco automatico de 20 estagios, porém, devido as
suas especificacdes, o ultimo estagio de foco tem distancia maxima de 3m, o que torna
ruins as imagens capturadas em ambientes maiores que a distancia do foco. Para corrigir
este problema, as cameras necessitaram ser modificadas para que fosse possivel alterar o
estagio de foco maximo, rotacionando sua lente interna no sentido horario como apresen-
tado na Figura 4.2 pela seta azul. Desta maneira, foi possivel atingir o nivel de foco infinito,
possibilitando sua aplicagcdo em ambientes maiores que 3m.

Figura 4.2 — Ajuste de estagio maximo de foco.

4.2 ARQUITETURA DO SISTEMA

A arquitetura do sistema pode ser descrita de acordo com o diagrama top-down
apresentado na Figura 4.3. As cameras comunicam-se com o0 notebook via USB, tendo
sua interface de comunicacao gerida pela biblioteca OpenCV. Os dados dos sensores do
smartphone sao obtidos pelo aplicativo Android desenvolvido, e sdo transmitidos utilizando
o protocolo TCP/IP, também via USB.
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Sistema Proposto
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Figura 4.3 — Diagrama top-down do sistema proposto.

Devido ao alto tempo de processamento, optou-se pela geracao de datasets para
gue possam ser processados posteriormente. A partir destes, € possivel calibrar os com-
ponentes, retificando o sistema estereoscdpico e os sensores, e extrair a localizagdo do
sistema, filtrando os frames sincronizados para que possam ser processados pela odo-
metria visual e integrando-a aos dados sensoriais obtidos até o momento de captura do
frame.

Os dados de localizacao sao entao utilizados para calcular o erro de fechamento de
loop (LCE) do sistema e realizar a reconstrucao 3D, onde a nuvem de pontos é projetada
em 3D utilizando OpenGL. A partir dos resultados obtidos € possivel tragar um comparativo
entre o sistema proposto e os trabalhos relacionados.

4.3 INFORMACOES PERCEPTUAIS DO SISTEMA

Na Secéo 4.1 foram definidos alguns sensores perceptuais do sistema que séo
utilizados para obter os seguintes dados:

* GPS: Informacéo posicional horizontal e vertical;

» Acelerébmetros: Informacdes de movimento fino que podem auxiliar os outros senso-
res;

» Magnetdmetro e Giroscopio: Informagéo de orientagdo do sistema;
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+ Sistema estereoscopico: Identificacdo de landmarks, objetos a serem mapeados e
suas respectivas localizagdes em relacao ao sistema.

Para estimar a precisdo do SLAM para o sistema deve-se levar em consideracao
o erro dos sensores de localizagdo. De acordo com o trabalho de Hedgecock, pode-se
concluir que os erros horizontais e verticais devem ser inferiores a 0,5m, considerando os
erros de GPS apresentados, a baixa velocidade de movimento do ambiente proposto, e a
baixa interferéncia em um ambiente externo.

O sistema estereoscopico pode ser utilizado com grande precisao para localizar ob-
jetos relativos ao sistema, de acordo com Legg et al. (LEGG et al., 2014). Neste contexto, o
sistema estereoscépico serve como o sensor de distancia, simultaneamente identificando
possiveis landmarks e adicionando objetos ao mundo virtual 3D. Este processo € definido
na Secao 4.5.2.

Como destacado na Secéao 4.1, nao rodas para calculo de odometria no sistema
proposto. Isto €, ndo ha maneiras, a partir do input, de informar a movimentagao do robd ao
sistema. Assim, de acordo com a Figura 2.7, 0 passo de predigao da posi¢cao é inexistente.
Sendo assim, o sistema deve orientar-se apenas pelas informagdes perceptuais.

4.4 MODULO DE GERAGAO DE DATASET

Para uma melhor consisténcia de resultados, foi implementado um médulo de gera-
cao de dataset que permite um maior controle sobre a captura de informagdes, permitindo
com que diferentes tipos de processamento possam ser realizados posteriormente, para
que nao causem interferéncia com a captura dos dados. Um dataset deste sistema é
composto por:

» Imagens de ambas as cameras, em forma de video;
 Arquivo com o tempo de obtencao da imagem;

 Arquivo com dados sensoriais, identificados com o seu tempo de obtengao.

4.41 Captura de imagens

Para a realizagdo da captura das imagens do sistema estereoscopico, a biblioteca
OpenCV (Capitulo 2, Segao 2.10.1) foi utilizada como interface entre hardware e software
devido a sua ampla documentacéo e uso (YEO; LEE; LIM, 2015; RUSU et al., 2010; SZE-
LISKI, 2010).
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Devido ao objetivo de criar um sistema estereoscopico de baixo custo, as cameras
nao sao sincronizadas via hardware, visto que estes tem um custo elevado, como as ca-
meras Bumblebee, utilizadas nos trabalhos de Kim et al. (KIM et al., 2011), e Argwal e
Konolige (AGRAWAL; KONOLIGE, 2006). Desta maneira, visando minimizar a diferenga
de tempo entre a captura dos frames de cada camera, foi implementado um algoritmo de
sincronizagao via software utilizando threads e um método de sincronizagdo estilo sema-
foro, demonstrado pelo Algoritmo 4.1. As linhas de 1 a 8 demonstram a fungéo executada
em paralelo, enquanto as linhas 11 e 12 demonstram a criagdo das threads responsaveis
por sua execugdo. A sincronizacao entre as threads é dada pelas linha 5 e de 16 a 19.
Finalmente, a escrita dos frames no disco € dada pela linha 24.

Algoritmo 4.1 Captura de imagens em diferentes threads.

void retrieve_thread(camera c) //thread de captura
{
while (shouldRun) //enquanto o programa estiver executando
{
lock.wait (); //aguarda ate que ambas as threads estejam sincronizadas e ate receber o
sinal de inicio de captura

c.retrieve (imagem) //decodifica o ultimo frame.

//MAIN THREAD
leftThread = new thread(retrieve_thread, leftCam); //cria thread para camera esquerda
rightThread = new thread(retrieve_thread,rightCam); //cria thread para camera direita
lastFrameTimestamp = 0; //inicializa o timestamp inicial
while (true)
{

lock.wait_threads(); //aguarda ate as 2 threas estarem sincronizadas

lock.notify(); //ordena a captura de frame

leftThread.wait_until_frame(); //aguarda o frame ser obtido

rightThread.wait_until_frame () ;

currentTimestamp = lastTimestamp; //o tempo do frame atual e o tempo da captura do ultimo

frame

lastTimestamp = now();

if (currentTimestamp != 0) //descarta o frame inicial, que nao estava sincronizado

{

recordFrames (leftFrame, rightFrame, currentTimestamp); //armazena o frame em disco e o

timestamp em um arquivo

Para otimizar a escrita dos dados no disco foi utilizado buffers de escrita, armaze-
nando os frames em memoria até o recurso ser liberado. O processamento destes buffers
€ executado em threads individuais, otimizando a escrita em disco ao realiza-la simultane-
amente as threads de captura, também evitando seu bloqueio quando a escrita leva mais
tempo que o esperado. Desta maneira foi possivel manter uma taxa de captura de 30 fra-
mes por segundo com uma diferenca de sincronia inferior a um frame, o que resulta em
uma diferenga maxima de tempo de 33ms entre a obtencao dos frames de cada camera.
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4.4.2 Informacao sensorial utilizando Android

Para obter as informacdes sensoriais foi desenvolvido um aplicativo Android que
pode ser executado em qualquer smartphone que utiliza o sistema operacional na versao
4.3 ou superior. A escolha desta plataforma também traz a vantagem da possibilidade de
uso de sua API, que faz um pré-tratamento dos sensores. Assim, pode-se definir que os
sensores relevantes para a aplicagao, de acordo com a API, séo:

» GPS: Informacgao posicional horizontal e vertical;
 Vetor de rotagdo: Um quaternion que representa a rotagdo do dispositivo;

» Aceleracgao linear: Um vetor que representa a forca de aceleracao exercida no sis-
tema, ja excluindo a gravidade.

A velocidade de obtencao dos dados foi configurada para a maxima possivel, que,
nos testes realizados, mostrou-se abaixo de 10ms para o vetor de rotagéo e aceleragao
linear, e abaixo de 1s para o GPS. Esta abordagem foi escolhida, pois, considerando o pior
caso de uma camera capturar um quadro a cada 33ms (totalizando aproximadamente 30
quadros por segundo), o maior delay entre a captura e 0 sensor sera menor que 10ms
atingindo uma melhor sincronizagéo.

