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RESUMO

Para que um robo seja inteiramente autonomo ele precisa de alguma
forma de representagao do ambiente no qual ele esta presente, assim
como a sua localizagao em relagao a este ambiente. Localizar-se com
precisao e construir um mapa do ambiente permite que o rob6 possa
alcancar metas pré-determinadas. A localizacdo é uma das tarefas mais
importantes para a navegacao autonoma de robos méveis, onde robus-
tez e precisao sao caracteristicas fundamentais. Essa tarefa baseia-se
no mapa do seu ambiente. Em contrapartida, a construgao do mapa do
ambiente depende da localizacao precisa do robé mével. Em ambientes
desconhecidos este é um processo conflitante, mas correlacionado. A in-
troducéo de sistemas de visao computacional em robos maéveis significa
um aumento expressivo em suas habilidades sensoriais, o que implica
em uma maior versatilidade e seguranga nas aplicacoes do rob6. Téc-
nicas probabilisticas podem ser usadas em robética para correcao dos
eventuais erros dos sensores, assim como técnicas de fusao temporal e
fusdo multissensorial. Este trabalho apresenta a implementacao, atra-
vés do ROS, de um Filtro de Kalman Estendido para a fusao de trés
fontes de sensoriamento diferentes e estimar a posigao e orientagao do
rob6 de forma mais robusta, precisa e, consequentemente, realizar um
mapeamento também mais fiel do ambiente em 3D, com registro na
forma de nuvem de pontos, obtida através das imagens de cor e pro-
fundidade de uma camera Kinect acoplada ao robo.

Palavras-chave: Filtro de Kalman Estendido. EKF. Robo Movel.
RGB-D SLAM. SLAM 3D. Kinect. ROS.






ABSTRACT

In order to be entirely autonomous a robot needs some sort of environ-
ment representation in which it is present as well as its localization in
this environment. Finding itself accurately and building a map of the
environment allows the robot to reach predetermined goals. Localiza-
tion is one of the most important tasks for autonomous navigation of
mobile robots, where robustness and precision are fundamental charac-
teristics. This task is based on the map of the environment. In contrast,
building this map depends on the precise location of the mobile robot.
In unknown environments this is a conflicting but correlated process.
The introduction of computer vision systems in mobile robots means
an expressive increase in their sensorial abilities, which implies in a gre-
ater versatility and security in the robot’s applications. Probabilistic
techniques can be used in robotics to correct eventual sensor noises, as
well as temporal fusion and multisensory fusion techniques. The pre-
sent work describes the implementation of an Extended Kalman Filter
using ROS to perform the fusion of three different sensory sources and
estimate the position and orientation of the robot more accurately and
robustly and, consequently, resulting in a more accurate mapping of
the 3D environment, with point cloud registry obtained through the
color and depth images of a Kinect camera coupled to the robot.

Keywords: Extended Kalman Filter. EKF. Mobile Robot. RGB-D
SLAM. SLAM 3D. Kinect. ROS.
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1 INTRODUCAO

A robética é uma area da ciéncia multidisciplinar, na qual ocorre
um expressivo desenvolvimento em diversas dreas de pesquisa. Como
observado por Holtkamp e Jong (2006), a maior diversidade e cresci-
mento de suas aplicacoes sugerem, cada vez mais, a importancia deste
tema em aplicagoes de sistemas produtivos, de servigos e do lazer.

Robos sao dispositivos mecanicos versateis equipados com sen-
sores e atuadores sob o controle de um sistema computacional. Desta
forma, eles sao capazes de realizar tarefas executando movimentos em
um espago fisico com objetos (SACCHETIN, 2006). De acordo com
Gaspar (1994), um rob6 mével consiste em uma plataforma mével so-
bre a qual é integrada percepc¢ao e acao no ambiente que o rodeia. A
acao executada por atuadores guia o robo durante seu movimento pelo
mundo. A percepgao recolhe os dados dos sensores, interpreta-os de
modo a melhorar a compreensao do mundo e propor agoes através de
controle.

Aplicagbes modernas exigem robos méveis auténomos (AMR)
que incluam uma variedade de sensores e uma alta capacidade com-
putacional de modo que possibilitem essa autonomia do rob6. Um
requisito bésico de qualquer entidade autéonoma é a capacidade de agir
por conta propria. No caso dos robos moveis autonomos, é um requisito
fundamental que eles consigam se localizar e obter uma representacao
do ambiente no qual se encontram, de modo que seja possivel a nave-
gacao e realizagao das suas atividades.

Segundo Siegwart, Nourbakhsh e Scaramuzza (2011), para um
robo mével autonomo, a navegagao é a tarefa de deslocar-se entre pon-
tos diferentes do ambiente com seguranca. O problema geral de na-
vegacao pode ser dividido em quatro blocos, sendo que o sucesso na
operagao depende do sucesso em cada um deles:

e Percepcao. O robo6 deve interpretar seus sensores para extrair
dados relevantes e conseguir se localizar em relagao a posicoes
passadas.

e Localizacao. O robd deve determinar sua posi¢ao no ambiente.
Na maioria das aplicagoes, o rob6 deve possuir ou construir uma
representacao de seu ambiente, esta tarefa é denominada mapea-
mento.

e Cognicao. O robo deve decidir como agir para atingir seus obje-
tivos. A fim de cumprir alguma tarefa, o robd deve saber para
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onde estd indo. Trata-se de reconhecer uma meta e decidir como
chegar 14. A tarefa de encontrar um caminho para chegar a meta
é conhecido como planejamento de trajetoria.

e Controle de movimento. O robd deve modular suas saidas de
motor para seguir a trajetéria desejada e alcangar sua meta.

O problema de localizagao robética pode ser classificado em trés
tipos de problemas: Rastreamento de posicao (ou localizacao local),
localizacao global e o problema do rob6 sequestrado. A localizacao
local do rob6 é atualizada com base na conhecimento de sua posicao
anterior (rastreamento). Isso implica que a localizacdo inicial do robo
deve ser conhecida. A localizacao global, em contrapartida, pressupoe
que a localizagao inicial do rob6 é desconhecida. Isso significa que o rob6
pode ser colocado em qualquer lugar do ambiente, sem conhecimento
disto, e é capaz de localizar-se globalmente dentro dele. O problema do
robo sequestrado, no qual ele é movido involuntariamente, se assemelha
ao problema de localizacao global somente se o rob6 perceber que foi
sequestrado. A dificuldade surge quando o rob6 nao sabe que ele foi
movido para outro local e acredita que sabe onde estd, mas na verdade
nao sabe (SIEGWART; NOURBAKHSH; SCARAMUZZA, 2011).

A localizacdo é uma das caracteristicas mais importantes para a
navegacao autonoma de robos méveis, assim, robustez e precisao sao
fatores fundamentais. Em geral, essa tarefa baseia-se no mapa do am-
biente em questao. Em contrapartida, a construgao do mapa do local
depende da localizacao precisa do rob6. Em ambientes desconhecidos
este é um processo conflitante, mas correlacionado, conhecido como
localizagdo e mapeamento simultdneos (SLAM) (LIN et al., 2012).

Uma grande variedade de sensores vém sendo utilizados para re-
alizar a tarefa de localizagao (BICCHI et al., 2004), como o sistema de
posicionamento global (GPS), laser rangefinder (LRF), unidade de me-
dida inercial (IMU), entre outros que, ocasionalmente, podem ser caros
e sempre tém restricoes, erros e ruidos de medicdo. Assim como o ser
humano, que usa sua visao para localizar-se e reconhecer o ambiente,
robos méveis podem tirar proveito de recursos visuais que podem ser
facilmente integrados em plataformas multissensoriais. Através da uti-
lizacao de cameras e visao computacional, robos mdveis sao capazes de
obter informagoes mais detalhadas do ambiente, aumentando a versati-
lidade e seguranga nas operacoes do robd, como detecgao e localizagao
de objetos ou obstaculos, uteis no desempenho de tarefas de manipu-
lacao ou navegagao, por exemplo. Por outro lado, se faz necessario um
maior poder computacional para lidar com tantos detalhes, o que pode
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nao ser viavel em aplicacoes mais simples. Valores de odometria visual
sao, em geral, obtidos através da relagao entre caracteristicas semelhan-
tes, detectadas entre 2 imagens consecutivas, essa relagao é computada
através de técnicas denominadas Structure from Motion (SfM).

Como cada sensor, por mais preciso que seja, possui suas limita-
¢oes e erros de medigao, sistemas que fazem uso de multiplos sensores
podem empregar técnicas de fusdo temporal ou multissensorial e/ou
técnicas probabilisticas para obtencao de valores cada vez mais preci-
SOS.

Outro problema de grande importancia no desenvolvimento de
robos moveis verdadeiramente autonomos é o mapeamento, que tem
aplicagoes em navegagao, manipulagao, mapeamento semantico e te-
lepresenca (HENRY et al., 2012). Mapeamento robdtico consiste na
aquisicao de modelos espaciais dos ambientes fisicos através de robos
moveis e, para tanto, os robos devem possuir sensores que lhe permitam
perceber o mundo exterior. No entanto, esses sensores também estao
sujeitos a erros, muitas vezes referidos como ruido de medigao. Além
disto, a maioria dos sensores estao sujeitos a limitacoes de alcance que
fazem com que seja necessario que um robo navegue através de seu am-
biente para construgao de uma representagao da sua area de trabalho
(THRUN et al., 2002).

Embora funcionalidades autonomas inteligentes dos robds de-
sempenhem um papel importante, especialmente para o controle de lo-
comogao, ainda existe uma quantidade significativa de controle humano
em forma de teleoperagdo necesséria para a operacao dos sistemas. Ao
fazer isso, é de extrema importancia que os operadores tenham uma
percepcao da situagao através de representacoes em 3D do ambiente
(VASKEVICIUS et al., 2010).

Sensores de alcance de baixo custo s@o uma alternativa atraente
aos caros sensores LRF em tarefas como mapeamento ou representacao
2D de interiores, vigilancia, robética e forense (KHOSHELHAM; EL-
BERINK, 2012). Cameras RGB-D, como o Microsoft Kinect desenvol-
vido pela Prime-Sense e Microsoft, proporcionam informacoes de cores
e profundidade por pixel em imagens sincronizadas e em tempo real a
um prego acessivel. O processo de captagdo consiste em obter uma ima-
gem colorida (RGB) e realizar uma medigao de profundidade (D) com
téenica de luz estruturada (CRUZ; LUCIO; VELHO, 2012). Usando
um sensor de profundidade, essas cameras evitam a complexidade da
computagao visual correspondente para estimacao de profundidade em
combinagoes de imagens de cameras estéreo. Assim, sensores deste
tipo vém ganhando destaque em pesquisas relacionadas a localizagao e
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mapeamento.

A navegagao roboética baseada em visao tem sido um tema bem
explorado por pesquisadores tanto na area de robética como na drea de
visdo computacional (NIN; OSORIO, 2011). As diferentes estratégias
de navegagao visual propostas na literatura fazem uso de varias confi-
guragoes para obter a informacao sobre o ambiente necessaria para na-
vegar. A maioria das configuracoes é baseada em sistemas monoculares,
binoculares (cAmeras estéreo) e cAmeras omnidirecionais, que possuem
uma visao 360° do ambiente geralmente obtida através de um espelho
convexo conico, esférico, parabdlico ou hiperbdlico. Com cameras om-
nidirecionais é mais facil encontrar e rastrear pontos de referéncia, uma
vez que amplia-se o campo de visdo do robé (BONIN-FONT; ORTIZ;
OLIVER, 2008).

A introdugao de visao em um rob6 mével implica em um signi-
ficativo aumento das suas capacidades sensoriais e, portanto, em um
correspondente aumento na versatilidade e seguranga na operacao do
robo. Da visdo robdtica, esperam-se solugoes ou simplificacées para
problemas de detecgao e localizacao de objetos ou obstédculos, titeis no
desempenho de tarefas de manipulagao ou navegagao, por exemplo. Por
outro lado, como observado por Hadda e Knani (2013), as imagens ge-
ralmente contém uma abundante quantidade de informacao, algumas
das quais podem nao ser tteis para a tarefa que o rob6 desempenha,
requerendo assim algum tipo de filtragem e, portanto, o tempo neces-
sario para compreender e converter essas informacoes em dados uteis
pode ser elevado.

1.1 OBJETIVOS
1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho é determinar os problemas envolvi-
dos na localizagao, mapeamento e reconstrucao 3D de ambientes para
robos méveis através de métodos baseados em visao computacional e
fusao de sensores e, posteriormente, propor um sistema de localizacao
probabilistico que realiza a fusao de dados de odometria visual, odo-
metria dos encoders e a pose do rob6 obtida através do escaneamento
de um laser 2D para a obtengao de uma pose absoluta mais precisa e
robusta que sera utilizada para o mapeamento 3D representado por nu-
vem de pontos (point cloud). Em seguida, analisar este sistema em um
cendrio real, usando como plataforma um robd mével (Pioneer 3-DX)
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montado com os sensores em questao para coleta dos dados, que foram
processados remotamente em um computador para localizacao do robo
e mapeamento do ambiente simultaneamente em tempo real utilizando
o ROS (Robot Operating System). Assim, este trabalho possui enfo-
que em técnicas de visao computacional e fusao de sensores capazes de
acomodar as necessidades da robdtica movel.

1.1.2 Objetivos Especificos

Os seguintes objetivos especificos foram projetados para atingir
o objetivo geral:

e Investigar artigos e implementacoes semelhantes na literatura.

e Desenvolver um sistema de localizagao probabilistico do robd, ba-
seado em um filtro de Kalman estendido, registrando dados obti-
dos pelos sensores e simulando o comportamento do sistema com
a fusdo destes dados e a estimagao da pose absoluta do robd.

e Implementar o sistema de localizagao com um mapeamento e re-
construgao 3D baseada em nuvem de pontos na forma de registro
(point cloud).

e Implementar este sistema em um cendrio real, usando como pla-
taforma um rob6é mdével (Pioneer 3-DX) montado com os sen-
sores em questao para coleta dos dados, e realizar o processo
de SLAM remotamente (teleoperagdo) em um ambiente interno,
plano e com boa luminosidade.

e Avaliar o desempenho do sistema proposto com base em critérios
de avaliacao a serem estudados.

1.2 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

A fundamentagao tedrica utilizada para o desenvolvimento deste
trabalho é exposta no capitulo dois. O capitulo trés apresenta uma
revisao bibliografica, destacando o estado da arte na area de pesquisa
em que este trabalho se encontra.

A construgao do sistema de localizagao e mapeamento remotos,
incluindo as respectivas caracteristicas, requisitos, recursos e estruturas
de funcionamento é apresentada no capitulo quatro.
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O capitulo cinco exibe os experimentos realizados com o sistema
desenvolvido, bem como os resultados e suas andlises de acordo com os
respectivos critérios de avaliagao.

O capitulo seis expoe as consideragoes finais desta dissertagao,
as conclusoes e sugestoes para desenvolvimentos futuros, visando a am-
pliagao e o continuo aprimoramento do trabalho desenvolvido.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta os principais conceitos que constituem a
base tedrica deste trabalho. Serao expostas definicoes relacionadas a
robética movel, técnicas probabilisticas de localizacao e mapeamento e
visao computacional, abordando temas como a representagao de posicao
e orientagdao de rob6s moveis, propagacao de erros em medidas, fusdo
de sensores, detectores e descritores de caracteristicas locais, tipos de
mapeamento e registro, bem como a teoria necesséria para realizar estas
operagoes.

2.1 CONCEITOS RELACIONADOS A ROBOTICA MOVEL

A robdtica alcancou grande sucesso no mundo da produgédo in-
dustrial. Bragos robdticos, ou manipuladores, compreendem uma in-
dustria de dois bilhces de ddlares. No entanto, apesar de todos o
sucesso, esses rob0s comerciais sofrem de uma desvantagem, que é a
falta de mobilidade. Um manipulador fixo tem uma amplitude limi-
tada de movimento que depende de onde ele é instalado (parafusado).
Em contraste, um roboé mével é capaz de viajar por toda a fabrica,
aplicando de forma flexivel as suas habilidades onde quer que seja mais
eficaz (SIEGWART; NOURBAKHSH; SCARAMUZZA, 2011). Além
disto, eles podem operar em ambientes hostis ou indspitos, como é o
caso de robds enviados a Chernobyl apéds o acidente nuclear ou do rob6
Curiosity, mostrado na Figura 1, enviado & marte.

Outros robos méveis comerciais operam nao somente em ambi-
entes indspitos, mas dividem espago com humanos em seus ambientes.
Esses robos sao atraentes nao apenas pela mobilidade, mas por causa
de sua autonomia, e assim a sua capacidade de manter um senso de
posigao e navegar sem intervenc¢do humana é primordial (SIEGWART;
NOURBAKHSH; SCARAMUZZA, 2011).

Um rob6 mével precisa de mecanismos de locomogao que lhe per-
mitam mover-se livremente pelo ambiente e hd uma grande variedade
de mecanismos capazes de gerar movimento, geralmente os mais usados
sdo mecanismos de rodas (tecnologia amplamente utilizada em veiculos
humanos), usando pernas articuladas (a mais simples das abordagens
bioldgicas para a locomog¢ao) ou hélices (e.g. em UAVs ou veiculos
subaquéticos).
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Figura 1 — Autorretrato do robd Curiosity da NASA em Marte.
Fonte: NASA /JPL-Caltech/MSSS.!

2.1.1 Representagao de posigcao e orientagao

A posicao e orientacdo de um corpo rigido no espago compoe a
denominada pose deste corpo. A cinemdtica do rob6 descreve a pose,
velocidade, aceleracao e todos os derivados de ordem superior da pose
dos organismos que integram um mecanismo (SICILIANO; KHATIB,
2008). A cinemética é o estudo mais bésico de como os sistemas meca-
nicos se comportam. Na robdtica mével, é preciso entender o compor-
tamento mecénico do robo6 tanto para projetar apropriadamente robos
moveis para tarefas quanto para entender como criar software de con-
trole para uma instancia de hardware de robé6 mével (SIEGWART;
NOURBAKHSH; SCARAMUZZA, 2011).

Para obter uma representagao da pose do robo, ele é modelado
como um corpo rigido sobre rodas, operando em um plano horizontal.
A dimensionalidade total deste chassi robdtico no plano é trés, dois
para posi¢ao no plano e um para orientagao ao longo do eixo vertical,
que é ortogonal ao plano. Claro, existem graus adicionais de liberdade
e flexibilidade devido aos tipos de rodas e articulagoes de rodas. No
entanto, refere-se apenas ao corpo rigido do robo, ignorando as articu-
lagoes e graus de liberdade interna ao robo e suas rodas (SIEGWART;
NOURBAKHSH; SCARAMUZZA, 2011).

!Disponivel em: <https://www.nasa.gov/image-feature/jpl/pial9920/curiosity-
self-portrait-at-big-sky-drilling-site>. Acessado em Abr. 2018.
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A

Figura 2 — O quadro de referéncia global (X;,Y;) e o quadro de refe-
réncia (Xg,Yg) local do rob6 em 2D (STEGWART; NOURBAKHSH,;
SCARAMUZZA, 2011).

Um sistema de coordenadas i consiste de uma origem, denotada
0;, e uma triade de vetores ortogonais entre si na base, denotados (x;,y;
e z;), que s@o todos fixos dentro de um corpo particular. A pose de um
corpo sera sempre expressa em relagao a alguma outra pose, de modo
que esta pose possa ser expressa como a pose de um coordenada relativa
a outra. Da mesma forma, deslocamentos de corpos rigidos podem ser
expressos como deslocamentos entre dois sistemas de coordenadas, um
dos quais pode ser referido como em movimento, enquanto o outro pode
ser referido como fixo. Isto indica que o observador esta localizado em
uma posicao fixa no interior do sistema de referéncia fixo (SICILIANO;
KHATIB, 2008).

Para especificar a posigao do rob6 no plano, é necessario estabe-
lecer uma relacao entre os sistemas de referéncia global e local do robo.
A posicao de origem do sistema de coordenadas i relativa ao sistema de
coordenadas j pode ser indicada pelo seguinte vetor 3 X 1:

(2.1)

As componentes deste vetor sdo as coordenadas cartesianas de
O; no sistema de coordenadas j, que sao as projecoes do vetor /p; sobre
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os eixos correspondentes. Os componentes do vetor também poderiam
ser expressos como coordenadas esféricas ou cilindricas de O; em j. Tais
representagoes tém vantagens para a analise de mecanismos roboticos
incluindo juntas esféricas e cilindricas (SICILTANO; KHATIB, 2008).

Uma translacao é um deslocamento no qual nenhum ponto no
corpo rigido permanece em sua posicao inicial e todas as linhas retas
no corpo rigido permanecem paralelas a sua orientagao inicial. A trans-
lagdo de um corpo no espago pode ser representada pela combinacao
das posigoes de antes e depois da translagao. Por outro lado, a posicao
de um corpo no espago pode ser representada como uma translagao que
leva o corpo de uma posi¢ao na qual o sistema de coordenadas fixo ao
corpo do robo coincide com o sistema de coordenadas fixo para a posi-
¢ao atual na qual os dois sistemas nao coincidem. Portanto, qualquer
representagao de posicao pode ser usada para criar uma representacao
de deslocamento e vice-versa (SICILIANO; KHATIB, 2008).

Uma rotacao é um deslocamento no qual pelo menos um ponto do
corpo rigido permanece na sua posigao inicial e nem todas as linhas no
corpo permanecem paralelas as suas orientagoes iniciais. Por exemplo,
um corpo em uma 6rbita circular gira em torno de um eixo através
do centro de sua trajetéria circular, e cada ponto no eixo de rotagao
é um ponto no corpo que permanece em sua posicao inicial. Como
no caso de posigao e translagao, qualquer representagao de orientacao
pode ser usada para criar uma representagao de rotagao e vice-versa
(SICILIANO; KHATIB, 2008).

Existe uma variedade significativamente maior de representacoes
de orientagdo do que de representagdes de posicdo. Alguns exemplos
sao angulos de Euler, angulo/eixo, quatérnions e matrizes de rotagao.

A representacgao por angulos de Euler é composta por trés angu-
los: Rotagdo em torno do eixo X, denominada angulo de rolagem (a);
Rotagdo em torno do eixo Y, denominada dngulo de arfagem (f); e
rotagdo em torno do eixo Z, denominada dngulo de guinada (7).

Um quatérnion pode ser visto como um vetor de 4 componentes,
composto de um vetor escalar e um ordinario, ou como um nimero
complexo com trés partes imagindrias diferentes (HORN, 1987).

Segundo (HORN, 1987), um quatérnion g é definido com a
forma:

g=4q0+q1i+q2j+q3k (2.2)

onde os componentes qo, q1, g2, g3 sao escalares, com gg repre-
sentando a parte real e os outros termos as trés partes imaginarias,
usualmente referidos como parametros de Euler, e i, j e k sao operado-
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res. Os operadores sdo definidos de modo que se satisfacam as seguintes
regras combinatérias:

ii=jj=kk=—1,
ij=k, jk=1iki=]j (2.3)
ji=—k,kj=—i,ik=—]j.

Em vérias ocasioes, gg € referido como a parte escalar do quatér-
nion, e (¢1, g2 ¢3)7 como a parte vetorial. Um quatérnion unitario pode
entdo ser definido tal que ¢g =1 (SICILIANO; KHATIB, 2008). De
acordo com Siciliano e Khatib (2008), quatérnions unitarios sdo usados
para descrever a orientagao, sendo extremamente uteis para problemas
em roboética que resultam em singularidades representacionais na no-
tagdo vetor/matriz. Um vetor é definido na notacdo quatérnion como
um quatérnion com gg = 0. Assim, um vetor p = (px p, p.)T pode ser
expresso como um quatérnion p = p,i + pyj + pk.

Para qualquer quatérnion unitario g, a operagdao gpg executa
uma rotacdo do vetor p em torno da direcdo (g1 g2 ¢3)7. Isto pode ser
observado expandindo a operagao gpg e comparando os resultados com
a matriz de rotacao equivalente.

Além disto, Siciliano e Khatib (2008) afirmam que os quatérni-
ons unitarios estao intimamente relacionados com a representagao eixo
angular de orientacgao, onde um angulo tnico 8 em combinagao com
um vetor unitario w pode também indicar a orientacao do sistema de
coordenadas i em relagao ao sistema de coordenadas j. Neste caso, qo
corresponde ao angulo de rotagdo, enquanto g, g2 e g3 definem o eixo
de rotagao.

2.1.2 Localizacao e mapeamento

A localizacao é o processo de inferir a pose do rob6 dentro de um
mapa (FILLIAT; MEYER, 2003). O mapeamento robético aborda o
problema de aquisigao de modelos espaciais de ambientes fisicos através
de robos moéveis e é comumente tratado como um dos problemas mais
importantes na busca da construcao de robos méveis verdadeiramente
autéonomos (THRUN et al., 2002).

O problema de representar o ambiente em que o robd se move
é dual ao problema de representar a posicao, ou posigoes possiveis, do
robo no ambiente. As decisoes tomadas em relagao a representacao am-
biental podem ter impacto nas opgoes disponiveis para a representagao
da posicao do robo. Muitas vezes a fidelidade da representagao de posi-
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¢ao é limitada pela fidelidade do mapa (SIEGWART; NOURBAKHSH;
SCARAMUZZA, 2011).

As abordagens existentes podem ser agrupadas em trés para-
digmas diferentes: topoldgico, métrico e hibrido. Abordagens no pa-
radigma métrico capturam as propriedades geométricas do ambiente
do rob6. Por outro lado, as abordagens no paradigma topolégico des-
crevem a conectividade de diferentes locais, em geral representando
ambientes como uma lista de lugares significativos conectados via ar-
cos. O modelo hibrido permite o uso das outras abordagens de modo
complementar (THRUN et al., 1998) (TOMATIS, 2001).

Siegwart, Nourbakhsh e Scaramuzza (2011) afirmam que se al-
guém pudesse anexar um sensor GPS (sistema de posicionamento glo-
bal) preciso & um rob6 mdével, evitaria grande parte do problema de
localizagao. O GPS informaria a posigao exata do robo, em ambien-
tes internos ou externos, de modo que a pergunta “Onde estou?” teria
sempre uma resposta imediatamente disponivel. Infelizmente, tal sen-
sor ndao é atualmente pratico. A rede GPS existente fornece precisao
dentro de varios metros, o que é inaceitavel para a localizacao de robos
moveis em escala humana, assim como robos méveis em miniatura,
por exemplo robos de mesa e nanorrobos futuristas que podem nave-
gar dentro de corpos. Além disso, as tecnologias de GPS podem néo
funcionar em ambientes fechados ou em areas obstruidas e, portanto,
sdo limitadas em seu espago de trabalho. Também nao funcionariam
em outros planetas devido a falta dos satélites GPS, como é o caso dos
robos enviados a Marte.

Os sensores e atuadores do rob6é desempenham um papel integral
em todas as formas de localizagao. E por consequéncia da imprecisao
e incompletude desses sensores e atuadores que a localizagao apresenta
desafios tao dificeis. Os sensores sao a entrada fundamental do robo
para o processo de percepgao e, portanto, o grau em que 0s sensores
podem discriminar o estado do mundo é critico. O ruido do sensor
induz uma limitacao na consisténcia das leituras do sensor, reduzindo
o conteido de informagdo tutil das leituras do sensor. Uma solucao é
levar em consideracao multiplas leituras, empregando fusao temporal ou
fusao multissensor para aumentar o conteido de informagao geral das
entradas do rob6é (SIEGWART; NOURBAKHSH; SCARAMUZZA,
2011).
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2.2 TECNICAS DE LOCALIZACAO PROBABILISTICAS

Como visto anteriormente, em situagoes reais os sensores e atu-
adores de robos méveis estao sujeitos a imperfeicoes que resultam em
imprecisoes e incompletudes nas suas operacgoes. O ruido dos senso-
res induz uma limitacdo na consisténcia das leituras dos sensores no
mesmo estado ambiental e, consequentemente, no niimero de bits tteis
disponiveis a partir de cada leitura do sensor. Outra deficiéncia dos
sensores roboticos méveis, a nao exclusividade das leituras dos senso-
res, faz com que eles produzam pouco conteudo de informagéo e pode,
por exemplo, fazer com que o rob6 se confunda entre lugares distintos
porém semelhantes, exacerbando ainda mais o problema da percepgao
e, portanto, da localizagdo. Além disto, os atuadores também sofrem
ruidos, uma unica acao tomada por um rob6é moével pode levar a varios
resultados possiveis diferentes, embora, do ponto de vista do robo, o
estado inicial antes da acao ser tomada seja bem conhecido. Portanto,
os atuadores de robos moveis introduzem incerteza sobre o estado fu-
turo, o simples ato de mover tende a aumentar a incerteza de um robo
movel (SIEGWART; NOURBAKHSH; SCARAMUZZA, 2011).

Segundo Siegwart, Nourbakhsh e Scaramuzza (2011), na odo-
metria (apenas sensores das rodas) e no dead reckoning (também nos
sensores de rumo), a atualizacdo da posi¢ao é baseada em sensores pro-
prioceptivos. O movimento do robd, detectado com encoders de roda
ou sensores de rumo ou ambos, é integrado para calcular a posicao.
Como os erros de medicao do sensor sao integrados, o erro de posigao
se acumula ao longo do tempo. Assim, a posicdo tem que ser atuali-
zada de tempos em tempos por outros mecanismos de localizagao. Caso
contrario, o robd nao conseguird manter uma estimativa de posigao sig-
nificativa no longo prazo.