Sensores de dispositivo android devem ser calibrados para que os resultados de
seus sensores sejam precisos (GOOGLE, 2016). Sendo assim, a calibracdo do mag-
netémetro é realizada rotacionando o dispositivo duas vezes em cada um de seus eixos.
Devido & diferencas eletromagnéticas em pontos diferentes do planeta, o GPS é utilizado
para estimar o campo eletromagnético no local e definir um offset entre o norte magné-
tico (detectado pelo magnetémetro), e o norte verdadeiro. Quanto ao acelerémetro, sua
calibragem é feita no médulo de processamento de dataset, descrito na Secédo 4.5.1, e
consiste em manter o dispositivo estacionario para a definicdo de um offset, dado pela
média do acelerémetro no periodo.

Considerando que o acelerdmetro é dado em relagédo aos eixos do dispositivo, € ndo
as coordenadas globais, este deve ser corrigido de acordo com a orientagédo do dispositivo
no momento. Esta correcao é feita pela multiplicagdo da matriz dada pelo vetor de rotagéao
e o vetor de aceleracao.

De acordo com o Capitulo 2, Secao 2.9, outro fator importante é o fato de o vetor
de rotacao utilizar simultaneamente o giroscépio e magnetémetro. Como sensores podem
ter acumulo de erros ao longo de seu uso (drift), a rotagdo dada pelo giroscépio € corrigida
pelo magnetdometro (utilizando o campo magnético da terra) para garantir a mesma orien-
tacdo dado o norte magnético. Desta maneira, momentos que o sistema para de rotacionar
sao suficientes para que o vetor seja realinhado, aumentando sua precisao.

Visando uma menor laténcia na transferéncia dos dados, a comunicacao entre o
smartphone e o programa de geracao de dataset é realizada utilizando protocolo TCP/IP,
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0 que mantém os dados na mesma ordem em que foram enviados, via USB, mantendo
uma conexao cabeada com menor laténcia que as alternativas disponiveis nativamente no
dispositivo, como Bluetooth e Wi-Fi. A Figura 4.4 mostra o aplicativo Android resultante (a),
assim como a saida de dados (b) e a orientacao do dispositivo representada em 3D (c). A
reta de cor preta, ao lado do Teapot representa a direcao para onde as cameras apontam.

[(EX 1A SV IR

SensorTransmitter

(a) (c)

Figura 4.4 — Aplicativo Android sendo executado com o dispositivo inclinado (a), a saida
dos dados coletados (b), e o dispositivo representado pelo Teapot, visto do eixo Z (c).

4.4.3 Dataset de Calibracao

Além da geracao de um dataset, € necessaria a geracao de um dataset de calibra-
¢cao composto de imagens contendo um chessboard de calibragdo 9x6, como apresentado
na Figura 4.5 de sistema estereoscopico do OpenCV, assim como dados sensoriais do
sistema enquanto ele permanece estacionario, para que seja computado qualquer bias
presente.
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Figura 4.5 — Exemplo de imagem de calibragéao.

4.5 MODULO DE PROCESSAMENTO DE IMAGENS DE DATASET

Apos a geracao do dataset, ele é processado pelo médulo de processamento de
imagens, responsavel por gerar arquivos auxiliares, como informagdes de odometria visual
e mapa de disparidades.

4.5.1 Calibracao do sistema

Para que seja possivel a analise correta das imagens e sensores, 0 sistema deve
ser calibrado utilizando o dataset de calibracdo gerado na Secéo 4.4.3, e de acordo com o
Capitulo 2, Segao 2.2. Desta maneira, utilizando a biblioteca OpenCV (BRADSKI, 2000),
sao identificadas imagens contendo o chessboard, que sao utilizadas em seu método de
calibracdo. Também de acordo com o Capitulo 2, Se¢éo 2.2, como resultado, os parame-
tros intrinsecos e extrinsecos do sistema sao obtidos.

Devido ao dataset de calibragéo ser gerado em formato de video, apenas séo utili-
zadas para calibragdo as imagens onde a movimentacao do chessboard é inferior a 1 pixel,
garantindo que, no momento de captura, ndo havia movimento que pudesse gerar frames
dessincronizados.

Para a calibracdo do acelerémetro, é feita uma média dos dados coletados no pe-
riodo de calibragdo, estimando, assim, o seu bias. No processamento das informagdes no
restante do trabalho, a aceleracao é corrigida a partir da subtragdo do bias computado.
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4.5.2 Estereoscopia em (Visual) SLAM

Por meio dos parametros intrinsecos e extrinsecos obtidos na Secao 4.5.1 os pontos
da imagem podem ser reprojetados em 3D e utilizados para triangular a posi¢cao do objeto.
Pode-se definir o pseudo-algoritmo de VSLAM utilizando visao estéreo, demonstrado pelo
Algoritmo 4.2.

Algoritmo 4.2 Demonstragao de algoritmo de VSLAM

leftImage = leftCam.capture(); //captura frame da camera esquerda
rightImage = rightCam.capture(); //captura frame da camera direita
leftCam.undistort_rectify(leftImage,rightCam); //remove as distorcoes radiais e tangenciais e
retifica as imagens de acordo com o par estereo
rightCam.undistort_rectify (rightImage,leftCam); //o mesmo que o anterior, mas para a outra
camera
landmarks_2D_extraidos = extrair_landmarks (leftImage,rightImage); //extrai os landmarks das
duas imagens, colocando seus pontos 2D em leftPoints e rightPoints do objeto Landmark
correspondente
for (landmark2D : landmarks_2D_extraidos) {
Ponto3D coordenada3D = triangulatePoints (average (landmark2D.leftPoints),
average (landmark2D.rightPoints)); //triangula a coordenada 3D a partir do ponto medio
do landmark
float distancia = coordenada3D.modulo(); //considerando que o sistema de cameras esta na
origem do sistema, a distancia e o modulo do vetor dado pela coordenada3D.
Consequentemente, a coordenada x e a distancia horizontal, a coordenada y e a distancia
vertical e a coordenada z e a distancia de profundidade.
landmarks_globais.update (landmark2D.id, coordenada3D); //atualiza a informacao global do

landmark e atualiza a pose do robo

A Figura 4.6 mostra as imagens de entrada (capturadas nas linhas 1 e 2 do Algo-
ritmo 4.2) ja sem distorcao e retificadas (linhas 3 e 4). A partir destas imagens, a linha 5
extrai ambos os chessboards na forma de pontos 2D em ambas as imagens, e agruparia-
0s em um objeto landmark que contem as coordenadas 2D de ambas as cameras do
landmark em questao. Em seguida, os landmarks (chessboards neste caso) teriam suas
coordenadas 3D extraidas pela linha 7. E, por fim, a linha 9 atualiza o mapa do robd e sua
pose. A Figura 4.7 mostra como os chessboards sao representados em um ambiente 3D
apos a extragéo de suas coordenadas pela linha 7.

Figura 4.6 — Imagens de estrada devidamente sem distor¢ao e retificadas.
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Figura 4.7 — Chessboards das imagens de entrada (Figura 4.6) representadas em 3D a
partir de estereoscopia.

A cada movimentacao do robd, o processo é repetido e a nova pose do robd pode
ser estimada a partir de novas capturas das cameras e reavaliacdo dos /landmarks. Nota-
se que novos landmarks sao necessarios caso 0s atuais ndao sejam mais visiveis, e quando
a pose é atualizada, os landmarks nao observados também devem ter suas localizagbes
reavaliadas para que, quando reobservados, o erro do sistema possa ser calculado. Estes
passos de estimativa do movimento (motion) do sistema sao realizados pela biblioteca
LIBVISO2, descrita no Capitulo 2, Secao 2.10.2. Desta maneira, as imagens sem distor¢ao
e retificadas sdo enviadas a biblioteca, que é responsavel por realizar o trecho ilustrado nas
linhas de 5 a 10 do Algoritmo 4.2. Estes dados sé@o entdo salvos em um arquivo de motion
a cada frame processado, para que possam ser interpretados separadamente.

4.5.3 Geracao do mapa de disparidades

Os mapas de disparidades sao gerados a partir dos algoritmos de Block Matching,
por Konolige (KONOLIGE, 1998), e Semiglobal Block Matching, por Hirschmuller (HIRS-
CHMULLER, 2008), que fazem parte da biblioteca OpenCV, descrita no Capitulo 2, Secao
2.10.1. Os resultados destes algoritmos sao salvos em arquivos de video independente,
utilizando compressao sem perdas, para que nao haja necessidade de processamento ex-
tra a cada geracao de resultado. O algoritmo StereoSGBM demanda mais processamento,
e gera mapas de disparidades mais densos devido a sua abordagem semiglobal (HIRSCH-
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MULLER, 2008), enquanto o StereoBM obtém mapas menos densos, como demonstrado
por Geiger et al. (GEIGER; LENZ; URTASUN, 2012). A Figura 4.8 apresenta os mapas de
disparidades gerados por ambas as técnicas no mesmo frame.

a ,.;"__ Aﬁfﬁéﬁm&%’!&g S
(@) (b)

Figura 4.8 — Comparagao entre o mapa de disparidades gerado por block matching (KO-
NOLIGE, 1998) (a), e gerado por semiglobal block matching (HIRSCHMULLER, 2008) (b).