Um modelo de erro para estimativa de posigao odométrica pode
ser obtido, de modo a ser 1til na aplicagao de técnicas de localizacao
onde nao é considerada somente a leitura dos sensores mas também
os erros estimados em cada leitura contidos em uma matriz de cova-
ridncias. A Figura 3 apresenta um exemplo de evolugdo na incerteza
da posi¢do de um robd mével de acionamento diferencial (duas rodas
paralelas acionadas independentemente e uma roda castor sem aciona-
mento) em duas situagoes, movimento linear e circular. Nota-se que a
incerteza perpendicular ao movimento cresce muito mais rapido do que
na direcao do movimento. Isso é resultado da integracao da incerteza
sobre a orientacao do robo. As elipses desenhadas em torno das posicoes
do robo representam as incertezas na direcao x, y. Embora a incerteza
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da orientacdo 6 nao ser representada na figura, seu efeito de ser indi-
retamente observado pois influencia diretamente os valores de y, ja que
o robd tem acionamento diferencial (SIEGWART; NOURBAKHSH;
SCARAMUZZA, 2011).

Error Propagation in Odometry

Error Propagation in Gdometry

ximl

(a) Movimentagao linear. (b) Movimento circular.

Figura 3 — Propagagao de erro na posicao de um rob6 mével diferencial
(SIEGWART; NOURBAKHSH; SCARAMUZZA, 2011).

A navegagao de um robd mével pode ser baseada em comporta-
mentos ou em mapas. No primeiro caso, o robd pode ser programado,
por exemplo, para seguir uma parede como forma de se deslocar entre
dois pontos sem ter que calcular um plano de trajetéria propriamente
dito. Em contrapartida, a abordagem baseada em mapas inclui ambas
etapas de localizacao e cognicao, o robo tenta se localizar explicita-
mente pela coleta de dados dos sensores e, entao, a atualizacao de uma
convicgao sobre a posi¢ao em relagdo a um mapa do ambiente. As gran-
des vantagens das abordagens baseadas em mapas para navegagao sao
(SIEGWART; NOURBAKHSH; SCARAMUZZA, 2011):

e O conceito de posicao baseado em mapas torna a convicgao do
sistema sobre a posigao transparentemente disponivel para ope-
radores humanos.

e A existéncia de um mapa, por sua vez, representa uma media-
¢cao para comunicagao entre operador e robo, o operador pode
disponibilizar um novo mapa ao robo caso ele mude de ambiente.

e O mapa, se criado pelo robd, pode ser usado também por humanos
para anélise do ambiente.

A questao fundamental que diferencia varios sistemas de locali-
zagao baseados em mapas é a questao da representacao. O robd pre-
cisa de uma representagao do mapa, assim como uma representacao
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de sua crenca em relacdo a sua posicdo no mapa. A combinacao de
diferentes formas de representagao resulta nos mais variados niveis de
complexidade estrutural, computacional e na precisao total da localiza-
¢ao. Com relagao a representacao de sua crenga da posi¢cao no mapa, o
robd pode ter uma tnica hipdtese singular ou multiplas hipoteses que,
neste caso, da ao robo a habilidade de manter um senso de posicao
enquanto anota explicitamente a incerteza do robd sobre sua prépria
posicio (SIEGWART; NOURBAKHSH; SCARAMUZZA, 2011).

Idealmente, o estado de crenga do robd mudara, ao longo do
tempo, conforme for consistente com suas saidas de motor e entradas
perceptuais. Porém alguns métodos nao fornecem nenhuma indicacao
das chances relativas entre varias posigoes possiveis do robd. Técnicas
de localizagao probabilistica baseadas em mapas diferem disso porque
identificam explicitamente probabilidades com as possiveis posi¢oes do
rob6 e, por essa razao, esses métodos tém sido o foco de pesquisas
recentes. A razdo das abordagens probabilisticas para localizacdo de
robos méveis terem sido desenvolvidas é que os dados provenientes dos
sensores do rob6 sao afetados por erros de medigao e, portanto, sé po-
demos calcular a probabilidade de o robd estar em uma determinada
posicao. Esta nova area de pesquisa é chamada de robética probabilis-
tica. A ideia chave em robdética probabilistica é representar a incerteza
usando teoria de probabilidade (SIEGWART; NOURBAKHSH; SCA-
RAMUZZA, 2011). Nas segdes a seguir, sdo apresentadas duas técnicas
Bayesianas de localizacao probabilistica baseada em mapas, localizacao
de Markov e localizacao por filtro de Kalman.

2.2.1 Localizacao de Markov

A localizacao de Markov acompanha o estado de crenca do robo
usando uma funcao de densidade de probabilidade arbitraria para repre-
sentar a posicao do rob6. Na pratica, todos os sistemas de localizacao
de Markov conhecidos implementam essa representagao de crenca ge-
nérica colocando primeiro o espago de configuragio do robo (x,y,6) em
um numero finito e discreto de poses possiveis do robd no mapa. Em
aplicagoes reais, o nimero de poses possiveis pode chegar a grandes es-
calas (SIEGWART; NOURBAKHSH; SCARAMUZZA, 2011). Como
afirmado por Siegwart, Nourbakhsh e Scaramuzza (2011), o processo
de localizagao probabilistica do rob6 consiste na iteragao das atuali-
zagoes de previsao e medigao. Eles calculam o estado de crenca que
resulta quando novas informagoes (por exemplo, valores de encoders e
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dados de medigao) sdo incorporadas em um estado de crenga anterior
com densidade de probabilidade arbitraria. Tanto na localizacao de fil-
tro de Markov quanto de Kalman, a atualizacao de previsao é baseada
no teorema da probabilidade total, enquanto a atualizagao de medigao
é baseada na regra de Bayes.

2.2.1.1 Atualizacdo de previsao

Pelo teorema total de probabilidade, é possivel o calculo da
crenca atual do robd (bel(x;)) como uma funcio da crenca anterior
(bel(x;—1)) e os dados proprioceptivos (u;), por exemplo medigdo dos
encoders ou entrada de controle (SIEGWART; NOURBAKHSH; SCA-
RAMUZZA, 2011):

bel(x) = / (x|, xi—1)bel (xi—1)dx_1 (caso continuo)  (2.4)

bel(x;) = Z p(x¢|ug, x—1)bel(x,—1) (caso discreto) (2.5)

Xt—1

Observa-se que, nesta etapa, a crenga atual do rob6 é compu-
tada sobre todas as posigoes possiveis do robd x;, com a integral no
caso continuo e a somatoria no caso discreto. Isso significa que, em si-
tuagoes reais, onde o numero de células usadas para representar o robo
pode ser de varios milhoes, os calculos podem se tornar impraticiveis
e, portanto, impedir a operagao em tempo real.

2.2.1.2 Atualizagao de medicao

Nesta etapa, o robo corrige sua posi¢ao anterior combinando-
a oportunamente com a informacao de seus sensores exteroceptivos.
E utilizada a regra de Bayes para calcular o novo estado de crencga
do rob6 (bel(x;)) como uma fungéo de seus dados de medicao (z) e
seu antigo estado de crenca (bel(x;)) (SIEGWART; NOURBAKHSH;
SCARAMUZZA, 2011):

bel(xi) =1 p(z|xi,M)bel (x;), (2.6)

Onde, p(z|x;,M) é o modelo de medigdo probabilistica, isto é, a
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probabilidade de observar os dados de medicao z; dado o conhecimento
do mapa M e a posigao do robd x;. Portanto, o novo estado de crenga
é simplesmente o produto entre o modelo de medicao probabilistico e
o estado de crenca anterior. Observe que a equacao 2.5 nao atualiza
apenas uma pose, mas todas as poses possiveis x;.

2.2.2 Localizagao por filtro de Kalman

O modelo de localizagao de Markov pode representar qualquer
funcao de densidade de probabilidade arbitraria sobre a posigao do robo.
Esta abordagem é muito geral, mas, devido a sua generalidade, inefici-
ente. Considere, em vez disso, as principais demandas de um sistema
de localizacao de robds. Pode-se argumentar que nao é a replicagao
exata de uma curva de densidade de probabilidade, mas o problema de
fusao de sensores que é a chave para uma localizagao robusta. Os robos
geralmente incluem um grande nimero de sensores heterogéneos, cada
um fornecendo pistas sobre a posicao do robo e, criticamente, cada um
sofrendo de suas proprias falhas e imprecisoes. A localizacao ideal deve
levar em conta as informagoes fornecidas por todos esses sensores. Uma
técnica poderosa para alcancar essa fusao de sensores é denominada
filtro de Kalman. Esse mecanismo é, de fato, mais eficiente que a loca-
lizacao de Markov devido a simplificagoes importantes ao representar a
funcao de densidade de probabilidade do estado de crenga do robo e até
mesmo suas leituras de sensores individuais. O beneficio dessas simpli-
ficagOes é um algoritmo de processamento de dados recursivo e 6timo
resultante. Ele incorpora todas as informagoes, independentemente da
precisdo, para estimar o valor atual da varidvel de interesse (ou seja,
a posi¢ao do rob6) (SIEGWART; NOURBAKHSH; SCARAMUZZA,
2011).

O filtro de Kalman é um mecanismo matemético que produz uma
estimativa 6tima do estado do sistema com base no conhecimento do
sistema e do dispositivo de medigao, na descri¢ao do ruido do sistema
e nos erros de medicao e na incerteza nos modelos de dindmica. Assim,
o filtro de Kalman funde os sinais dos sensores e o conhecimento do sis-
tema de uma maneira otimizada. Dentro da teoria do filtro de Kalman,
o sistema é considerado linear e com ruido gaussiano branco, mas na
maioria das aplicagoes de robos mdveis, o sistema nao é linear. Nesses
casos, o filtro de Kalman é geralmente aplicado apés a linearizagao do
sistema. A extensao do filtro de Kalman para sistemas nao lineares é
conhecida como Filtro de Kalman Estendido (EKF), mas sua otimiza-
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¢a0 nao pode ser garantida. A suposicao de erro gaussiano pode nao ser
vélida para aplicacoes de robos méveis, mas mesmo assim os resultados
sao extremamente uteis. Em outras disciplinas de engenharia, a supo-
sicao de erro gaussiana, em alguns casos, mostrou-se bastante precisa
(SIEGWART; NOURBAKHSH; SCARAMUZZA, 2011).

Durante as atualizacoes de previsao e medicao, apenas a média
(1) e a matriz de covariancias (X;) sao atualizadas. Portanto, o filtro
de Kalman é baseado em quatro equagoes: duas para atualizagao y, e X,
na atualizagao de previsao e outras duas na atualizacao de medicao. Na
filtragem de Kalman, a atualizagdo de medigao também é comumente
chamada de atualizacao de correcao.

2.2.2.1 Atualizagao de previsdo

A posigao do robo £; no intervalo de tempo ¢ é prevista com base
em sua localizacao anterior no tempo t — 1 e seu movimento devido a
entrada de controle u;:

)3, :f(xt_hut). (27)

Conhecendo a planta e o modelo de erro, também podemos cal-
cular a variancia P, associada a esta predicao usando a equacao derivada
do teorema da probabilidade total aplicada as distribui¢oes gaussianas
(SIEGWART; NOURBAKHSH; SCARAMUZZA, 2011):

B =F.p_|.F'.Q.F, (2.8)

Onde P,_; é a matriz de covariancias de erro do robd no estado
anterior x,_; e Q; é a covariancia do ruido associada ao modelo de
movimento.

2.2.2.2 Atualizacdo de medicao (correcao)

De acordo com Siegwart, Nourbakhsh e Scaramuzza (2011), esta
etapa é realizada em 4 passos, sao eles:

1. Observagao: O primeiro passo é obter as medigOes reais dos sen-
sores z; no tempo ¢.

2. Previsao de medigao: Com base em sua posi¢ao prevista no mapa,
o rob0 gera uma previsao de medi¢ao que consiste nas caracteris-
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ticas que o robo espera observar a partir da posigao em que pensa
estar (por exemplo, a posigao estimada no passo de previsao).

3. Combinagao: Nesta etapa é computada a melhor combinagao en-
tre caracteristicas extraidas durante a observagao e as caracteris-
ticas esperadas que foram selecionadas na previsao de medigao.

4. Estimacao: Por fim, o filtro de Kalman funde as informacoes
provindas de todas as combinagoes para atualizar o estado de
crenga do robo.

A etapa de estimacao aplica a regra de Bayes, calculando a me-
lhor estimativa x;, da posicao do rob6 baseada na previsao de posigao %
e todas as observagdes z. no tempo t. Pela aplicacio da regra de Bayes
em distribuigoes gaussianas, pode-se atualizar a estimativa de posicao
X; e sua matriz de covariancia associada P, por:

Xt :.XA[“{‘K[V[, (29)

P =PF—K I K, (2.10)
sendo o ganho de Kalman:
K =B -H - (Zy,)"! (2.11)

Se for imposta uma matriz identidade em H, as equagoes (2.9) e
(2.10) sdo simplificadas:

Xt :xA[“‘ﬁ[(P\[ +R[)71(Z[—XA[) (212)
P=PF-EPL+R)'P (2.13)

A nova estimativa fundida da posicao do rob6 é novamente sub-
metida a uma curva de densidade de probabilidade gaussiana. Sua mé-
dia e covariancia sao simplesmente fungoes de duas entradas, média e
covariancia. Assim, o filtro de Kalman proporciona uma representacao
compacta e simplificada da incerteza e é uma técnica extremamente efi-
ciente para combinar estimativas heterogéneas para gerar uma nova es-
timativa para a posigdo do nosso rob6é (SIEGWART; NOURBAKHSH,;
SCARAMUZZA, 2011).
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2.2.3 Outros sistemas de localizagao

De acordo com Siegwart, Nourbakhsh e Scaramuzza (2011), a
localizacao de Markov e a localizagdo por filtro de Kalman tém sido
duas estratégias extremamente populares em pesquisas de robos moé-
veis que navegam em ambientes internos. Elas sao bem consolidadas,
portanto, apresentam um comportamento bem definido. Mas existem
outras técnicas de localizagao probabilisticas que foram usadas em pla-
taformas de robos méveis comerciais e de pesquisa. Algumas técnicas
que merecem destaque sao a localizagao por filtro de Kalman Unscented
(UKF), a localizacao em grade e a localizacao de Monte Carlo. O UKF
é semelhante ao EKF na medida em que também assume distribuigoes
gaussianas, mas possui uma maneira diferente de linearizar os modelos
de movimento e medicoes.

Segundo Aulinas et al. (2008), o filtro de Kalman Unscented
(UKF) aborda as questoes de aproximagio do EKF e os pressupostos
de linearidade do filtro de Kalman. O filtro de Kalman é executado cor-
retamente nos casos lineares e é aceito como um método eficiente para
propagar analiticamente a varidvel aleatéria Gaussiana (GRV) através
de uma dindmica de sistema linear. Para modelos nao lineares, o EKF
aproxima os termos 6timos linearizando as equagoes dinadmicas. O EKF
pode ser visto como uma aproximacao de primeira ordem para a solucao
otima. Nestas aproximacoes a distribuicao dos estados é aproximada
por uma GRV, que é entao propagada analiticamente através da line-
arizacao de primeira ordem do sistema nao-linear. Essas aproximacoes
podem introduzir grandes erros na verdadeira média e covariancia pos-
teriores, o que pode levar, as vezes, a divergéncia do filtro. No UKF,
a distribuigao do estado é novamente representada por um GRV, mas
agora é especificada usando um conjunto minimo de pontos de amos-
tragem cuidadosamente escolhidos. Esses pontos de amostragem cap-
turam completamente a média e covariancia real do GRV e, quando
propagados pelo sistema nao-linear verdadeiro, capturam a média e co-
variancia posteriores com precisao de até terceira ordem para qualquer
nao-linearidade. Para fazer isso, a transformacao Unscented é usada.

Por outro lado, a localizagao em grade e a localizagao de Monte
Carlo nao se limitam a distribui¢ées unimodais. Enquanto a localiza-
¢ao em grade usa o chamado filtro de histograma para representar a
crenga do robd, a localizagao de Monte Carlo usa filtros de particulas.
Este tdltimo é provavelmente o algoritmo de localizacao mais popular
(SIEGWART; NOURBAKHSH; SCARAMUZZA, 2011).



45

2.3 TECNICAS DE SLAM

Enquanto a localizacao é o problema de estimar a posi¢ao do
robd (consequentemente, sua trajetéria) dado um mapa conhecido do
ambiente, o mapeamento é a construgao do mapa do ambiente, conhe-
cendo o verdadeiro trajeto do robd. O objetivo do SLAM é recuperar
o trajeto do rob6 e o mapa do ambiente usando apenas os dados cole-
tados por seus sensores proprioceptivos e exteroceptivos. Esses dados
sao tipicamente o deslocamento do rob6 estimado a partir da odome-
tria e caracteristicas (por exemplo, cantos, linhas, planos) extraidas de
um laser, sensor ultrassonico ou de imagens de cAmeras (SIEGWART;
NOURBAKHSH; SCARAMUZZA, 2011).

A dificuldade do SLAM se da pelo fato de ambas trajetéria esti-
mada e caracteristicas extraidas serem corrompidas por ruido. Segundo
Siegwart, Nourbakhsh e Scaramuzza (2011), o problema geral de cons-
trugao de mapas é andlogo ao problema do ovo e da galinha. Para lo-
calizagao, o robd precisa saber onde as caracteristicas estao, enquanto
para mapeamento, o robo precisa saber onde ele est4 no mapa.

Nesta secao, é apresentada uma definicao matematica do pro-
blema de SLAM, e sdo descritos os trés principais métodos desenvolvi-
dos nas dltimas décadas para solucionar o problema de SLAM, que de-
ram origem a diversos outros algoritmos, sao eles: EKF-SLAM, SLAM
baseado em grafos e SLAM com filtro de particulas.

2.3.1 Definicao matematica de SLAM

As terminologias e a definigdo matemédtica de SLAM sao apre-
sentadas por Siegwart, Nourbakhsh e Scaramuzza (2011), a pose de
um rob6 em dado momento ¢t é definida por x;. Assim, trajetéria do
robo é dada por:

Xr = {xo,x1,%2,+ X1}, (2.14)

onde T pode ser infinito. Em SLAM, assume-se que a locacao
inicial do rob6 xp é conhecida, enquanto as outra posigoes sao desco-
nhecidas. O movimento do robd entre os tempos t — 1 e t. Tais dados
podem provir de leituras de sensores proprioceptivos (por exemplo, dos
encoders de roda do robd) ou das entradas de controle fornecidas aos
motores. A sequéncia de movimentos relativos do robd pode entao ser
escrita como:
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UT:{”OaulaM27"' 7”T}~ (215)

M representa o mapa verdadeiro do ambiente:

M:{m07m15m27'”7mT}7 (216)

sendo m;,i =0---n—1, vetores representando a posi¢ao do pontos
de referéncia no mapa, que podem ser pontos, linhas, planos ou qual-
quer tipo de caracteristica de alto nivel (por exemplo, portas). Para
efeito de simplificacao, o mapa é considera estatico.

Enfim, considerando que o rob6 realiza uma medida a cada tempo,
podemos denotar a sequéncia de observagoes de pontos de referéncia no
quadro de referéncia do sensor conectado ao robo:

ZT:{Z07Z]7Z2a"'aZT}7 (217)

Por exemplo, se o robo é equipado com uma camera a bordo,
a observacao z; pode ser um vetor representando as coordenadas de
um canto ou as de uma linha na imagem. Se, em vez disso, o rob6
é equipado com um sensor a laser 2D, esse vetor pode representar a
posicao de um canto ou uma linha no quadro do sensor a laser.

De acordo com terminologia definida, podemos agora definir o
SLAM como o problema de recuperar um modelo do mapa M e a tra-
jetéria do robo X7 a partir da odometria Ur e as observagoes Zr. Na
literatura, distinguimos entre o problema completo do SLAM e o pro-
blema do SLAM online. O problema de SLAM completo consiste em
estimar a probabilidade posterior da articulacao através de X7 e M dos
dados, isto é:

p(XT7M|ZT7UT). (218)

O problema de SLAM online , por sua vez, consiste em estimar
a probabilidade posterior da articulacao através de xy e M dos dados,
logo:

p(xT,M|ZT,UT). (2.19)

Portanto, o problema de SLAM completo tenta recuperar toda
a trajetéria do rob6 Xr, enquanto o problema de SLAM online tenta
estimar apenas a pose atual do robo xr.
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2.3.2 EKF-SLAM

O EKF-SLAM é historicamente a primeira formulagao proposta e
procede exatamente como o EKF padrao usado para localizagao, com a
unica diferencga de usar um vetor de estado estendido y; que compreende
tanto a posi¢ao do robd x; e a posigao de todas as caracteristicas m; no
mapa, ou seja:

yi =[x, mo, ...ymy )T (2.20)

A medida que novas caracteristicas sao observadas, elas sao adi-
cionadas ao vetor de estado. Deste modo, a matriz de covariancia do
ruido cresce de forma quadratica. Por razdes computacionais, o tama-
nho do mapa é, portanto, geralmente limitado a menos de mil caracte-
risticas. No entanto, varias abordagens foram desenvolvidas para lidar
com um nimero maior de recursos, que decompdem o mapa em mapas
menores, para 0s quais as covariancias sao atualizadas separadamente
(SIEGWART; NOURBAKHSH; SCARAMUZZA, 2011).

O EKF-SLAM foi aplicado com sucesso em diversos dominios,
incluindo ambientes aéreos, subaquéticos, externos e internos. A Figura
4 ilustra o principio de funcionamento do EKF-SLAM em um ambiente
simples com trés caracteristicas. Neste exemplo, a localizac¢ao inicial do
robo é assumida como a origem do sistema de referéncias e, portanto, a
incerteza inicial da pose do robo é zero. A partir dessa posi¢ao, o robo
observa uma caracteristica e a mapeia com uma incerteza relacionada
ao modelo de erro do sensor (a). A medida que o robo se move, sua
incerteza da pose aumenta pelo efeito dos erros introduzidos pela odo-
metria (b). Em seguida, o rob6 observa mais duas caracteristicas e as
mapeia com uma incerteza que resulta da combinacao do erro de medi-
¢do com a incerteza da posi¢ao do robo (c). A partir disso, nota-se que
o mapa se correlaciona com a estimativa da posi¢do do rob6. Agora,
o robo dirige de volta para sua posi¢ao inicial e sua incerteza aumenta
novamente (d). Neste ponto, ele observa a primeira caracteristica, cuja
localizagao é relativamente bem conhecida em comparagao com os ou-
tros recursos. Isso torna o rob6 mais seguro sobre sua localizagao atual
e, portanto, sua incerteza de pose diminui (e). Observe que até agora
s6 consideramos o problema do SLAM online. Portanto, somente a po-
sigdo atual do robd estava sendo atualizada. O problema completo do
SLAM, por outro lado, atualiza todo o percurso do robd e, portanto,
todas as poses anteriores. Nesse caso, depois de observar novamente a
primeira caracteristica, a incerteza da posigao anterior do robd dimi-
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nuird e também as incertezas associadas aos outras caracteristicas. A
posicao dessas caracteristicas esta de fato correlacionada com as poses
anteriores do rob6 (SIEGWART; NOURBAKHSH; SCARAMUZZA,
2011).

o me

™~ (a) (s} 2

(c)

m ATy m:

(e)

Figura 4 — Ilustragdo de um exemplo EKF-SLAM (SIEGWART;
NOURBAKHSH; SCARAMUZZA, 2011).

Outra desvantagem em relagao ao EKF-SLAM estd na lineari-
zagao feita pelo filtro de Kalman estendido, que é refletida pelo uso de
Jacobianas nas atualizagoes de movimento e medicao. Infelizmente, am-
bos os modelos de movimento e medigao sao tipicamente nao-lineares,
portanto suas linearizagoes podem, as vezes, levar a inconsisténcia ou
divergéncia da solugao. Além disso, outro problema no EKF-SLAM
é sua sensibilidade a associagoes incorretas de dados das caracteristi-
cas, o que acontece quando o rob6 combina incorretamente ao recurso
m; com recursos m;. Esse problema se torna ainda mais importante
no fechamento de ciclo (loop closure), ou seja, quando o robd retorna
para reobservar caracteristicas apds uma longa travessia. A associa-
¢ao incorreta de dados pode ocorrer com frequéncia com os sensores
a laser 2D devido a dificuldade de identificar caracteristicas distintas
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em suas nuvens de pontos. Este problema pode ser facilitado com cé-
meras, gragas a enorme disponibilidade de detectores de caracteristicas
(SIEGWART; NOURBAKHSH; SCARAMUZZA, 2011).

2.3.3 SLAM baseado em grafos

Introduzido por Lu e Milios (1997), o SLAM baseado em grafos
nasceu da intuicdo de que o problema do SLAM pode ser interpre-
tado como um grafo esparso de nds e restrigoes entre nés. Os nods
do grafo sdao as poses do robd (xg,x1, -+ ,xr) € as n caracteristicas no
mapa (mo,my, - ,m,—1). As restrigdes sdo a posigao relativa entre po-
ses consecutivas do robo e a posigao relativa entre a poses do robo e as
caracteristicas observadas a partir desses locais (SIEGWART; NOUR-
BAKHSH; SCARAMUZZA, 2011).

A Figura 5 ilustra um exemplo de construcao de grafo em um
cenario simples com um rob6 diferencial. De acordo com Siegwart,
Nourbakhsh e Scaramuzza (2011), a principal propriedade do SLAM
baseado em grafos é que as restricées nao devem ser consideradas como
restricoes rigidas, mas como restrigoes suaves, pois é relaxando essas
restricoes que podemos calcular a solugao para o problema completo
do SLAM, ou seja, a melhor estimativa do trajeto do robd e do mapa
do ambiente. Em outras palavras, o SLAM baseado em grafos repre-
senta as localizagoes do robo e caracteristicas como os ndés de uma rede
elastica. A solugdo SLAM pode ser encontrada computando o estado
de energia minima desta rede.

Figura 5 — Exemplo de construgao de grafo. Restricoes entre nos
no grafo sdo representadas com restri¢oes suaves (como molas) (SI-
EGWART; NOURBAKHSH; SCARAMUZZA, 2011).

Existe uma vantagem significativa das técnicas de SLAM base-
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adas em grafos sobre o EKF-SLAM. No EKF SLAM, o custo compu-
tacional e o requisito de memoéria para atualizar e armazenar a matriz
de covariancia cresce de maneira quadratica com o nimero de carac-
teristicas. Por outro lado, no SLAM baseado em grafos, o tempo de
atualizacao do grafo é constante e a memoria necessaria é linear com
o numero de caracteristicas. No entanto, a otimizacao final do gréfico
pode se tornar computacionalmente onerosa se a trajetoria do robo for
longa. Existem algoritmos SLAM baseados em grafos mostraram re-
sultados impressionantes e muito bem-sucedidos com até cem milhoes
de recursos. No entanto, esses algoritmos tentam otimizar todo o cami-
nho do rob6 e, portanto, foram implementados para trabalhar offline.

Algumas das implementagoes online usaram abordagens de subdivisao
do mapa (SIEGWART; NOURBAKHSH; SCARAMUZZA, 2011).

2.3.4 SLAM com filtro de particulas (FastSLAM)

Essa solucdo especifica para o problema SLAM é baseada na
amostragem aleatéria da distribuigdo. O termo filtro de particulas
nasce do fato de que ele nao representa a distribuigdo de crencas do
rob6 em uma forma paramétrica (como Gaussiana), mas sim como um
conjunto de amostras (isto é, particulas) extraidas aleatoriamente desta
distribuicao. O poder dessa representagao estd em sua capacidade de
modelar qualquer tipo de distribuigdo (por exemplo, ndo-Gaussiana),
além de transformagcoes nao-lineares (SIEGWART; NOURBAKHSH;
SCARAMUZZA, 2011).

Os filtros de particulas encontram sua origem nos métodos de
Monte Carlo (METROPOLIS; ULAM, 1949), mas um passo os tor-
naram praticamente aplicaveis ao problema de SLAM é baseado no
trabalho de Rao (1992) e Blackwell (1947), do qual esses filtros her-
daram o nome de filtros de particulas Rao-Blackwellized. Finalmente,
o filtro de particulas Rao-Blackwellized foi aplicado pela primeira vez
ao problema de SLAM por Murphy e Russell (2001) e uma implemen-
tagdo muito eficiente é encontrada no trabalho de Montemerlo et al.
(2002), que também usou o nome de FastSLAM.

Numa visao geral, a cada passo de tempo, o filtro de particulas
mantém sempre o mesmo numero K de particulas (por exemplo, K
= 1000). Cada particula contém uma estimativa do trajeto do robd
X,Uq e estimativas da posicao de cada caracteristica no mapa, que sao

K]
t,i

. Portanto, uma particula é caracterizada

representadas por Gaussianas bidimensionais com valores médios 1
K]
1,i

e

matrizes de covariancia X
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por:

O S B, e

10 t.n—1

onde k denota o indice da particula e n o niimero de caracteristi-
cas no mapa. No SLAM por filtro de particulas, a média e covariancia
de cada caracteristica é atualizada usando um filtro de Kalman dife-
rente para cada caracteristica (SIEGWART; NOURBAKHSH; SCA-
RAMUZZA, 2011).