4.6 MODULO DE GERAGAO DE RESULTADOS

O modulo de geragao de resultados é responsavel por processar o dataset completo
e unificar as informagdes sensoriais e de odometria visual em uma variedade de testes.

4.6.1 Avaliacao de sincronizacao e mapa de disparidades

Como apresentado na Secao 2.2 do Capitulo 2, um mapa de disparidades é com-
posto por pixels correspondidos em ambas as imagens, com sua intensidade definida como
a distancia em relagédo ao sistema, e areas onde uma correspondéncia nao foi encontrada
tém seus pixels sem valor, chamados de Bad Matched Pixels. A quantidade de Bad Mat-
ched Pixels é utilizada em comparagdes entre algoritmos de geracdo de mapas de dispa-
ridade, como por Lazaros et al. (LAZAROS; SIRAKOULIS; GASTERATOS, 2008), e pode
ser utilizada para identificar frames com boa correspondéncia (ZHANG et al., 2003).

Como descrito na Secao 4.5.3, o método StereoSGBM gera mapas mais densos
devido a sua abordagem semiglobal, o que acaba por erroneamente encontrar corres-
pondéncia em imagens ndo retificadas. A Tabela 4.1 apresenta a densidade do mapa
de disparidades (porcentagem de Matched Pixels) em ambos os métodos em um frame
sincronizado, que contém uma boa retificagao, e outro dessincronizado, resultando numa
ma retificagdo, assim como a variagao entre os frames. A maior variagao apresentada no
método de StereoBM reforgca que o algoritmo € mais sensivel a frames nao retificados,
tornando uma andlise sobre 0 seu mapa gerado ideal para identificacao destes.
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Tabela 4.1 — Comparativo de matched pixels entre StereoBM e StereoSGBM para um frame
dessincronizado e outro sincronizado em sucessao.

Frame SBM SGBM
Dessincronizado 14,97% 40,4%

Sincronizado 60,54% 82,41%
Variacao 404% 203%

Desta maneira, uma analise sobre os Matched Pixels de cada frame pode deter-
minar se o frame estd ou nao sincronizado, visto que frames dessincronizados perdem
sua retificacao. Utilizando esta informacgao, pode-se verificar se as informacoes relativas a
este frame devem ser utilizadas ou descartadas. Partindo deste pressuposto, Zhang et al.
(ZHANG et al., 2003) recria 0 mapa de disparidades ao transladar uma das imagens, bus-
cando obter um mapa de disparidades mais denso, o que implica uma melhor retificacao.
Devido as cameras ja estarem retificadas pelo passo de calibragao, foi desenvolvido um
filtro adaptativo linear simples que limita a variagdo maxima entre o ultimo frame sincroni-
zado e o frame avaliado, descartando frames com mapas de disparidades menos densos,
e € dado pela assercéao:

mp; + mp,;(vb + (i — k)vpf) > mp,, (4.1)
onde:
7 = Frame atual
k = Ultimo frame utilizado

mp,,mp, = Densidade no frame i e k
vb = Variacao base
upf = Variagao a ser incrementada a cada frame

O filtro utilizado parte do pressuposto que, nos cenarios propostos, com imagens
capturadas a 30 frames por segundo, a variacdo de conteudo a cada 33ms seja baixa.
Sendo assim, definiu-se uma variagdo base de 7% com 1,5% extra a cada frame. Este
método acaba por rejeitar frames que tenham mapas de disparidades muito incompletos,
em relagdo com frames anteriores.

Nota-se que ndo ha um ground truth associado aos frames, o que impossibilita a
avaliacao da confian¢ca do mapa de disparidades, como proposto por Hu e Mordohai (HU;
MORDOHAI, 2010), e limita a quantidade de informacdes disponiveis para a identificacao
dos frames dessincronizados.
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4.6.2 Fusao de informacoes

A partir dos dados sensoriais € de odometria visual coletados, € possivel realizar
uma fusdo de informagdes. Desta maneira, definiram-se os seguintes ambientes de testes:

» Apenas informagdes de odometria visual;
» Apenas informagdes de GPS;
» Odometria visual interpolada com informacdes de rotacao;

» Fusdo completa: Informacdes de localizacdo GPS, com movimento fino corrigido
utilizando odometria visual e dados sensoriais do dispositivo Android.

No cenario de odometria visual, o processamento de odometria visual € puramente
executado pela biblioteca LIBVISO2 (GEIGER; ZIEGLER; STILLER, 2011), tanto em fra-
mes considerados sincronizados quanto dessincronizados, verificando, assim, a eficacia
do filtro. Em ambos os casos, o resultado € uma pose para cada frame processado.

Devido a sua precisao, como descrito no Capitulo 2, Secédo 2.9, e no Capitulo 3,
as informacdes de GPS séo utilizadas como base para comparagdo entre 0s cenarios,
inclusive para determinar o ponto de loop nos datasets gerados.

Visando aprimorar a odometria visual, suas informacdes sdo unidas com as de
rotacao, efetivamente aplicando o deslocamento computado pela odometria na direcao
que o sistema estd apontando, e é realizado ao substituir a parte referente a matriz de
rotacdo na matriz de pose pelos dados do vetor de rotagao, que finalmente € multiplicada
pelo inverso da movimentacdo detectada pela odometria. Estas operacdes podem ser
visualizadas na Equacao 4.2, sendo Pose a pose do sistema, R o vetor de rotacdo em
formato matricial, x, y, e z as coordenadas do sistema, e Motion a matriz de movimento
computada pela odometria visual. Destaca-se que a rotacdo da pose anterior € sempre
substituida para o célculo da pose futura.

Ti1
Ri_ i—
Pose; = S Motion; (4.2)
Zi—1
000 1
onde:
Pose = Matriz que representa a pose
R = Matriz de rotagdo 3x3
x,y,z = Coordenadas 3D do sistema

Motion = Matriz que representa a movimentacao do sistema

No ultimo cenério, todas as informagdes sdo combinadas para gerar um tracado
mais detalhado do caminho percorrido. Este cenario difere do anterior por atualizar os
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valores de z, v, e z, representados na Equagéao 4.2, ao receber uma nova coordenada de
GPS.

4.6.3 Reconstrucao 3D

Para a realizacao da reconstru¢ao 3D foi obtida a pose do sistema em cada ambi-
ente de teste, e as imagens das cameras sao extraidas de acordo com a Sec¢ao 4.5.2. A
partir destes dados, uma nuvem de pontos € reconstruida utilizando a biblioteca OpenCV,
e a combinagdo desta nuvem com a pose resultam no ambiente reconstruido em 3D.

Figura 4.9 — (a), (b) e (c) Imagens de entrada com os objetos detectados marcados em
verde, (d) resultado do mapeamento.

A Figura 4.9 demonstra alguns objetos mapeados utilizando 0 método descrito. Para
fins de demonstragao, os objetos séo identificados manualmente e suas coordenadas 2D
sao fornecidas como entrada para o algoritmo. Assim que 0s objetos sdo posicionados,
uma textura é extraida da area 2D do objeto na imagem e utilizada para sua visualizaggo.

4.7 DESAFIOS ENFRENTADOS

Segundo a documentagao oficial do OpenCV, o problema de sincroniza¢ao entre as
cameras pode ser suavizado utilizando o método grab descrito no Algoritmo 4.3, facilitando
0 processo de captura de imagens descrito na Secéo 4.4.1.
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Algoritmo 4.3 Captura de imagens de acordo com a documentagao.

leftCam.grab(); //requisita que a camera esquerda capture o proximo frame
rightCam.grab(); //requisita que a camera direita capture o proximo frame
currentTimestamp = now(); //armazena a hora de geracao do frame, em milissegundos
leftCam.retrieve (leftImage); //decodifica o frame capturado e armazena em leftImage

rightCam.retrieve (rightImage); //decodifica o frame capturado e armazena em rightImage

O Algoritmo 4.3 baseia-se em que a captura de imagens é rapida (linhas 1 e 2),
e sua decodificacao e transferéncia é demorada (linhas 4 e 5). Este método, porém, nao
obteve o resultado esperado no sistema estereoscépico proposto. A fungéao grab nao de-
sempenha seu papel, o que resulta em a funcao retrieve decodificar o ultimo frame captu-
rado e requisitar um novo frame. Adicionalmente, mesmo que o funcionamento estivesse
correto, ndo haveria garantias que os frames estivessem sincronizados, devido a execugao
sequencial do codigo.

Este problema adicionou complexidade método de sincronizagao utilizado, sendo
necessario contornar a situagdo ao armazenar o timestamp ap0s a captura, que é rela-
tivo ao proximo frame, e ndo ao recém capturado. Também ha uma menor confiabilidade
na sincronia e timestamp, visto que o meétodo retrieve tem um maior tempo de proces-
samento, e ndo é possivel precisar o tempo exato que a captura do préximo frame tem
inicio.

Independente da sincronizacao via software realizada, os mapas de disparidades
resultantes e os dados de odometria visual indicavam que muitos frames nao apresenta-
vam a sincronia necessaria para uma aplicagdo em movimento. Devido a este problema,
diversas iteracoes foram realizadas sobre o algoritmo de captura, porém nenhuma foi ca-
paz de eliminar os frames dessincronizados. Desta maneira, a solu¢cdo desenvolvida é
apresentada na Secdo 4.6.1, onde foi utilizado um filtro baseado na densidade do mapa
de disparidades para descartar frames com ma sincronia, 0 que aumenta o tempo de pro-
cessamento ao gerar o mapa de disparidades para cada frame processado. Contudo, esta
solucao foi eficaz em reduzir a quantidade de frames dessincronizados.

Primeiramente a comunicagao entre smartphone Android e o programa, descrita na
Secéao 4.4.2, foi realizada utilizando comunicacao serial via Bluetooth. Posteriormente, os
testes realizados mostraram que a comunicagao Bluetooth apresentava atrasos crescen-
tes quando combinado com a alta taxa de atualizagcao dos sensores. A combinagéo da
transmissao do acelerometro e do vetor de rotacao era suficiente para que os atrasos fos-
sem observados, impossibilitando o uso deste tipo de comunicagédo na aplicacao. Devido
a este problema, foi utilizada uma conexao USB para implementar uma comunicagao via
protocolo TCP/IP, eliminando problema.

Os dados de GPS também mostraram-se imprecisos durante a geracao de datasets
em baixa velocidade, o que nao era o resultado esperado de acordo com os trabalhos
relacionados, Capitulo 3. Datasets gerados em lugares abertos também apresentavam
problemas, o que indicava a causa raiz ndo era relacionada ao sinal de GPS recebido.
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Devido ao modelo de smartphone utilizado ter sido langado em 2012, havia a possibilidade
de que seu sensor GPS nao fosse capaz de obter uma maior precisao, o que confirmava-se
com os dados obtidos da plataforma Android, indicando um erro de 6m a 12m.

Visando obter dados de GPS mais precisos, foi utilizado um segundo smartphone
Android, o Motorola Moto Maxx, de 2014, executando o mesmo aplicativo, porém utilizando
comunicacgao Bluetooth para que pudesse ficar em local mais elevado em relagéo ao sis-
tema, e visto que o GPS realiza uma leitura a cada segundo, ndo ocorrendo os atrasos
constatados ao utilizar os outros sensores. Contudo, os resultados foram similares aos
obtidos com apenas um smartphone, mesmo que o erro apontado pela plataforma fosse
menor, de 3m a 6m. Desta maneira, ndo foi possivel integrar os dados de GPS na fuséao
de informacgdes, Se¢ao 4.6.2.

Originalmente, dados de aceleragdo também seriam utilizados na tentativa de obter
a posicao do sistema partindo apenas de informacdes sensoriais de rotacao e aceleragéo,
no passo de fusdo de informagdes, Secao 4.6.2. Porém nao foi possivel obter dados de ve-
locidade e deslocamento precisos nos testes preliminares. Como destacado por Woodman
et al. (WOODMAN; HARLE, 2008), o drift da posi¢ao gerada pela integral dupla sobre ace-
leracao cresce rapidamente com o tempo, tornando o acelerdmetro inutilizavel para estas
aplicagdes. Adicionalmente, o erro é agravado ao converter o vetor de aceleracao linear
em coordenadas globais utilizando o vetor de rotacao.

4.8 DIAGRAMAS DO SISTEMA

O diagrama de classes do aplicativo Android esta disposto na Figura 4.10. A classe
MainActivity instancia os sensores e GPS (classes SensorView e LocationView), que rea-
lizam a comunicagao tanto por Socket TCP/IP quanto por Bluetooth (classes TCPServer-
Comm e BluetoothSerialCom).

Quanto a aplicagao de geracao e processamento de dataset, seu diagrama de clas-
ses € dado pela Figura 4.11, utilizando o padrdo de projeto fabrica para geracao dos ob-
jetos camera projetado para comportar multiplos sistemas estereoscopicos, Figura 4.12,
responsavel pela obteng¢do de dados sensoriais via Bluetooth e TCP/IP, e Figura 4.13 res-
ponsavel pela integracao entre os modulos e controle sobre processamento e geragao de
dataset, assim como a classe EduardoUtils, que contém funcgdes auxiliares de transforma-
¢Oes. Destaca-se o0 uso da biblioteca OpenCV para as matrizes na estrutura cv::Mat, da
biblioteca OpenGL com suas callbacks na classe AppController nas fungées com nomes
iniciados por open(G L, e da biblioteca GLM nas estruturas do namespace glm, responsa-
veis por armazenar vetores e quaternions, assim como auxiliar em sua manipulagao.

O diagrama de atividades da geracao de dataset é representado pela Figura 4.14,
onde ha uma thread para obtencgéo de frames de cada camera, armazenando-os a um buf-



60

bass.sensortransmitter.BluetoothSerialCom

~mAdapter : BluetoothAd apter
~mConnectedTo : BluetoothDevice
~mSockets : ArayList<BluetoothSocket-
~mSocket : BluetoothSocket
~mServerSocket - BluetoothServerSocket
~SERIAL_UUID :UUID

~mQutput : QutputStream

n :

- BluetoothSerialCom ()

+ getAvailableDevces() - Set<BluetoothDevice>
+ openCommWithDevice(device : Bluetooth Device) bass.sensortransmitter, TCP ServerComm
+ closeCurrentConnection() - -
+wiitelinedine : String) + SERVERPORT - int

-mSockets - AmraylList<Socket>
-mS3enerSocket - SenerSocket
-irinstance - mActive Output : QutputStream
e + gefinstance() : TCPSenverComm
-TCPSenerComm ()

bass .sensortransmitter. MainActivity - fefchNew QuiputStream ()
#onC reate(savedIinstance State - Bundle) kv A +writeLine(line : String)
+onC reateOptionsMenu(m enu : Menu) : boolean «interfacens .
+ onOptionsltemSelected(item - Menuliem ) - boolean IMy ConnectionM anager
+writeLine(line - String)

-minstance
+mConnManager

0 +mConnManager

bass.sensortransmitter.SensorView
+ mContext - AppCom patActivity
~ mSensor: Sensor
~ mSensorManager : SensorManager
~ misTransmitting : boolean
~mTxCount - int

bass.sensortransmitter.LocationView
~mils Transmitting : boolean
~mLocationManager - LocationManager
~mLocationProvider : String
+mConnManager : IMyConnectionManager
. ~mTxCount : int
om E:ge:‘;{"“”“::cy- ',”“ ~ LocationView (context - AppCom patActivity)
+ mConzMérpa?;ermlgﬁcogngn ectionManager ~ setTransmil(t: - boolean)

— - — + onlLocation Changed(location - Location)

N Sensor\ﬂeu_t (setnsar - Sensor. context - AppCompatachity) +onStatusChanged(provider - String, stafus int, exiras - Bundle)
~ setTransmit(x : boolean) +onProviderEnabled(provider : String)

; ransmitvalues(vaues foal) + onProviderDisabled(provider - Strin
+ onSensorChanged(event : SensorEvent) (p - 9)

+ ONACcuracyChanged(sens or : Sensor, accuracy : int)

Figura 4.10 — Diagrama de classes da aplicagdo Android.

fer de escrita com seu timestamp. Threads secundarias escrevem o frames armazenados
no buffer para o disco. A thread responsavel por receber os dados sensoriais e armazena-
los no disco € representada de forma Unica a direita da Figura, porém sao criadas de
acordo com o numero de dispositivos utilizados. Destaca-se as bibliotecas em parénteses
a cada passo, que, no caso da geracao de dataset foi apenas a biblioteca OpenCV que
realiza a interface de comunicagdo com as cameras, recebendo o frame gerado no passo
“Captura imagem esquerda/direita”.