Quando o rob6 se move, o modelo de movimento especificado

pela leitura odométrica u, é aplicado em cada particula xt[lf]l para gerar

K A ~ .
o novo local x,[ I, Quando o robo faz uma observacao z;, é calculada para

(K]

cada particula o chamado fator de importancia w; ', que é determinado
como a probabilidade de observar z;, dado a particula x,[K] e todas as
observagoes anteriores zg_;_1:

Wit = platlxi,2050-1) (2.22)

A etapa final deste processo é chamada reamostragem, na qual é
substituido o conjunto atual de particulas por outro conjunto de acordo
com o fator de importancia determinado anteriormente. Por fim, a mé-
dia e covariancia de cada caracteristica sao atualizadas de acordo com
a regra de atualizacdo EKF padrao (SIEGWART; NOURBAKHSH;
SCARAMUZZA, 2011).

Segundo Siegwart, Nourbakhsh e Scaramuzza (2011), Embora
possa parecer complexo, o algoritmo FastSLAM pode ser prontamente
implementado e é um dos algoritmos SLAM mais faceis de implementar.
Além disso, o FastSLAM tem a grande vantagem sobre o EKF-SLAM
de sua complexidade crescer de maneira logaritmica com o nimero de
caracteristicas (nao quadraticamente como no EKF-SLAM). Isso ocorre
principalmente porque, em vez de usar uma tinica matriz de covariancia
para a pose do rob6 e o mapa (como no EKF-SLAM), ele usa filtros
Kalman separados, um para cada caracteristica.

Além disto, outra grande vantagem sobre o EKF-SLAM é que,
devido ao uso de amostragem randomizada, ele nao requer a lineariza-
¢ao do modelo de movimento e também pode representar distribuicoes
nao-gaussianas.
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2.4 CONCEITOS RELACIONADOS A VISAO COMPUTACIONAL

A utilizacdo de visdo computacional para navegagao, especial-
mente para as tarefas de localizacdo e mapeamento, tem sido alvo de
intenso estudo por parte de pesquisadores (DESOUZA; KAK, 2002)
(BONIN-FONT; ORTIZ; OLIVER, 2008).

Em geral, o problema de localizagao baseado em imagens con-
siste na deteccao e descricao de caracteristicas locais em uma imagem
e a comparacao entre essas caracteristicas e suas semelhantes em ima-
gens anteriores ou imagens chave guardadas em um banco de dados.
A principais técnicas conhecidas na literatura sao apresentadas nesta
$eGao.

2.4.1 Detectores e descritores de caracteristicas locais

Descritores de caracteristicas locais sao uma solugao para o pro-
blema de encontrar marcacoes naturais em um ambiente. Uma ca-
racteristica local é basicamente um padrao de imagem que difere da
sua vizinhanca imediata. Os detectores devem fornecer regioes que sao
utilizadas para calcular os descritores, extraindo as caracteristicas da
imagem. Uma vez que as caracteristicas sao detectadas, elas podem
ser extraidas. O extrator calcula um descritor dos pixeis na regiao em
torno de cada ponto de interesse (TUYTELAARS; MIKOLAJCZYK
et al., 2008).

Segundo Mikolajczyk e Schmid (2005), diversas técnicas para
descrever regioes de interesse em imagem tém sido desenvolvidas. O
descritor mais simples é um vetor de pixeis da imagem. Correlacdo
cruzada pode entao ser empregada para calcular um grau de simila-
ridade entre dois descritores. No entanto, a alta dimensionalidade de
tal descrigao resulta em uma alta complexidade computacional para o
reconhecimento. Portanto, esta técnica é usada principalmente para
encontrar correspondéncias entre duas imagens.

Aqui sao apresentados alguns detectores e descritores conhecidos
e de ampla utilizagdo em visao computacional.

2.4.1.1 SIFT

O descritor SIFT (Scale-invariant Feature Transform) transforma
uma imagem em uma colecao de vetores de caracteristicas locais, sendo



53

tolerante a translacgao, rotagao e escala de imagens, e parcialmente in-
variante a mudancas de iluminagéo e projegoes afim ou 3D (LOWE,
1999). A primeira etapa da detecgdo de ponto de interesse (keypoint) é
identificar locais e escalas que podem ser repetidamente atribuidos sob
diferentes visdes a um mesmo objeto (LOWE, 1999).

De acordo com Lowe (2004), o espago-escala de uma imagem é
definido como uma fungao, L(x,y, o), que é produzida a partir da con-
volugdo de uma escala varidvel Gaussiana, G(x,y, o), com uma imagem
de entrada, I(x,y):

L(x,y,0) = G(x,y,0) x1(x,y), (2.23)

onde o é o fator de escala, * é a operagao de convolugao em x e
¥y, e G(x,y,0) é definida por:

_ $2 +y2

G(x,y,0) e 207 (2.24)

2702

Para detectar eficientemente localizagoes de pontos de interesse
estdveis em escala-espaco, Lowe (1999) utiliza extremos de escala-
espago na fungdo Diferenga-entre-Gaussianas (DeG) convolvida com
a imagem, D(x,y,0), calculada a partir da diferenga de duas escalas
préximas separadas por um fator multiplicativo constante k:

D(X,y, G) = (G(x,y,kG) - G(x,y,c)) *I(x7y)

—  L{x.yko) — L{x.y.0) (2.25)

A fim de detectar os méximos locais e minimos de D(x,y, o), cada
ponto amostrado é comparado com seus oito vizinhos na imagem atual
e nove vizinhos na escala acima e abaixo. Esse ponto é selecionado
somente se ele é maior ou menor do que todos esses vizinhos (LOWE,
1999). Assim, os keypoints sao um subconjunto dos maximos e minimos
da diferenca entre as escalas da piramide de imagens.

Apo6s a obtencgao dos pontos de méximo e minimo, a definicado dos
pontos de interesse é feita através de um processo de filtragem em nivel
de sub-pixel. Para isso, Lowe (1999) utiliza uma expansao de Taylor
de segunda ordem da funcao de escala-espago, D(x,y,0), em torno do
ponto de maxima ou minima.

As DeG tém alta resposta para as bordas, que também precisam
ser removidas. Para isso, um conceito semelhante ao detector de cantos
de Harris é usado. Uma matriz 2 x 2 Hessiana (H) é usada para calcular
a curvatura principal. Para o detector de cantos de Harris, um valor
préprio é maior que o outro para as bordas. Lowe (1999) usa uma



54

funcéo simples: se esta proporgao é superior a um valor limiar, esse
ponto de interesse é descartado.

A escala do ponto de interesse é usada para selecionar a imagem
suavizada pela Gaussiana, L, com a escala mais proxima, de modo
que todos os célculos sao efetuados em escala invariante. Para cada
amostra de imagem, L(x,y), a esta escala, a magnitude do gradiente,
m(x,y), e a orientagdo, 0(x,y), sdo pré-calculados usando diferengas de
pixeis (LOWE, 1999):

m(x,y) = /(L +1,3) = Lx— 1y)? + (Ll y+1) — Ly — 1)) (2.26)

o ()

Em cada ponto de interesse obtido, um descritor de imagem é
calculado, que pode ser visto como um histograma dependente da posi-
¢ao das diregoes do gradiente local na vizinhanga do ponto de interesse
(SANDE; GEVERS; SNOEK, 2010). Cada ponto é utilizado para gerar
um vetor de caracteristicas que descreve a regiao da imagem amostrada
relativa & sua coordenada escala-espaco da imagem. As caracteristicas
atingem invariancia parcial a variagoes locais, como projegoes afim ou
3D, desfocando gradientes locais da imagem (LOWE, 1999). Sao de-
finidas n x n regides com k x k pixeis ao redor do ponto de interesse
detectado, geralmente com n =2 ou 4 e k =4. Para cada regiao, é feito
um histograma em 8 diregoes com as magnitudes dos pixeis. Assim,
um total de 128 valores estao disponiveis. Sao representados como um
vetor para formar o descritor do ponto de interesse (KAMILA, 2015).
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Figura 6 — Descritor SIFT (LOWE, 2004)
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2.4.1.2 SURF

O descritor SURF (Speed-Up Robust Features) é baseado em pro-
priedades semelhantes as do SIFT, com uma complexidade reduzida.
Em SIFT, o Laplaciano do Gaussiano (LoG) é aproximado com DeG
para encontrar o espaco-escala. SURF utiliza bozx filter para realizar
essa aproximacao (BAY; TUYTELAARS; GOOL, 2006).

De acordo com Bay, Tuytelaars e Gool (2006), uma vantagem
desta aproximacao é que a convolugao com boz filter pode ser facilmente
calculada com a ajuda de imagens integrais. E isso pode ser feito em
paralelo para diferentes escalas. Bay, Tuytelaars e Gool (2006) baseiam
seu detector na matriz Hessiana, justificando por seu bom desempenho
em tempo de computagao e precisao. No entanto, em vez de usar uma
medida diferente para selecionar o local e a escala, SURF utiliza o
determinante da Hessiana para ambos.

Dado um ponto p = (x,y) em uma imagem I, a matriz Hessi-
ana H(p,o) em p na escala ¢ é definida por (BAY; TUYTELAARS;
GOOL, 2006):

Lxx(x,0) Lxy(x,0)

H&0) = Ly(xo) Ly(x.o)

(2.28)

Onde Lxx(x,0) é a convolugao da derivada gaussiana de segunda
ordem g—;g(c) com a imagem I no ponto p, e similarmente para Lxy(x, o)
e Lyy(x,0).

Espagos-escala sao geralmente implementadas como piramides
de imagem. As imagens s@o repetidamente suavizadas com uma Gaus-
siana e posteriormente sub-amostradas, a fim de atingir um nivel mais
elevado da piramide. Devido ao uso de boz filter e imagens integrais,
Bay, Tuytelaars e Gool (2006) afirmam que ndo é necessario aplicar
iterativamente o mesmo filtro para a saida de uma camada filtrada
anteriormente, mas em vez disso pode aplicar tais filtros de qualquer
tamanho exatamente & mesma velocidade diretamente sobre a imagem
original. Portanto, o espago-escala é analisado por aumento de re-
solucao do tamanho do filtro em vez de reduzir de forma iterativa o
tamanho da imagem. A saida do boz filter 9x9 é considerada como a
camada de escala inicial, s = 1,2 (correspondente a derivadas gaussianas
com o = 1,2). As camadas seguintes sdo obtidas filtrando a imagem
com mascaras gradualmente maiores, levando em consideragao a natu-
reza discreta das imagens integrais e a estrutura especifica dos filtros.
Em escalas maiores, o passo entre os tamanhos dos filtros consecutivos
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também deve ser dimensionado em conformidade. Assim, o tamanho
do filtro é dobrado para cada nova oitava. Simultaneamente, os inter-
valos de amostragem para a extracao dos pontos de interesse podem
ser duplicados (BAY; TUYTELAARS; GOOL, 2006).

Segundo Bay, Tuytelaars e Gool (2006), com o intuito de lo-
calizar pontos de interesse na imagem e sobre escalas, uma supressao
nao maxima numa vizinhanca 3x3x3 é aplicada. Entao, os maximos do
determinante da matriz Hessiana sao interpolados em escala e espaco
da imagem.

A fim de ser invariante a rotagdo, Bay, Tuytelaars e Gool (2006)
utilizam as respostas Haar Wavelet em diregdes x e y dentro de uma
vizinhanca circular de raio 6s ao redor do ponto de interesse. Uma
vez que essas respostas sao calculadas e ponderadas com um Gaussi-
ano (0 =2,5s) centradas no ponto de interesse, elas sao representadas
como vetores em um espago bidimensional com a intensidade de res-
posta horizontal ao longo da abscissa e a de resposta vertical ao longo
da ordenada. A orientacdo dominante é estimada calculando a soma
de todas as respostas dentro de uma janela de orientagao deslizante
cobrindo um angulo de %.

Bay, Tuytelaars e Gool (2006) argumentam que para detectar
pontos de interesse, SURF usa uma aproximacao inteira do determi-
nante do detector hessiano de blob (regides em uma imagem que di-
ferem em propriedades, como brilho ou cor, em comparacdo com as
regides circundantes), que pode ser calculado com trés operagoes intei-
ras usando uma imagem integral pré-computada. O descritor SURF
é baseado na soma da resposta Haar Wavelet em torno do ponto de
interesse, que também podem ser calculados com a ajuda da imagem
integral.

A proxima etapa consiste em fixar uma orientacao reproduzivel
com base em informagao a partir de uma &rea circular em torno do
ponto de interesse. Em seguida, uma regiao quadrada alinhada com
a orientacao selecionada é construida, e o descritor SURF pode ser
extraido a partir dele. A regiao de interesse é dividida regularmente em
4x4 sub-regioes quadradas, e para cada uma, as respostas Haar Wauvelet
sao extraidas em 5x5 pontos de amostragem regularmente espagados.
Elas sdo ponderadas com uma Gaussiana para oferecer maior robustez
para deformagdes, ruidos e translagoes (BAY; TUYTELAARS; GOOL,
2006).
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2.4.1.3 BRIEF

Binary Robust Independent Elementary Features (BRIEF), pro-
posto por Calonder et al. (2010), é um descritor bindrio de uso geral
robusto as classes tipicas de transformacoes de imagem fotométricas e
geométricas que pode ser combinado com detectores arbitrarios.

O algoritmo SIFT usa um vetor de dimensao 128 para descritores
e uma vez que utiliza ntimeros de ponto flutuante, requer aproximada-
mente 512 bytes. Do mesmo modo, SURF também consome um minimo
de 256 bytes (CALONDER et al., 2010). O problema é que quanto
mais memoria, maior é o tempo necessario para o processo de correspon-
déncia. Os descritores podem ser comprimidos usando varios métodos
como PCA (Anélise de Componentes Principais) (JOLLIFFE, 1986)
e LDA (LI; YUAN, 2005). LSH (Local Sensitive Hashing) (KULIS;
GRAUMAN, 2009) também é utilizado para converter esses descrito-
res SIFT de nuimeros de ponto flutuante para cadeias binarias. Essas
sequéncias representam descritores binarios que sao usados para com-
binar caracterfsticas usando a distdncia de Hamming (XOR, seguido
por uma contagem de bits) e podem substituir a habitual distancia
euclidiana (ALAHI; ORTIZ; VANDERGHEYNST, 2012).

A reducao de dimensionalidade requer primeiro calcular o des-
critor completo antes do processamento adicional. Computando dire-
tamente cadeias bindrias nas regioes da imagem, BRIEF nao precisa
deste processo. Os bits individuais sao obtidos através da comparagao
das intensidades de pares sem a necessidade de uma fase de treinamento
(CALONDER et al., 2010).

Calonder et al. (2010) cria um vetor com as respostas dos testes,
que sao calculados apés a suavizagao da regiao da imagem. No caso,
define-se um ¢ teste na regiao p de tamanho SxS como:

. L se plx) < p(y)
Hpsx,y) = {0, caso contrario (2.29)

Onde p(x) é a intensidade do pixel apés a suavizacdo. A escolha
exclusiva de um conjunto de pares de localizagao ny(x, y) define um
conjunto de testes bindrios (CALONDER et al., 2010).

fap) =Y 27 (psxi,yi) (2.30)
1<i<nd

O descritor BRIEF utiliza uma regiao de imagem suavizada e
seleciona um conjunto de pares (x, y). Em seguida, sdo feitas com-
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paracoes de intensidade de pixel nesses locais, resultando em 1 ou O.
De acordo com Calonder et al. (2010), experimentos mostraram que
somente 256 bits, ou até mesmo 128 bits, muitas vezes sao suficientes
para obter resultados muito bons de correspondéncia. A escolha de
um conjunto de pares (x, y) exclusivos define um conjunto de testes
bindrios. O descritor obtido nao é invariante a mudancas de escala e
rotagao, a menos que utilizado juntamente com um detector capaz de
prover tal habilidade.