A Figura 4.15 apresenta o diagrama de atividades de processamento dos dados
(a) e visualizagdo dos mesmos (b). Em (a), os videos gerados no datasets sao abertos
e os frames de ambas as cameras sédo obtidos em loop. Para cada par de frames, seu
mapa de disparidades é gerado pelo algoritmo StereoBM (KONOLIGE, 1998), implemen-
tado na biblioteca OpenCV. A partir do mapa de disparidades, o filtro verifica a retificagao
das imagens na condicao “Frame sincronizado?”, prosseguindo ao par seguinte caso rejei-
tados. Se os frames sao considerados sincronizados, sua odometria visual é computada
pela biblioteca LIBVISO2, gerando uma nova pose. Os dados sensoriais, armazenados
em arquivo, sdo entao lidos e processados até o timestamp de obtencao das imagens e
a pose € atualizada de acordo. Estes passos sdo entdo armazenados em disco para que
possam ser analisados e exibidos posteriormente.
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| RealCamera
#1D - int

#vCapture : cv:VideoCapture
+ projectionMatrix : cvi:Mat k&
+ distCoeffs : cviMat
+ cameraMatrix : cvi:Mat

+ rectificationMatrix : cv:Mat

|+ m_retrieveThread : std:thread”
+ RealCameral)

+ open{devicelD :int)

+ open(file : const std::string)
+isOpened() : bool

RealCameraFactory

+lastiD :int

+allocated_cameras_map : std:map< int, RealCamera * =

+RealCameraFactory()

+ createlUncalibratedStereoPair() : std::pair< RealCamera =, RealCamera * =

+ calibrateStereoPair(cams : std:pair< RealCamera *, RealCamera * =&, intrinsics : std:string, extrinsics : std::string) : bool
+ createStereoPair(intrinsics : std::string, extrinsics : std::string) : std::pair= RealCamera * RealCamera * =

+ getCamBylD(id : int) : RealCamera*

+ set(propid : int, value : double): bool CameraRelations

+ get(propid : int) : double + Translation : std:map= std :: pair < int, int =, ov:: Mat =

+waitReadyToProcess() + Rotation : std>map=std :: pair<int int= cv: Mat=

# nonstop_thread_retrieve() + Disparity : std-map= std = pair <int | int =, ov:: Mat =

+ start no;smp tﬁread[):std::thread‘ + stereoRectify(lefiCam : const RealCamera&, rightCam : const RealCamera&, img_size : cv:Size, roi1 - cv:Rect*, roi2 : cv:Rect®, scale : float)
+wa\1_nnnsmp_retrleve(} bool + addTranslationPair(cam1 : const RealCamera&, cam2 : const RealCameraé, theMat : cv:Mat)

+thread_refrieve(image - cv:Mat*, channel - int) + addRotation Pair(cam : const RealCamerad, cam2 : const RealCamera&, theMat : cvi:Mat)

# retreive(image : ov-OutputArray, channel - int) - bool + addDisparityPair(cam : const RealCamerag, cam2 : const Real Camera&, theMat : cvi:Mat)

+ undistort(sre : cv:inputdrray, dst: cv:OutputArray)

Figura 4.11 — Diagrama de classes referente a criagéo e utilizacdo de cameras.

SocketClient
+open() : bool
+close()

+ ReadData(buffer - char® limit - int) - int

-m_socketClient
SensorData
+last_accelerometer : glm:dvec3 - SensorGrabber
+ accelerometer_delta - gim:dvec3 -m_serial | Bluetooth Serial Bluetooth Serial
+ accelerometer_speed : gim:dvec -m_socketClient : SocketClient + BluetoothSenial()
+ lastRotation Quaternion : glm:quat - accelerometer_calibration_step . int - +~BluetoothSerial()
+ latitude : double - accelerometer_offset gim-avec3 -m_serial |+ Open(nPort. int, nBaud - int) : BOOL

- m_thread : std:thread*

+longitude : double
J - m_sensorDataMutex : std:mutex

+Close(): BOOL

+ altitude : double +ReadDatai : void*®, :int):int
+trueNorthOffs et - double h m_shpulg‘Endlm{r?ag . bluu\
[+ SenzorData - m_usingBluetooth : boo
> 0 - m_usingSocket : bool
+m_currentSensorData - m_datasetFile : std:ifstream

+m_currentSensorData : SensorData*
+ m_rawQutputFile : std:ofstream

- grabThread()

- endThread()

+ SensorGrabber()

+~ SensorGrabber()

+ open(bluetooth Port :int) : bool
+open(dataset_file : std:string) : bool
+ open_socket() : bool

+ start()

+ closeBluetooth()

+ close_socket()

+ beginFile Capture(theFile : std:string)
+ endFile Capture()

+ readUntil(timestamp : long long)

+ processLine(line - std::string, theTimestamp - long long)
#m_sensorDuing + getRotationQuaternion() : glm::quat

+ getlatitude() : double

+ getLongitude() : double

+ getAltitude() : double

Figura 4.12 — Diagrama de classes referente a obtencao de sensores.

No passo de visualizagao de resultados (b), 0 mapa de disparidades processado
em (a) é reprojetado em 3D pela biblioteca OpenCV, gerando uma nuvem de pontos, assim
como os dados de pose sao plotados em um grafico. A biblioteca OpenGL é responsavel
por esta plotagem de grafico e renderizacdo da nuvem de pontos.
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EduardoUtils

:

+

AppController

# m_poses : std:vector= Matrix =

# m_poses_matrix ; std:vector= std ;2 vector < Matrix = =

# m_cams : std:pair= RealCamera *, RealCamera * =

#m_sensorDuino : SensorGrabber

# m_sensorDuinoBluetooth - SensorGrabber

+openGL_keyboard(key : unsigned char, x:int, y - int)
+openGL_keyboardUpilkey : unsigned char, x: int, y:int)

+openGL_display()

+openGL_update()

+ displayDataset()

+ displayGraph Plot()

+init(argc : int, argvl] : char*)

+runf)

+openGL displayCb()

+openGL KeyboardCoikey : unsigned char x: int v :int)

+openGL keyboardUpCh(key : unsigned char, x:int v - int)

+ openglThread(argc - int, argyll - char*)

+ StereoCalibFrom\Video(boardSize : cv: Size, rootFolder : const std:string&)

+ App Controller()

# bufferedFrames Write Thread{vw © ov::VideoWriter®, frames : std:deque= ov 2 Mat * =, the Mutex : std:mutex®, stopCondition : bool®)
# statOpen GLThread()

# generate DisparityFromDataset(rootFolder : const std::string&, useSbm : bool, use Sgbm : bool)
# processLibViso{rootFolder : const std::string&, corrected : bool)

# showFull Dataset{rootFolder : const std::string&, show OnlyWith Odometry - bool)
# generate BMInfo{rootFolder : const std:string&)

Figura 4.13 — Diagrama de classes principal.
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Figura 4.14 — Diagrama de atividades de geragao de dataset.
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Figura 4.15 — Diagrama de atividades de processamento de dataset (a) e visualizagcao de
resultados (b).



5 RESULTADOS

O ambiente proposto no Capitulo 4 foi utilizado para gerar datasets com um video
para cada camera do sistema estereoscopico, assim como dados sensoriais de rotacao,
aceleracao e GPS. A partir das imagens capturadas, foram filtrados os frames conside-
rados sincronizados para que fosse realizada a odometria visual. Finalmente, uniram-se
os dados sensoriais e deslocamento odométrico para obter um mapeamento e localizagao
mais precisos.

5.1 METRICAS UTILIZADAS

A densidade do mapa de disparidades € utilizada como métrica para verificar sua
qualidade, e representa a quantidade de pixels com correspondéncia nas imagens, dada
a partir do inverso dos Bad Matched Pixels, e utilizada para filtrar frames sincronizados e
dessincronizados, como definido no Capitulo 4, Secéo 4.6.1. Desta maneira, esta métrica
também é utilizada para tracar um comparativo entre os mapas obtidos com e sem filtragem
de frames, avaliando sua eficacia.

Devido ao sistema ndo contar com ground truth, como o trabalho de Kitt et al. (KITT;
GEIGER; LATEGAHN, 2010), os datasets foram gerados formando um /oop, sendo pos-
sivel verificar o erro de fechamento do loop, ou Loop Closure Error (LCE), como utilizado
por Agrawal e Konolige (AGRAWAL; KONOLIGE, 2006), e é dado em m e porcentagem da
distancia percorrida. Desta maneira, é possivel fazer um comparativo direto entre o erro
obtido pelo sistema e os obtidos nos trabalhos relacionados.

5.2 DATASETS
Utilizando o médulo de geracao de dataset, foram gerados 3 datasets distintos,
identificados como:

1. Dataset COPERVES: gerado em estacionamento e calcada;
2. Dataset Planetario: gerado em lugar aberto;

3. Dataset Carro: gerado em carro em movimento.

Visando comparar os resultados com datasets disponiveis publicamente, foi utili-
zado o dataset 2009_09 _08_drive_0021 por Greiger et al. utilizado como exemplo na bibli-
oteca LIBVISO2, também de sua autoria (GEIGER; ZIEGLER; STILLER, 2011; GEIGER,;
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ROSER; URTASUN, 2010). Este dataset foi gerado a partir de um sistema estereoscopico
que utiliza cdmeras sincronizadas via hardware e uma baseline de em torno de 60cm, €
seus dados técnicos sao exibidos no Quadro 5.1.

Resolugao 1344x391
Frames 2579
Taxa de atualizacdo | 15FPS
Duragéo 2m 51s

Quadro 5.1 — Dados do dataset 2009 09 08 drive 0021.

Destaca-se o0 uso de cameras com um alto campo de visdo horizontal, ressaltado
pela resolugdo com alta proporgéao comprimento/altura.

5.2.1 Dataset COPERVES

A Figura 5.1 representa o tracado do dataset COPERVES, gerado no estaciona-
mento e calcada do prédio da COPERVES da Universidade Federal de Santa Maria. Ar-
bustos, carros e construgdes encontram-se nas laterais do trajeto. O Quadro 5.2 apresenta
as especificacdes da geragédo do dataset.

Figura 5.1 — Tragado do trajeto do dataset COPERVES. A linha em verde representa so-
breposicéo de tragado.

Resolugéo 1280x720 (HD)
Frames 4978
Taxa de atualizacao 30FPS
Duracao 2m 45s

Quadro 5.2 — Dados do dataset COPERVES.
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5.2.2 Dataset Planetario

O dataset Planetario foi gerado em campo aberto na Universidade Federal de Santa
Maria, préximo ao Planetario, e seu tragcado € apresentado na Figura 5.2. Este dataset
tem por objetivo verificar o desempenho do algoritmo com poucos pontos de referéncia
laterais e em ambientes bastante iluminados. O Quadro 5.3 apresenta as especificacdes
da geracao do dataset.

Figura 5.2 — Tragado do trajeto do dataset Planetario.

Resolucao 1280x720 (HD)
Frames 6112
Taxa de atualizagao 30FPS
Duragéo 3m 23s

Quadro 5.3 — Dados do dataset Planetario.

5.2.3 Dataset Carro

Este dataset foi gerado préximo ao prédio 74 da UFSM. Este dataset contém uma
volta em torno de um pequeno trecho, em vermelho, e uma ultima volta pelo trecho em azul,
demonstrados na Figura 5.3. Tendo como objetivo tragcar um comparativo com o dataset
publico utilizado, este trajeto contém pontos de referéncia mais distantes que os anteriores.
Nota-se que durante o trajeto em azul, os pontos de referéncia laterais tornam-se escagos.
Também diferentemente dos anteriores, a base deste é fixa acima do carro.
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Figura 5.3 — Tracado do trajeto do dataset Carro.

Quadro 5.4 — Dados do dataset Carro.

Resolucao 1280x720 (HD)
Frames 6157
Taxa de atualizacao 30FPS
Duragéo 3m 25s

5.3 TAXA DE APROVEITAMENTO DE FRAMES E AVALIACAO DE MAPA DE DISPARI-
DADES

Utilizando a densidade do mapa de disparidades, € possivel verificar a porcentagem
de pixels com correspondéncia (Matched Pixels) nas imagens. Desta maneira, a Tabela 5.1
mostra os resultados obtidos com a filtragem dos frames dessincronizados dos datasets.

Tabela 5.1 — Tabela de andlise de aproveitamento de frames.

Dataset Densidade Densidade (Filtrado) Frames Desconsiderados
COPERVES 49,09% 65,22% 65,50%
Planetario 28,41% 38,34% 67,60%
Carro 12,16% 13,55% 27,26%
2009_09_08_drive_0021  34,73% 34,73% 0%

Nota-se que todos os datasets foram beneficiados pelo filtro utilizado devido ao au-
mento na quantidade de pixels com correspondéncia (MP). Os dados também mostram
que, embora a sincronizagao via software utilizada aproxime a captura dos frames, este
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filtro mostra-se necessério para reduzir quaisquer erros na analise dos dados resultan-
tes. Também se percebe que hd um menor erro de sincronizagdo quando as cameras
sdo montadas em um ponto fixo, como no carro. Portanto, operag¢des realizadas no da-
faset sem filtro tem uma maior taxa de erro, devido & maior quantidade de frames des-
sincronizados, chegando a até 65,98% no Dataset Planetario, o que é comprovado na
Secédo 5.4. Em contraste, ndo houve nenhum frame filtrado pelo algoritmo no dataset
2009_09_08_drive_0021, pois as cameras sao sincronizadas via hardware.

As Figuras 5.4 e 5.5 demonstram, respectivamente, frame aceito e um rejeitado pelo
algoritmo com base na variagdo na densidade do mapa de disparidades. A imagem (a)
das figuras apresenta os frames obtidos pelas cAmeras, ja retificados, enquanto a imagem
(b) apresenta o mapa de disparidades obtido, e a imagem (c) apresenta um destaque da
imagem (a) ampliado. Nota-se que naimagem (c) da Figura 5.5 ha uma grande disparidade
vertical onde o gramado encontra-se com o poste de energia, e, em contraste, a imagem
(c) da Figura 5.4 mostra um alinhamento correto, visualizada na base da arvore a direita do
poste. Como resultado, o algoritmo de Block Matching, por Konolige (KONOLIGE, 1998),
ndo encontrou correspondéncias para 39,46% da imagem (Bad Matched Pixels) no frame
aceito, enquanto no frame rejeitado, 85,03% de sua regido nao foi correspondida em ambas
as imagens. Esta diferenca é demonstrada na imagem (b) de ambas as Figuras, onde é
possivel verificar um mapa de disparidades denso na Figura 5.4, 0 que n&o ocorre na
Figura 5.5.

PS> <R

(b) (c)

Figura 5.4 — Frame considerado. (a) imagem retificada, (b) mapa de disparidades resul-
tante, (c) ponto de referéncia ampliado.

A baixa densidade do dataset Carro da-se por seus pontos de referéncia estarem
distantes e a rua ndo ser corretamente emparelhada devido a uniformidade de sua tex-
tura. Desta maneira, 0 mapa € predominantemente composto por objetos laterais, como
demonstrado pelo seu mapa de disparidades na Figura 5.6. Esta baixa densidade aca-
bou por prejudicar o desempenho do filtro, visto que havia pouca diferenca de densidade
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Figura 5.5 — Frame desconsiderado. (a) imagem retificada, (b) mapa de disparidades re-
sultante, (c) ponto de referéncia ampliado.

entre frames sincronizados e dessincronizados, resultando na baixa quantidade de frames
desconsiderados em relacao aos outros datasets.

Figura 5.6 — Mapa de disparidades com baixa densidade no dataset Carro.

A Figura 5.7 apresenta um comparativo entre os mapas de disparidades de uma
sequencia de 20 frames capturados, onde (a) mostra frames mantidos pelo filtro, e (b)
frames descartados. Nota-se a grande variagao na densidade dos frames descartados, o
que refor¢ca a necessidade do filtro para a aplicagao, uma vez que os frames descartados
nao apresentam uma boa sincronia, e geram mais erros ao serem utilizados para computar
a odometria visual. Em contraste, os mapas em (a) apresentam uma alta densidade e
contém objetos mais facilmente identificaveis, o que implica uma melhor sincronizacao e
melhores resultados ao serem processados pela odometria visual e reconstruidos em 3D.
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Figura 5.7 — (a) frames considerados sincronizados pelo filtro. (b) frames descartados pelo
filtro.

5.4 ESTIMATIVA DE POSE

Nesta secao sdo tratados o resultado das poses e o caminho tragado por cada
cenario de teste descrito no Capitulo 4, Secao 4.6.2. Os trajetos obtidos, demonstrados
nas Figuras 5.8, 5.9 e 5.10, séo classificados pelas cores:

* Preta: odometria visual com frames dessincronizados;
* Vermelha: odometria visual com frames sincronizados;

» Amarela: combinagédo de odometria visual com sensor de rotagdo do dispositivo;

Azul: dados de GPS.

5.4.1 Dataset COPERVES

O resultado do processamento do dataset é apresentado na Figura 5.8, de acordo
com as cores definidas neste Capitulo. Os dados de GPS nao foram satisfatérios pois
tiveram grande oscilacdo durante o trajeto, também parcialmente responsavel pela alta
discrepancia na distancia total percorrida. Desta maneira, o sensor nao foi utilizado na
unido dos sensores com a odometria visual, sendo apenas utilizado o seu ponto inicial
para georreferenciar o sistema.

A odometria visual foi capaz de identificar o trajeto percorrido tanto com frames des-
sincronizados quanto sincronizados. Contudo, é possivel verificar uma discrepancia entre
ambas a partir da segunda curva do trajeto, onde a odometria com frames dessincroniza-
dos ndo realizou a rotagao correta, tornando a curva mais aberta, e na terceira curva teve



71

X

Figura 5.8 — Trajeto obtido no Dataset COPERVES.

uma menor angulacdo, o que também acontece na préxima curva. Em contraste, a odo-
metria visual com frames sincronizados obteve resultados similares ao trajeto em verde,
composto pela fusdo entre a mesma e os sensores, com uma maior diferenca inciando na
terceira curva. A partir dos trajetos obtidos, é possivel calcular o erro de fechamento de
loop de cada cenario, demonstrados na Tabela 5.2.