2.4.1.4 ORB

O algoritmo ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF) (RU-
BLEE et al., 2011) é uma combinacao do detector FAST (ROSTEN;
DRUMMOND, 2006) com o descritor BRIEF e algumas modificagtes
para melhorar o desempenho.

Na fase de deteccao de keypoints, Rublee et al. (2011) aplica o
algoritmo FAST para encontrar pontos de interesse, em seguida, utiliza
o detector de cantos de Harris para encontrar os melhores N pontos
entre eles. ORB também usa piramide para produzir caracteristicas
multiescalas, pois FAST nao as produz. Um problema é que FAST nao
calcula a orientacdo. Para resolver este problema, Rublee et al. (2011)
utiliza uma medida de orientacao de canto, a intensidade do centroide,
definida por Rosin (1999) que assume que a intensidade de um canto
esta deslocada do seu centro, e este vetor pode ser utilizado para gerar
uma orientacdo. Rosin (1999) define o momento da regido como:

Mpg = Zx”yql(x,y) (2.31)
‘x7y

Com isso, pode-se encontrar o centroide:

c_ (’"10 ’”01> (2.32)

)
mopo Mmoo

A orientacdo da regido é obtida por:

0= atan2(m01,m10) (2.33)

onde atan2 retorna angulo cuja tangente é o quociente de dois
numeros especificados respeitando o quadrante.

Para melhorar a invariancia a rotacao desta medida, os momen-
tos sao calculados com x e y permanecendo dentro de uma regiao cir-
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cular de raio r (RUBLEE et al., 2011).

Em relacao aos descritores, ORB utiliza BRIEF. Para resolver
o mal desempenho de BRIEF com rotagao, ORB utiliza a versao ori-
entada de BRIEF (oBRIEF), rotacionando a dire¢ao do descritor de
acordo com a orientacao do keypoint (RUBLEE et al., 2011).

Rublee et al. (2011) afirma que qualquer conjunto de caracte-
risticas de n testes bindrios no local (x;,y;), define a matriz 2 x n:

S = (xl’ ”‘”) (2.34)
yi, o »Yn
Usando a orientacao 6 da regiao e a matriz de rotacao corres-

pondente Ry , Rublee et al. (2011) constréi uma versao rotacionada Sg
de S:

Se = ReS (2.35)

Entao, a versao rotacionada de BRIEF é dada por:

gn(p,0) = fu(p)|(xi,y:) € Se (2.36)

Assim, Rublee et al. (2011) discretiza o dngulo em incremen-
tos de 12 graus, e constréi uma tabela de pesquisa de padroes BRIEF
pré-computados. Enquanto a orientagao 6 do ponto de interesse é con-
sistente em todos os pontos de vista, o conjunto correto de pontos Sy
serd usado para calcular o seu descritor.

Ao contrario do descritor BRIEF, ORB é relativamente invari-
ante a escala e rotagao enquanto ainda emprega a eficiente distancia de
Hamming no processo de combinacdo (RUBLEE et al., 2011).

2.4.1.5 BRISK

A detecgao de keypoints de BRISK (Binary Robust Invariant
Scalable Keypoints) é inspirada no detector AGAST (MAIR et al.,
2010), que, por sua vez, é uma extensao do detector FAST para desem-
penho acelerado (LEUTENEGGER; CHLI; SIEGWART, 2011).

As camadas da piramide escala-espaco consistem, tipicamente de
4 oitavas e 4 intra-oitavas. As oitavas sao formados progressivamente
por sub-amostragens (metade) da imagem original. A primeira intra-
oitava é obtida pela sub-amostragem da imagem original por um fator
de 1,5, enquanto o resto das camadas intra-oitavas sao derivadas por
sub-amostragens sucessivas. Deste modo, cada intra-oitava esta locali-
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zada entre camadas de oitavas (LEUTENEGGER; CHLI; SIEGWART,
2011).

Inicialmente, Leutenegger, Chli e Siegwart (2011) utilizam o de-
tector FAST 9-16 em cada oitava e intra-oitava separadamente usando
o mesmo limiar para identificar potenciais regioes de interesse. Em
seguida, os pontos pertencentes a estas regioes sao submetidos a uma
supressao nao-maxima em escala-espaco: o ponto em questao tem de
cumprir a condicao de maxima pontuacao FAST em relagao aos seus
oito vizinhos na mesma camada e nas camadas acima e abaixo. A pon-
tuacdo FAST é definida como o limite maximo ainda considerando um
ponto de imagem como um canto.

Dado um conjunto de keypoints (composto por localizagoes refi-
nadas de sub-pixeis e valores associados da escala), o descritor BRISK
é composto por uma cadeia bindria que concatena os resultados de
testes de comparacao de brilho simples (LEUTENEGGER; CHLI; SI-
EGWART, 2011).

De acordo com Leutenegger, Chli e Siegwart (2011), o descritor
BRISK faz uso de um padrao, ilustrado na Figura 7, que define locais
igualmente espagados em circulos concéntricos com o ponto de inte-
resse. Para evitar os efeitos de aliasing no momento da amostragem, a
intensidade da imagem de um ponto no padrao, BRISK utiliza suavi-
zacao Gaussiana com desvio padrao proporcional a distancia entre os
pontos sobre o respectivo circulo.

Figura 7 — O padrao de amostragem BRISK com N = 60 pontos: os
pequenos circulos azuis indicam os locais de amostragem; os maiores,
circulos vermelhos tracejados, sao desenhados num raio ¢ correspon-
dente ao desvio padrao do nicleo Gaussiano utilizado para suavizar os
valores de intensidade nos pontos de amostragem (LEUTENEGGER;
CHLI; SIEGWART, 2011).
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Segundo Leutenegger, Chli e Siegwart (2011), os valores de in-
tensidade suavizados nesses pontos sao utilizados para estimar o gradi-
ente local por:

)1(11,-70;) —I(pi, o))
2
p; =il

Considerando o conjunto de todos os pares de pontos de amos-
tragem, Leutenegger, Chli e Siegwart (2011) definem um subconjunto
de pareamentos de curta distancia (S) e outro subconjunto de longa
distancia (L) de acordo com a escala do ponto de interesse. A distan-
cia limiar é definida proporcionalmente a escala do keypoint. Iterando
através dos pares de pontos em ., a estimagao da direcdo do ponto de
interesse k é feita por:

g= (gx> _ Y. epipi) (2.38)

8y pipj€ZL

g(pi,pj) = (Pi—p; (2.37)

Para a formagao do descritor com rotagao e escala normalizados,
Leutenegger, Chli e Siegwart (2011) utilizam o padrdo de amostragem
rotacionado por a = arctan2(gy,g,) em torno do ponto de interesse k.
O descritor é um vetor de bits montado através da realizacao de todas
as comparacoes de intensidade nos pares de ponto (p;?‘, p{) de S.

b:{lv se I(p?,cj)>1(pl‘-x,6,-)

2.
0, caso contrario (2.39)

Um exemplo de combinacdo entre imagens utilizando BRISK
pode ser observado na Figura 8.

Figura 8 — Exemplo de combinagdo com BRISK. As combinagdes re-

sultantes sao conectadas por linhas verdes, que nao mostram falsos
positivos claros (LEUTENEGGER; CHLI; STEGWART, 2011).
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2.4.1.6 FREAK

Fast Retina Keypoint (FREAK), proposto por Alahi, Ortiz e
Vandergheynst (2012), é um descritor de pontos de interesse inspirado
no sistema visual humano, mais especificamente na retina. Uma cascata
de cadeias bindarias é calculada comparando intensidades de imagem ao
longo de um padrao de amostragem semelhante ao da retina.

Muitas redes de amostragem sao possiveis para comparar pares
de intensidades de pixeis. Alahi, Ortiz e Vandergheynst (2012) uti-
lizam uma malha de amostragem inspirada na retina humana que é
circular, assim como BRISK, com a diferenca de ter maior densidade
de pontos perto do centro. A densidade de pontos cai exponencialmente
como pode ser visto na Figura 9. Cada ponto de amostragem deve ser
suavizado para tornar-se menos sensivel ao ruido.

(a) Density of ganglion cellsover  (b) Retina areas [17]
the retina [10].

Figura 9 — (a) Densidade de células ganglionares sobre a retina (b)
Areas da retina (ALAHI; ORTIZ; VANDERGHEYNST, 2012).

Para coincidir com o modelo de retina, Alahi, Ortiz e Van-
dergheynst (2012) utilizam ntcleos de tamanhos diferentes para cada
ponto amostral, assim como BRISK, porém com uma mudanga expo-
nencial no tamanho dos campos receptivos sobrepostos. A Figura 10
ilustra a topologia dos campos receptivos. Cada circulo representa os
desvios-padrao dos niicleos Gaussianos aplicados aos pontos de amos-
tragem correspondentes. Esses nicleos tém tamanho varidvel com res-
peito ao log-polar do padrao da retina.

O descritor binario é construido através da limitacdo da diferenca
entre pares de campos receptivos com o seu nicleo Gaussiano corres-
pondente (ALAHI; ORTIZ; VANDERGHEYNST, 2012). Em outras
palavras, o descritor é uma cadeia binaria formada por uma sequéncia
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Figura 10 — Ilustragao do padrao de amostragem FREAK em que cada
circulo representa um campo receptivo onde a imagem é suavizada com
o respectivo nicleo Gaussiano (ALAHI; ORTIZ; VANDERGHEYNST,
2012).

de diferenca entre Gaussianas de 1 bit:

F= Y 2°T(Py), (2.40)
0<a<N
Onde Py é um par de campos receptivos, N é o tamanho desejado
do descritor, e

1, sel(py)—I(pi)>0

T(Po) = {O, caso contrario (2.41)

Sendo I(p})) a intensidade suavizada do primeiro campo recep-
tivo do par pg.

Com algumas dezenas de campos receptivos, milhares de pares
sao possiveis o que ocasiona em um grande descritor. No entanto, mui-
tos dos pares podem nao ser uteis para descrever de forma eficiente
uma imagem. Para selecionar os pares, FREAK inicialmente cria uma
matriz com cerca de cinquenta mil keypoints extraidos. Cada linha cor-
responde a um ponto de interesse representado por seu descritor com-
posto de todos os pares possiveis no padrao de amostragem da retina.
Em seguida, calcula-se a média de cada coluna. De modo a ter uma
caracteristica discriminante, uma alta variancia é desejada, portanto
as colunas sao ordenadas de acordo com a maior variancia, armaze-
nando a melhor coluna (maior varidncia) e iterativamente adicionando
colunas remanescentes que possuam baixa correlagao com as colunas
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selecionadas (ALAHI; ORTIZ; VANDERGHEYNST, 2012).

Para estimar a rotagao do keypoint, Alahi, Ortiz e Vandergheynst
(2012) somam os gradientes locais dos pares selecionados similarmente
ao BRISK, porém selecionam pares com campos receptivos simétricos
em relacao ao centro. FREAK seleciona 45 pares em oposicio as cen-
tenas de pares de BRISK. Além disso, o padrao de retina tem campos
receptivos maiores na regiao perifoveal do que BRISK permitindo um
maior erro na estimativa de orientacao.

24.1.7 GFTT

Introduzido por Shi e Tomasi (1993), o detector Good Featu-
res to track (GFTT) é um método para selecio de caracteristicas, um
algoritmo de rastreamento baseado em um modelo de mudancas de ima-
gens que mantém semelhancas entre si e uma técnica para monitorar
as caracteristicas durante o processo de rastreamento.

A selecao maximiza especificamente a qualidade do rastreamento
e, portanto, é ideal por construcao, em oposicao a demais medidas
de texturizagao para esta finalidade. A monitoracao é computacional-
mente barata, solida e ajuda a discriminar entre caracteristicas boas e
ruins com base em uma medida de dissimilaridade que usa movimento
afim (Affine Motion) como o modelo de mudanca de imagem subja-
cente.

2.4.2 RANSAC

O algoritmo Random Sample Consensus (RANSAC), proposto
por Fischler e Bolles (1987), propoe uma abordagem de estimagao de
parametros gerais projetada para lidar com uma grande proporcao de
outliers nos dados de entrada. Ao contrario de muitas das técnicas
de estimacao robustas comuns que foram adotadas pela comunidade
de visao computacional a partir da literatura estatistica, RANSAC foi
desenvolvido pela comunidade de visao computacional, sendo ampla-
mente utilizado para detectar o problema de falsas correspondéncias.
A porcentagem de outliers que podem ser manipulados pelo RANSAC
pode ser maior do que 50% de todo o conjunto de dados (ZULIANI,
2009).

Uma suposicao bésica é que os dados sao compostos por inliers,
isto é, dados cuja distribuigao pode ser explicada por um conjunto de
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parametros do modelo, embora possam estar sujeitos a ruido, e ou-
tliers, que sao dados que nao se encaixam no modelo. Zuliani (2009)
afirma que o dado é considerado um outlier se ele nao atender o modelo,
considerado verdadeiro, instanciado pelo conjunto de parametros, con-
siderados verdadeiros, dentro de um limite de erro que define o desvio
méaximo atribuivel ao efeito do ruido.

Apesar de muitas modificagoes terem sido propostas, o algoritmo
RANSAC é essencialmente composto por duas etapas que sao repetidas
de uma forma iterativa: a etapa de hipdtese, em que os primeiros con-
juntos de amostras minimas (MSSs) sao selecionados aleatoriamente a
partir do conjunto de dados de entrada e os pardmetros do modelo sao
calculados utilizando apenas os elementos do MSS; e a etapa de teste,
em que o0 RANSAC verifica quais elementos do conjunto de dados sao
consistentes com o modelo instanciado com os parametros estimados a
partir do primeiro passo. O conjunto de tais elementos é chamado con-
junto de consenso (CS). O algoritmo termina quando a probabilidade
de encontrar um CS melhor classificado cai abaixo de um certo limite
(ZULIANTI, 2009) (FISCHLER; BOLLES, 1987).

A Figura 11 apresenta um exemplo de aplicagao simples do al-
goritmo RANSAC em um conjunto bidimensional de dados.

(a) Representacao visual (b) Inliers e outliers
do conjunto de dados. RANSAC.

Figura 11 — Aplicacao simples do algoritmo RANSAC em um conjunto
bidimensional de dados. Gerado pelo Matlab.