Tabela 5.2 — Loop Closure Error no dataset COPERVES.

Método Distancia Total (m) LCE (m) LCE(%)
GPS 103m 0,51m 0,49%
Odometria Visual (sem filtro) 2m 11m 15%
Odometria Visual (com filtro) 9m 5,02m 6%
Odometria Visual + Sensores 9m 1,30m 1,6%

Destaca-se uma reducédo no erro de 15% para 6% ao filtrar os frames a serem
utilizados na odometria visual. O erro obtido a partir da odometria visual em frames filtrados
foi de 6%, levemente superior ao erro obtido pela odometria visual e sensores inerciais por
Agrawal e Konolige (AGRAWAL; KONOLIGE, 2006), de 2,2% a 5%, que utilizam cameras
sincronizas via hardware e placa de sensores inerciais proprietaria.

Utilizando a correcdo por sensores, foi possivel chegar a um erro de 1,6%, que é
inferior ao erro de 2,1% obtido pela odometria visual por Kitt et al. (KITT; GEIGER; LATE-
GAHN, 2010), e similar ao erro de 0,3% a 2% obtido por Agrawal e Konolige (AGRAWAL;
KONOLIGE, 2006). Destaca-se que ambos os trabalhos utilizam hardware proprietario e
cameras sincronizadas via hardware.
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5.4.2 Dataset Planetario

Da mesma maneira apresentada na Secao 5.4.1, os dados da Figura 5.9 represen-
tam as poses do sistema, com cada cor associada a seu método de obtencdo. Nota-se
gue novamente, os dados de GPS nao foram satisfatérios devido a sua grande variagao
em um percurso em linha reta, e, portanto, nao foi possivel realizar a integracao dos dados
de GPS com os dados obtidos pela odometria visual. Também houve um problema com
a escala da odometria visual, onde foi detectado um percurso de 548m. Devido a este
problema, os dados tiveram sua escala reduzida para que fossem melhor visualizados na
Figura.

X

Figura 5.9 — Trajeto obtido no Dataset Planetério.

Devido a baixa quantidade de pontos de referéncia laterais somado a alta ilumina-
¢cao, o que prejudicou a captura clara do solo, o algoritmo de odometria visual cometeu
diversos erros sobre a rotagéo do sistema, tanto com e sem filtro. E possivel observar os
pontos onde as curvas foram detectadas pela odometria visual na Figura 5.9, porém nao
foi possivel detectar a rotacdo completa, ndo obtendo sucesso em fechar o loop. Contudo,
os dados de rotacdo dos sensores foram suficientes para a corregéo destes erros, sendo
possivel concluir o loop do sistema, como apresentado na Tabela 5.3.

Tabela 5.3 — Loop Closure Error no dataset Planetario.

Método Distancia Total (m) LCE (m) LCE(%)
GPS 173,91m 1,71m 0,9%
Odometria Visual (sem filtro) 397,92m - -
Odometria Visual (com filtro) 548,2m -

Odometria Visual + Sensores 548.2m 11,51m  2,1%
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Devido a odometria visual ndo ser capaz de fechar o loop, seu erro nao foi com-
putado. Por outro lado, o erro da odometria corrigida por sensores foi de 2,1%, que é
consistente com o erro de 1,6% obtido no Dataset COPERVES, e similar ao erro de 0,3%
a 2% obtido por Agrawal e Konolige (AGRAWAL; KONOLIGE, 2006), e de 2,1% obtido por
Kitt et al. (KITT; GEIGER; LATEGAHN, 2010). Em ambos os Datasets, o sistema de baixo
desenvolvido teve desempenho similar aos sistemas de alto custo.

5.4.3 Dataset Carro

Devido a alta interferéncia eletromagnética do carro, o vetor de rotagédo obtido pelo
smartphone nao foi satisfatério. Como demonstrado no Capitulo 2, Secao 2.9 e Capitulo
4, Secao 4.4.2, a correcao automatica do drift do vetor de rotacao utiliza o magnetémetro,
que também posiciona o dispositivo de acordo com o norte magnético, e um forte campo
eletromagnético fixa o norte magnético em um ponto incorreto. Este comportamento pode
ser observado na Figura 5.10, onde a rotacao fina nas curvas é dada pelo giroscépio, mas
gradualmente é corrigida para o falso norte magnético (lataria do carro), mantendo uma
orientacdo similar a anterior a curva. Desta maneira, ndo foi possivel utilizar os sensores
do dispositivo.

X

Figura 5.10 — Trajeto obtido no Dataset Carro.

Novamente, a odometria visual aplicada sem filtragem de frames nao foi satisfatéria,
saindo do tragado proposto e com ma detec¢cdo em suas curvas, o que pode ser visualizado
pelo erro de fechamento de loop (Loop Closure Error), na Tabela 5.4. Em contraste, houve
uma melhora no trajeto ao utilizar apenas frames filtrados, mas nao foi suficiente para
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uma boa estimativa de posigdo. Portanto, o sistema néo funciona corretamente nestas

condicoes.

Tabela 5.4 — Loop Closure Error no dataset Carro.

Método Distancia Total (m) LCE (m) LCE(%)

Odometria Visual (sem filtro) 336,44m 113,02m  33,59%

Volta 1 Odometria Visual (com filtro) 263,30m 57,75m  21,93%
GPS 320,55m 5,62m 1,75%

Odometria Visual (sem filtro) 573,184 180,78m  31,54%

Volta2 Odometria Visual (com filtro) 413,98m 103,65m  25,03%
GPS 467,65m 10,68m  2,28%

Os erros obtidos pelo sistema sdo muito maiores que os dos trabalhos relaciona-
dos. Contudo, destaca-se que no trabalho de Kitt et al. (KITT; GEIGER; LATEGAHN, 2010),
onde utiliza-se odometria visual em carros, o sistema estereoscopico utiliza uma alta ba-
seline e cameras sincronizadas via hardware com um maior campo de visao horizontal,
sendo possivel uma melhor identificagcdo de objetos laterais e distantes.

5.4.4 Comparativo entre Dataset Carro e Dataset 2009 09 08_drive_0021

Pode-se comparar a Figura 5.11, que apresenta a rota tomada pelo sistema utili-
zando no Dataset 2009 09 08 drive 0021 odometria visual, em vermelho, e a rota dada
pelo GPS, em azul, com a Figura 5.10. Enquanto a odometria visual mostra-se suficiente
no dataset gerado com cameras sincronizadas via hardware e alta baseline (GEIGER; ZI-
EGLER; STILLER, 2011), gerando um erro de 2,1%, o resultado néo foi satisfatério no
sistema proposto com sincronizagéo via software, onde o erro é acima de 25%.

5.5 ANALISE DA PRECISAO DO GPS

Para demonstrar o alto erro obtido nos dados de GPS, foram tracadas duas retas
onde o trajeto esperado era reto no dataset COPERVES, uma entre dois pontos de GPS,
e a outra entre dois pontos no tracado obtido pela fusdo de informacdes, demonstrado na
Figura 5.12, onde a linha azul representa os dados de GPS, a linha verde representa o
tracado obtido pela fusdo de informacgées, e as linhas vermelha e preta representam suas
respectivas retas de comparacao.

O erro Normalized Root Mean Square (NRMSE) foi calculado a partir da distancia
entre cada ponto e a reta, e normalizado a partir do comprimento total da reta, resultando
em 0,036604% para os dados de GPS e 0,00311% para a fusédo de informacdes. Nota-se
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Figura 5.11 — Trajeto obtido no dataset 2009 _09 08_drive_0021.

que o NRMSE do GPS é em torno de 11 vezes maior que o da fusdo de informacdes. Desta
maneira, € possivel confirmar que o alto erro do GPS torna-o inutilizavel nos cenarios
de baixa velocidade, mesmo que seu LCE seja inferior ao obtido pelos outros métodos
utilizados.

5.6 ANALISE DE DESEMPENHO

Durante o processamento dos datasets, obteve-se uma média de 708ms para a
remocao de distorcao e retificacdo das imagens, 726,112ms para a geracao do mapa de
disparidades utilizando SBM, e 2428.6m.s para o processamento de odometria visual. No
total, estes passos somam 3862,712ms por frame, ou 0,25 frames por segundo (FPS).

O dataset COPERVES contém 4978 frames, 0 que resulta em aproximadamente
5,34h dedicadas ao processamento, considerando que nenhum frame € descartado. Como
a odometria visual ndo é processada quando o frame € descartado, e considerando um
descarte de 65,50% realizado pelo filtro, o tempo de processamento total torna-se em torno
de 3,13h, dedicando-se 1,98h para retificacado e geracdo de mapa de disparidades, e 1,15h
para o célculo da odometria visual. Como resultado, o tempo de processamento médio é
de 2271,979ms, ou 0,44F PS, enquanto o dataset contém em torno de 1717 frames apro-
veitaveis, equivalente a uma taxa de 10,35F PS.

Destaca-se que o tempo base de processamento é de 1434,112ms, que consiste
da retificacdo das imagens e geragdo do mapa de disparidades, necessérios para realizar
a filtragem dos frames. Desta maneira, o tempo de processamento € muito elevado para
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Figura 5.12 — Comparagao entre trajetos obtidos e esperados em um trecho predominan-
temente reto.

uma aplicagdo em tempo real.

Visando reduzir o tempo de processamento, também foram realizados testes re-
duzindo a resolucdo dos frames pela metade, 6402360. O resultado desta reducgéo foi
um tempo de processamento de 160ms para a remogao de distorcédo e retificacdo das
imagens, 235,456ms para a geracao do mapa de disparidades para, e 582,989ms para o
processamento da odometria visual.

Considerando um descarte de 65,50% de frames, o tempo de processamento mé-
dio é em torno de 596,58ms, ou 1,67FPS. Embora o tempo de processamento tenha
diminuido, todos os frames devem ser processados para que o filtro seja efetivo. Sendo
assim, o processamento base de 395,456ms, ou 2,52F P.S nao é suficiente para processar
uma entrada de 30F PSS em tempo real.

Para que uma aplicacdo em tempo real seja possivel e necessaria uma maneira
de garantir que o frame esta sincronizado, utilizando sincronizagao via hardware ou um
método de filtragem com maior desempenho, preferencialmente ndo necessitando avaliar
todos os frames capturados. Ao presumir que todos os frames estao sincronizados obtém-
se um tempo de processamento de 756,58ms, ou 1,32F PSS, onde é possivel realizar o
processamento apenas no frame atual, tornando-o utilizavel em tempo real.
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Ao manter a resolugéo original do dataset, o tempo de processamento sem o filtro
€ de 3136,6ms, ou 0,31 FPS, o que também prejudica a execugdo em tempo real. Desta
maneira, o0 sistema nao pode ser utilizado em tempo real em seu estado atual.

5.7 RECONSTRUGCAO 3D

A partir do mapa de disparidades, foi possivel construir uma nuvem de pontos,
demonstrado a profundidade obtida na cena, e pode ser visualizada na Figura 5.13, com
o bule de cha representando o sistema estereoscédpico em relacdo a imagem, e as linhas
coloridas representando os eixos X, Y e Z.

Figura 5.13 — Reconstrugéo 3D do dataset COPERVES.

A Figura 5.14 mostra a reconstrucédo do outro lado dos arbustos mostrados na Fi-
gura 5.13, com (a) logo apds a curva e (b) aproximando-se do prédio a frente, melhor
visualizado pela posi¢ao das plantas a esquerda do sistema.

Devido a complexidade de renderiza¢ao, além de problemas como uso de memoria
e filtragem de pontos muito préximos ou distantes, ndo houve a preocupag¢do com a re-
construgao 3D completa do trajeto, porém € demonstrado que € possivel realiza-la a partir
das poses obtidas em conjunto com os mapas de disparidades com uma maior densidade
devido a filtragem realizada.



(a) (b)

Figura 5.14 — QOutras posi¢oes na reconstrucao 3D do dataset COPERVES.
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6 CONCLUSAO

Ao utilizar o sistema proposto, foi possivel estimar sua posicdo com um erro similar
aos erros encontrados nos trabalhos relacionados. Entretanto, os dados de GPS nao foram
precisos nos datasets gerados em baixa velocidade, o que impossibilitou seu uso para
obtengé&o de resultados mais precisos.

As cameras sem sincronizacao via hardware mostraram-se eficazes apds terem
seus frames dessincronizados filtrados, diminuindo seu erro. Devido a baixa baseline do
sistema combinada com o baixo angulo de visao horizontal, objetos distantes ndo sao cor-
retamente identificados pela odometria visual, resultando em erros grandes, como identifi-
cado no Dataset Carro.

Desta maneira, o sistema obteve melhor desempenho em ambientes com objetos
mais proximos, como no dataset COPERVES, onde a odometria visual corretamente iden-
tificou a rota percorrida, e em ambientes abertos de baixa velocidade, como no dataset
Planetario, onde a odometria foi incapaz de identificar as curvas realizadas, porém obteve
um bom fechamento de loop ao corrigi-las com dados sensoriais.

De acordo com os resultados obtidos nos datasets Carro e Planetario, recomenda-
se que sejam utilizados sistemas com uma maior baseline e cdmeras com um maior angulo
de visdo horizontal em ambientes abertos, para que os objetos sejam mais facilmente
detectados e sua disparidade melhor identificada, sendo possivel obter uma odometria
visual mais precisa.

Devido ao alto tempo associado ao processamento dos datasets, o sistema néo
pode ser utilizado em tempo real no momento. Contudo, testes preliminares ndo mostraram
grandes alteracdes de resultados ao diminuir a resolugdo das imagens, visto que os pontos
mais afetados sdo onde a disparidade € muito baixa, o implicando uma maior distancia
em relagcao ao sistema e ndo sdo bons pontos de referéncia devido as situagbes onde a
dessincronizacao dos frames pode gerar uma pequena diferenca na disparidade geral, o
que se traduz numa grande diferenca onde as disparidades sao baixas.

De acordo com a andlise de desempenho, muito processamento € realizado em
frames que sao descartados. Desta maneira, melhores métodos de sincronizagao via soft-
ware, ou utilizar cAmeras sincronizadas via hardware, podem aumentar o desempenho do
sistema, tornando-o utilizavel em aplica¢cdes em tempo real.

O cadigo foi desenvolvido visando a abstragéao do sistema estereoscopico utilizado,
ou seja, nao limitado ao modelo especifico das cameras utilizadas, tamanho de baseline,
e pode ser utilizado em cameras com sincronizagao via hardware. O dispositivo de leitura
sensorial também pode ser alterado, desde que utilize o aplicativo desenvolvido, ou tenha
os dados enviados em forma serial.

O mapa de disparidades também se mostrou denso em ambientes menores, sendo
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possivel realizar uma reconstrucao 3D mais completa dos ambientes mapeados.

Embora tenha um funcionamento mais restrito que o descrito nos objetivos do traba-
lho, destaca-se que o uso de cameras de baixo custo para SLAM auxiliadas por sensores
mostrou-se possivel e viavel, desde que seus dados sejam devidamente filtrados para ob-
ter uma sincronia mais precisa, sendo possivel a constru¢cdo de um robé de baixo custo e
sem necessidade de odometria, como em drones aéreos.

6.1 TRABALHOS FUTUROS

Devido a flexibilidade do cédigo e o uso de bibliotecas multiplataforma, o sistema
pode ser executado em dispositivos embarcados, sendo possivel construir um robé contro-
lado remotamente para a geracao de dataset.

Dada a impossibilidade de uso do GPS nos cenarios de baixa velocidade, e o baixo
erro encontrado apesar desta limitacdo, € possivel analisar o desempenho do sistema para
ambientes fechados. Deve-se levar em consideracao que as cameras utilizadas apresen-
taram uma menor taxa de frames quando seu tempo de exposicao foi aumentado.

Pode-se também utilizar cAmeras de baixo nivel que possam ser sincronizadas via
hardware, propondo uma alternativa por um prego mais elevado, porém mais barato que
solugdes proprietarias.

A partir do langamento de novos sensores e versdes mais precisas dos atuais em
dispositivos Android, o aplicativo desenvolvido podera ser utilizado para realizar suas lei-
turas e a comunicagao entre os dispositivos, visto que ele faz uma varredura em todos os
sensores disponibilizados pela plataforma. Destaca-se o trabalho publicado recentemente
por Chen et al. (CHEN; ZHAO; FARRELL, 2016), onde € proposto um método de calculo
em tempo real, utilizando GPS comum, obtendo-se precisdo centimétrica na estimativa de
posicdo. Este método ndo requer sensores extras, e pode ser implementado em futuras
iteracdes do Android.

O aplicativo também serd disponibilizado na loja de aplicativos do sistema para que
possa ser utilizado em trabalhos similares no futuro. Da mesma maneira, os datasets
gerados poderao ser utilizados em pesquisas futuras para obter uma melhor sincronizagao
e calibracao do sistema, assim como diferentes métodos de odometria visual, técnicas de
visdo computacional, e combinac¢ao sensorial.
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