2.4.3 Registro de imagens

O problema de consistentemente alinhar varias visualizages de
imagens (duas ou mais) da mesma cena tomadas em momentos dife-
rentes, de diferentes pontos de vista e/ou por sensores diferentes em
um unico modelo completo é conhecido como registro ou registration.
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Seu objetivo é encontrar as posigoes e orientagoes relativas das visoes
adquiridas separadamente em uma estrutura de coordenadas globais,
de forma que as dreas de interseccao entre elas se sobreponham per-
feitamente. Um dos métodos mais populares é o algoritmo Iterative
Closest Point (ICP) (ZHANG, 1994) (SHARP; LEE; WEHE, 2002),
um método iterativo que tenta encontrar a transformacao ideal entre
dois conjuntos de dados minimizando média de erros de distancias. O
ICP usa pares de pontos 3D mais proximos na fonte e o modelo como
correspondéncias e assume que cada ponto tem uma correspondéncia
(RUSU et al., 2008) (ZITOVA; FLUSSER, 2003).

De acordo com Zitova e Flusser (2003), em geral, as aborda-
gens do problema de registro podem ser divididas em quatro grupos
principais de acordo com a maneira da aquisicao de imagem:

e Pontos de vista diferentes (anélise de multiplas vistas): As ima-
gens da mesma cena sao adquiridas de diferentes pontos de vista.
O objetivo é obter uma visdo 2D maior ou uma representacao 3D
da cena digitalizada;

e Tempos diferentes (andlise de miiltiplos tempos): As imagens da
mesma cena sao adquiridas em espacos de tempo diferentes, fre-
quentemente em base regular e, possivelmente, sob circunstancias
diferentes. O objetivo é encontrar e avaliar mudangas na cena que
ocorreram entre as aquisigoes consecutivas de imagens;

e Sensores diferentes (andlise multimodal): As imagens da mesma
cena sao adquiridas por sensores diferentes. O objetivo é inte-
grar as informagoes obtidas de diferentes fontes para obter uma
representacao da cena mais complexa e detalhada;

e Cena para o modelo de reconstrucao: Imagens de uma cena e um
modelo da cena sao registradas. O modelo pode ser uma represen-
tagao computacional da cena ou outra cena com conteido similar.
O objetivo é localizar a imagem adquirida na cena/modelo e/ou
0s comparar.

Segundo Basdogan e Oztireli (2008), as principais abordagens
para resolver o problema de alinhamento de duas nuvens M e P podem
se enquadrar em dois grandes grupos: uma baseia-se na minimizagao
da distancia entre M e P como no caso do amplamente utilizado algo-
ritmo ICP, e a outra é baseada na sele¢do de caracteristicas distintas
comuns entre duas nuvens. A maioria dos métodos de registro basea-
dos em selegao de caracteristicas consiste nos seguintes quatro passos
(ZITOVA; FLUSSER, 2003), conforme mostrado na Figura 12:
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e Detecgao de caracteristicas: Objetos salientes e distintivos (re-
gides limitrofes, arestas, contornos, interse¢oes de linhas, cantos,
etc.) sdo detectados manualmente ou automaticamente, sendo
preferidos métodos automaticos. Para processamento posterior,
essas caracteristicas podem ser representadas por seus represen-
tantes pontuais (centros de gravidade, terminagoes de linha, pon-
tos distintivos, etc.), chamados pontos de controle (CPs) na lite-
ratura.

e Correspondéncia entre caracteristicas: Neste passo, é estabelecida
a correspondéncia entre as caracteristicas detectadas na imagem
atual e as detectadas na imagem de referéncia. Varios descritores
de caracteristicas e medidas de similaridade, em conjunto com
relagoes espaciais entre as caracteristicas sao utilizados ara essa
finalidade.

e Estimativa do modelo de transformacao: Sao estimados o tipo e
os parametros das chamadas fungoes de mapeamento, alinhando
a imagem detectada com a imagem de referéncia. Os parame-
tros das funcoes de mapeamento sao computados por meio da
correspondéncia entre caracteristicas utilizada.

e Reamostragem e transformacao de imagens: A imagem detectada
é transformada por meio das fun¢des de mapeamento. Os valo-
res de imagem em coordenadas nao inteiras sao calculados pela
técnica de interpolacao apropriada.

Apesar do processo de registro ser independente do alinhamento
inicial das nuvens, geralmente os métodos baseados em caracteristicas
sdo mais lentos do que os em ICP (BASDOGAN; OZTIRELI, 2008).

Por definigao, uma colecao de pontos 3D é referida como uma
estrutura de nuvem de pontos (point cloud) (RUSU; COUSINS, 2011).
Elas representam o formato basico de dados de entrada para sistemas
de percepgao 3D e fornecem representagoes discretas, mas significativas
do mundo circundante.

A biblioteca de cédigo aberto Point Cloud Library (PCL) apre-
senta uma abordagem avangada e abrangente para o tema da percepgao
3D, e ¢ destinada a fornecer suporte para todos os blocos de constru-
¢do em 3D comuns que as aplicagoes precisam. A biblioteca contém
algoritmos para: filtragem, estimativa de caracteristica, reconstrucao
de superficie, registro, montagem de modelo e segmentagdo (RUSU;
COUSINS, 2011).



68

e —
et

Roiein |

o, vixy)

Figura 12 — Etapas de um processo de registro (neste caso, cantos foram
utilizados como caracteristicas (ZITOVA; FLUSSER, 2003).

Existem diversos sensores capazes de gerar essas nuvens de pon-
tos, por exemplo cameras estéreo. Esses dispositivos medem um grande
nimero de pontos na superficie de um objeto, e muitas vezes emitem
a nuvem de pontos como um arquivo de dados. A nuvem de pontos
representa o conjunto de pontos que o dispositivo mediu. Outras al-
ternativas para obtencdo destas nuvens sdo sensores LIDAR e caAmeras
RGB-D, como o Microsoft Kinect, o Asus Xtion, o Ensenso Stereo 3D
e o DepthSense, que podem estar acopladas em uma variedade de dis-
positivos, incluindo robos moéveis.

O sensor Microsoft Kinect, desenvolvido pela PrimeSense, é um
dispositivo periférico (projetado inicialmente para jogos eletrénicos)
que além de fornecer uma imagem RGB, também fornece um mapa
de profundidade. Portanto, para cada pixel visto pelo sensor, o dispo-
sitivo também mede a distancia ao sensor de acordo com suas limitacoes
de distancia (HOGMAN, 2012). Usando um sensor de profundidade,
essas cameras evitam a complexidade da computacao visual correspon-
dente para estimagao de profundidade em combinagoes de imagens es-
téreo. Assim, sensores deste tipo vém ganhando destaque em pesquisas
relacionadas a localizagao e mapeamento.

Com a posse dos valores de profundidade, é possivel desenhar
uma nuvem de pontos, onde cada ponto é representado de forma a
conter a posi¢ao 3D em coordenadas globais, valores de intensidade e
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distancia, como exemplificado na Figura 13.

Figura 13 — Nuvem de pontos obtida pelo sensor Kinect com auxilio da
biblioteca PCL (BARBOSA et al., 2017).

2.5 CONCLUSAO

Esta secao apresentou uma série de conceitos fundamentais para
o entendimento deste trabalho. Foram expostos conceitos que eluci-
dam o problema de navegagao robdética, especificamente nas tarefas de
mapeamento e localizagao, e como esses problemas podem ser soluci-
onados com técnicas de visao computacional, robdtica probabilistica e
fusao de sensores.

Complementarmente, foram mostradas técnicas de localizacao e
SLAM probabilisticos, bem como descritores de caracteristicas locais,
luteis no processo de encontrar marcagoes naturais, utilizadas nas fases
de mapeamento e localizacao de robos méveis. Por fim, foi mostrado o
conceito de registro por nuvens de pontos que visa encontrar um modelo
global do ambiente percorrido por um robé movel.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

O constante desenvolvimento de pesquisas nas areas de visao
computacional e robética mével contribui para o aperfeicoamento das
solugbes em vérias operagoes, dentre elas o SLAM. Neste capitulo se-
rao apresentados trabalhos relacionados ao tema desta dissertagao de
acordo com as respectivas categorias, mostrando o desenvolvimento e
apontando tendéncias e caminhos para a evolucao da area.

1) importante ressaltar que a principal dificuldade e objetivo de
pesquisas voltadas a visao computacional é conciliar o grande volume
de informacao que imagens disponibilizam com o tempo de processa-
mento computacional necessario para a compreensao e conversao desta
informacao em dados tuteis. De forma geral, os sistemas baseados em
visao utilizam algum tipo de representacao simplificada, a qual foca em
um tipo especifico de informagao.

3.1 LOCALIZACAO

DeSouza e Kak (2002) afirmam que uma vez que em locali-
zagao absoluta a pose inicial do robd é desconhecida, o sistema de
navegacao deve construir uma correspondéncia entre as observacoes
e as expectativas derivadas de toda a base de dados. Devido as in-
certezas associadas as observagoes, é possivel que o mesmo conjunto
de observacoes corresponda a multiplas expectativas. As ambiguida-
des resultantes na localizacao podem ser resolvidas por métodos como:
localizagdo de Markov (THRUN, 2000), processos de Markov parcial-
mente observéveis (SIMMONS; KOENIG, 1995), localizacao de Monte
Carlo (BLAKE; ISARD, 1997) (DELLAERT et al., 1999), filtros de
Kalman com multiplas hipdteses baseados em uma mistura de Gaus-
sianas (COX; LEONARD, 1994), usando intervalos para representar
incertezas (KROTKOV, 1989) (ATTYA; HAGER, 1993), e por trian-
gulagdo deterministica (SUGIHARA, 1988). Em um grande nimero
de situagoes praticas, a posigao inicial do robo é conhecida pelo menos
aproximadamente. Nestes casos, o algoritmo de localizagao deve sim-
plesmente acompanhar as incertezas na posicao do robé quando executa
comandos de movimento e, quando excederem um limiar, usar os sen-
sores para uma nova corre¢ao em sua posi¢ao. Em geral, técnicas de
localizagao probabilisticas evoluiram como a abordagem preferida para
representacao e atualizacao das incertezas de posicionais enquanto o
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robd se move (DESOUZA; KAK, 2002).

Foletto et al. (2013) propde um método estimador de estados
nao-linear intermitente para sistemas de controle via rede sem fio, onde
o filtro de Kalman Unscented é utilizado para tratar o problema de
estimagao na tese. O método proposto foi aplicado em um sistema
de teleoperacao, um exemplo de aplicagao real de um sistema de con-
trole que utiliza uma rede de comunicacao sem fio para interligar seus
componentes.

Moore e Stouch (2014) desenvolveram um pacote de software
chamado robot_localization, para o Robot Operating System (ROS). O
qual contém uma implementacao EKF de estimador de estados para
fusdo de sensores (ekf_localization_node). Esta implementacao tem su-
porte para multiplos sensores e alto nivel de customizagao que fazem
dela uma 6tima solugao para o problema de estimagao de estados em
uma variedade de plataformas robéticas. A Figura 14 mostra o resul-
tado de uma das experiéncias realizadas por Moore e Stouch (2014)
usando um robd mével Pioneer 3 acoplado com sensores GPS e IMU.
Posteriormente também foi desenvolvida uma implementagao UKF no
pacote pelos mesmo autores (ukf_localization_node).

Figura 14 — Saida do ekf_localization_node (verde) na fusdo de dados
de odometria, duas IMUs e duas unidades GPS. A trajetéria do rob6
como uma média dos dados brutos dos GPS é mostrada em vermelho
(MOORE; STOUCH, 2014).
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3.2 SLAM E REGISTRO 3D

Endres et al. (2014) desenvolveram um moderno sistema de
SLAM 3D para Sensores RGB-D, como o Microsoft Kinect. Sua abor-
dagem extrai caracteristicas (keypoints) visuais das imagens coloridas
e usa as imagens de profundidade para localizd-las em 3D. RANSAC é
utilizado para estimar as transformacoes entre keypoints associados e
otimizar o grafico de poses usando otimizacao nao-linear. Finalmente,
o mapa 3D volumétrico do ambiente é registrado em forma de nuvem de
pontos ou Octomap, que podem ser usados para localizacdo de robos,
navegacao e planejamento de caminhos.

Labbé e Michaud (2014) criaram o RTAB-Map (Real-Time Appe-
arance-Based Mapping) que é uma abordagem de RGB-D SLAM ba-
seado em grafos com um detector incremental de fechamento de ciclo
baseado em aparéncias. O detector de fechamento de ciclo (loop closure
detector) usa uma abordagem bag-of-words para determinar a probabi-
lidade de uma imagem nova provir de um local anterior ou de um novo
local. Quando uma hipétese de fechamento de ciclo é aceita, uma nova
restrigao é adicionada ao grafico do mapa e, em seguida, um otimizador
de grafos minimiza os erros no mapa. Uma abordagem de gerencia-
mento de memoéria é usada para limitar o nimero de locais usados para
deteccao de fechamento de ciclo e otimizacao do grafo (LABBE; MI-
CHAUD, 2013), para que as restri¢oes em tempo real em ambientes de
grande escala sejam sempre respeitadas. O RTAB-Map pode ser usado
sozinho com um Kinect portatil ou camera estéreo para mapeamento
RGB-D em 6 DoF, ou em um rob6 equipado com um sensor de alcance
a laser para mapeamento em 3 DoF, por exemplo. O RTAB-Map é
embrulhado em um pacote do ROS chamado rtabmap_ros.

Em trabalhos relacionados com SLAM 3D, Huang et al. (2017)
propoe um sistema de voo auténomo para odometria visual e mape-
amento utilizando o processo EKF-SLAM com Kinect. Henry et al.
(2010) propoe uma estrutura de mapeamento RGB-D que constréi ma-
pas 3D densos de ambientes internos usando TORO, uma ferramenta
de otimizagao desenvolvida para SLAM. Hervier, Bonnabel e Goulette
(2012) construiu um mapa 3D preciso baseado na covariancia estimada
do ICP (lterative Closest Point) e na fusdo de dados do Kinect e um
giroscépio por um EKF. Ling, Cheng e Burnett (2013) propde a uti-
lizagdo do algoritmo EKF-SLAM de modo iterado, relinearizando a
equacgao de medida por meio da iteracao de um maximo aproximado a
posteriori (MAP), que é estimado em torno no estado atualizado, ao
invés de depender somente do estado previsto. Nas abordagens de Hu-
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ang et al. (2017), Henry et al. (2010) e Hervier, Bonnabel e Goulette
(2012), o EKF lineariza a predicdo de medida e todas as transforma-
¢oes no estado de predigao usando expansao em séries, substituindo as
matrizes Jacobianas por transformacoes lineares no filtro de Kalman.
Entretanto, tais linearizagoes assumem que os erros de predicao po-
dem ser bem aproximados por uma fungao linear. Caso essa condi¢do
nao possa ser satisfeita, os erros serdo propagados e podem resultar
diretamente na divergéncia das estimacoes.

Sturm et al. (2012) apresentam um método moderno de avali-
agao de sistemas RGB-D SLAM. Foram gravados um grande conjunto
de sequéncias de imagens de um Microsoft Kinect com poses da camera
precisas e sincronizadas (ground truth), obtidas através de um sistema
de captura de movimento. As sequéncias contém tanto imagens colo-
ridas como de profundidade em resolugao total do sensor (640 x 480)
na frequéncia de quadros de video (30Hz). A trajetéria ground truth
foi obtida através de um sistema de captura de movimento com oito
cameras de rastreamento de alta velocidade (100Hz). O conjunto de da-
dos consiste em 39 sequéncias que foram registradas em um ambiente
de escritério e um corredor industrial. O conjunto de dados abrange
uma grande variedade de cenas e movimentos da camera. As sequén-
cias sao fornecidas para depuracao com movimentos lentos bem como
trajetorias mais longas com e sem fechamentos de ciclo. A maioria das
sequéncias foram gravadas a partir de um Kinect portatil com movi-
mentos nao restritos de 6 DoF, mas também sao fornecidas sequéncias
de um Kinect montado em um rob6 Pioneer 3 que foi navegado manu-
almente através de um ambiente interno. Para estimular a comparacao
de diferentes abordagens, Sturm et al. (2012) fornecem ferramentas
automaticas de avaliagao tanto para a avaliacdo da deriva em sistemas
de odometria visual quanto para o erro de pose global dos sistemas
SLAM. Um site? criado contém todos os dados, descricoes detalhadas
das cenas, especificagoes dos formatos de dados, cédigo de amostra e
ferramentas de avaliagao.

3.3 AVALIAQAO DE DETECTORES E DESCRITORES DE CARAC-
TERISTICAS LOCAIS

Mikolajczyk e Schmid (2005) comparam o desempenho de des-
critores calculados para regides de interesse. A avaliacdo utiliza como

2Disponivel em: <https://vision.in.tum.de/data/datasets/rgbd-dataset>.
Acesso em abr. 2018.
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critério de comparagao a precisao com relagao ao recall, que é o niimero
de correspondéncias corretas sobre nimero total de correspondéncias,
e é realizada para diferentes transformagoes de imagem, comparando
shape context (BELONGIE; MALIK; PUZICHA, 2002), filtros direcio-
néveis (Steerable Filters) (FREEMAN; ADELSON et al., 1991) (KE;
SUKTHANKAR, 2004), PCA-SIFT, invariantes diferenciais (differen-
tial invariants) (KOENDERINK; DOORN, 1987), spin images (LA-
ZEBNIK; SCHMID; PONCE, 2003), SIFT, filtros complexos (SCHAF-
FALITZKY; ZISSERMAN, 2002), invariantes de momento (GOOL;
MOONS; UNGUREANU, 1996), e correlagao cruzada para diferentes
tipos de regioes de interesse. Eles concluem que o desempenho dos
descritores é em grande parte independente do detector e que os des-
critores baseados em SIFT possuem melhor desempenho. Miksik e
Mikolajezyk (2012) comparam os trade-offs (relagdo de compromisso)
entre precisao e velocidade de BRIEF, BRISK, ORB, LIOP (WANG;
FAN; WU, 2011), MRRID e MROGH (FAN; WU; HU, 2012), forne-
cendo uma avaliagao de detectores de caracteristicas de desempenho e
comparando sua respectiva precisao e velocidade em arvores k-d rando-
mizados e distancia Hamming de busca por forca bruta. Eles concluem
que LIOP, MRRID, MROGH tem melhor desempenho que descritores
SURF e SIFT em ambos os testes, precisao e recall, embora a sua efi-
ciéncia seja baixa. Da mesma forma, descritores binarios tém tempos
de extracao rapidos e baixas exigéncias de memoria, proporcionando
uma técnica eficiente para aplicagoes com limitagoes de tempo com
boa precisao.

Bekele, Teutsch e Schuchert (2013) comparam os descritores bi-
nérios BRIEF, ORB, BRISK e FREAK. Teste da razao (ratio-test) e
RANSAC séo utilizados para a exatidao, precisdo e nimero médio de
melhores correspondéncias como medidas de desempenho. Os autores
concluem que a partir dos resultados obtidos, BRISK ¢é altamente reco-
mendavel, possuindo a maior quantidade de melhores correspondéncias.
Por outro lado, FREAK apresenta um desempenho levemente menor,
mas com uma computacao mais rapida.

Barbosa et al. (2017) apresentou uma comparagao entre os des-
critores BRIEF, BRISK, FREAK, ORB, SIFT e SURF para verificar
sua aplicabilidade no problema de navegacao robdtica através de quatro
testes: Teste local; Teste global; Teste de velocidade de correspondén-
cia; Teste de dissimilaridade. Em seguida, Barbosa et al. (2017) avalia
os algoritmos de localizacao e mapeamento propostos com os descritores
BRIEF, BRISK, ORB, SIFT e SURF, através dos seguintes critérios de
avaliagao: Numero de keyframes; Relative Pose Error (RPE); Absolute
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Trajectory Error (ATE). Verificou-se que todos os descritores analisa-
dos, exceto o FREAK, atendem as caracteristicas necessarias para o
sistema de mapeamento e localizagao na forma que foi proposta. Os
critérios de RPE e ATE indicam que os descritores BRISK, SURF e
ORB obtém erros relativamente menores do que os outros descritores.

3.4 CONCLUSAO

De modo geral, o uso de descritores de caracteristicas locais para
comparar pontos de referéncia naturais (caracteristicas locais) tem se
mostrado como uma técnica satisfatoria e de ampla utilizagao na area de
visao computacional, encontrando resultados desejaveis e satisfatérios
para as tarefas de localizagdo e mapeamento.

O uso de técnicas de robotica probabilistica em etapas de loca-
lizagao e mapeamento também é destaque em pesquisas recentes re-
lacionadas & SLAM, em geral, apresentando resultados satisfatérios,
com destaque para os algoritmos EKF e sua aplicagao no problema de
SLAM, EKF-SLAM.

A grande dificuldade enfrentada em SLAM 3D vem se mostrando
ser o processamento e conciliagao dos dados de imagem em tempo-real
sem que haja uma perda significativa de detalhes.
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4 DESENVOLVIMENTO E IMPLEMENTAQAO DO
SISTEMA REMOTO DE LOCALIZACAO E
MAPEAMENTO SIMULTANEOS

Este capitulo apresenta a construgao do sistema de localizacao
e mapeamento remotos com registro 3D, com o objetivo principal de
verificar a aplicabilidade de um sistema de localizagao e fusao de sen-
sores probabilisticas, no caso um filtro de Kalman estendido, em um
sistema de SLAM baseado em grafos para um robé mével em um am-
biente interno e plano tipo escritorio. Os topicos seguintes abordam as
anélises de requisito, bem como as respectivas caracteristicas, recursos
necessarios, e estruturas de funcionamento do sistema propostos.

4.1 SISTEMA DE LOCALIZACAO E MAPEAMENTO

O algoritmo total proposto visa comandar um rob6é mével de
acionamento diferencial, no caso Pioneer 3-DX da ActivMedia, de forma
remota e simultaneamente recolher dados provindos da odometria pelos
encoders, leituras de varredura a laser (LiDAR 2D Sick LMS200) e
imagens de cor e profundidade de uma camera RBG-D, no caso um
Microsoft Kinect, para realizacao remota do SLAM 3D com fusao de
sensores. Para verificar a aplicabilidade do sistema foram feitos alguns
testes que serao descritos ao longo deste capitulo.

4.1.1 Andlise de requisitos

Os requisitos do sistema foram levantados a partir das necessida-
des encontradas para resolver o problema de localizacao na trajetéria
do rob6 ActivMedia Pioneer 3-DX simultaneamente a construcgao de
uma representacao em 3D do ambiente ao seu redor. Os requisitos fun-
cionais e nao-funcionais sao descritos a seguir, assim como a forma de
atuacao do sistema.

4.1.1.1 Requisitos funcionais

RF-1. Escopo do sistema de localizagao e mapeamento remotos
A meta do sistema é realizar a localizacao do robd mével durante
sua trajetoria de acordo com seu mapa através das imagens obtidas
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por sua camera. Os algoritmos de mapeamento e de localizagdo devem
ser capazes de se comunicar entre si, visto que o mapa proposto deve
ser usado para inferir a localizagdo, que por sua vez é utilizada na
construgao do mapa.

RF-2. Ambiente

Devido as restri¢oes dos sensores e para simplificar o desenvolvi-
mento, o ambiente utilizado pelo robd devera ser plano, interno e bem
iluminado. Restringindo, assim, o movimento do rob6é em 3 DoF.

RF-3. Odometria visual

O programa deve obter uma estimativa da trajetéria do robo,
isto é, um conjunto de poses absolutas, em tempo-real, através da con-
figuracao e utilizacao de um detector e descritor de caracteristicas locais
e do mapa sendo construido, de forma frequente e continua.

RF-4. Localizagao por fusao de sensores

A parte especifica referente & localizacdo do rob6 deve estimar
os estados de posicao do robd pela fusao de 3 fontes de sensoriamento
diferentes utilizando um método probabilistico e considerando uma dis-
tribuigdo Gaussiana de erro nas varidveis de estado do sistema. As
fontes de sensoriamento sdo: Odometria pelos encoders nas rodas do
robd; Odometria visual (Microsoft Kinect); e pose absoluta inferida
pela varredura de um LiDAR 2D (Sick LMS200).

RF-5. Controle e visualizagao

Um operador deve enviar sinais de comando ao rob6 na forma de
SetPoints de velocidade linear e angular, enquanto observa a construgao
do mapa remotamente.

4.1.1.2 Requisitos nao-funcionais

RF-1. Composicao e compatibilidade do mapa

O mapa deve conter caracteristicas suficientes para localizar o
robd sem possuir localizagbes ambiguas, atentando-se ao fato de que
o rob6 pode retornar a uma drea ja visitada. Além disso, o mapa
gerado deve ser capaz de ser aproveitado em outras tarefas do robo
como planejamento de trajetorias e localizagao de objetos.

RF-2. Tempo de setup

Deve ser respeitado o tempo de inicializagao do robo, dos sensores
e aplicagoes referentes ao sistema, bem como as condigoes de operagao
dos sensores de modo que funcionem da maneira esperada.

RF-3. Consumo de banda

A frequéncia de fluxo de imagens do Kinect deve ser limitada,
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de modo que o consumo de banda da rede seja reduzido a cerca de 500
KiB/s de largura de banda. Assim, assegurando o fluxo continuo de
imagens vindas do rob6 sem travamentos.

RF-4. Tempo de correspondéncia

O sistema deve ser capaz de realizar a construgao do mapa 3D de
modo que o operador possa visualizar simultaneamente a representacao
do mapa sob a perspectiva do robo enquanto controla-o remotamente.

RF-5. Confiabilidade da localizacao

A confiabilidade do sistema de localizagao deve existir para qual-
quer imagem da trajetoria do robo. O sistema deve ser apto a resolver
o problema de localizacao global, incluindo o problema do rob6 seques-
trado e do rob6 despertado.

4.1.2 Recursos
4.1.2.1 Software

O ROS é uma estrutura flexivel para escrever software robo-
tico. E uma colegao de ferramentas, bibliotecas e convencoes que
visa simplificar a tarefa de criar um comportamento robético complexo
e robusto em uma ampla variedade de plataformas. ROS estd sob
uma licenga open-source e ja existem diversos pacotes desenvolvidos
pela comunidade para diversas finalidades, e.g. localizagao, SLAM,
Kinect e controle do robd, que foram utilizados para o desenvolvi-
mento deste projeto, entre eles: RosAria, freenect_launch, sicktool-
box_wrapper, laser_scan_matcher, robot_localization, rtabmap_ros, te-
leop_twist_keyboard e suas respectivas dependéncias. ROS tem suporte
para as linguagens de programagao Python e C+4. Com excecao do
pacote teleop_twist_keyboard, programado em Python, todos os outros
pacotes citados foram desenvolvidos em C++.

Somente os pacotes RosAria, freenect_launch, sicktoolbox_wrapper,
com suas bibliotecas e dependéncias foram embarcados no rob6. Os de-
mais softwares foram executados em um computador remoto.

A formulagao do EKF é bem conhecida na literatura, o modelo
utilizado por Moore e Stouch (2014) no desenvolvimento do pacote ro-
bot_localization, usado neste projeto, serd detalhado aqui para mostrar
os detalhes importantes da implementagdo. O objetivo é estimar a
pose 3D completa (6 DoF) e a velocidade de um robd mével ao longo
do tempo. Este processo pode ser descrito como um sistema dinamico
nao-linear, descrito por
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Ska(Skfl)-l-ka], (4.1)

onde s é o vetor de estados do sistema (i.e., a posigao e orienta-
¢ao 3D do robd) no tempo &, f é uma funcao nao-linear de transi¢ao de
estados e wy_; € o ruido no processo, o qual é considerado ser distribuido
normalmente (distribuicdo Gaussiana). No pacote robot_localization é
possivel configurar um vetor de estados de até 15 dimensoes, composto
pela posicao 3D do veiculo, orientagao 3D, suas respectivas velocida-
des lineares e angulares e aceleragoes lineares. Valores angulares sao
expressados em angulos de Euler (rolagem (o), arfagem () e guinada
(7). Adicionalmente sdo recebidas medidas na forma

2z = h(sk) + v, (4.2)

onde z; é a medida no tempo k, h é o modelo nao-linear do sensor
que mapeia os estados no espago de medigao e v; é o ruido de medicao
normalmente distribuido.

O primeiro passo do algoritmo é o da predigao, mostrado nas
equagoes (4.3) e (4.4), que projeta o estado atual estimado e suas co-
variancias adiante no tempo:

Sk = f(sk-1)- (4.3)
P.=FP,_F' +0Q. (4.4)

Nessa aplicagao, f é um modelo cinematico padrao derivado da
mecanica Newtoniana. A covariancia do erro estimada, P, é projetada
por F, a matriz Jacobiana de f e, em seguida, perturbada por Q, a
covariancia do ruido do processo.

O préximo passo, de correcao, é mostrado nas equagoes (4.5) a

(4.7):
K=PH"(HP.H" +R)". (4.5)
sk:§k+K(z—H3'k). (46)
P.=(I—-KH)P.(I-KH)" +KRK". (4.7)

Primeiramente, o ganho de Kalman K é calculado a partir da ma-
triz de observacio H, a covariancia das medidas R e P;. Em seguida, o
ganho ¢ utilizado para atualizar o vetor de estados e a matriz de cova-
ridncias. A equagdo de atualizagdo de covaridncias (4.7) é empregada
para garantir a estabilidade do filtro, assegurando que P; permaneca
positiva semi-definida (MOORE; STOUCH, 2014).
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Pela formulagdo padrao do EKF, H deve ser uma matriz Jaco-
biana da func¢ao do modelo de observacao h. Para suportar uma ampla
gama de sensores, assume-se que cada sensor produz medicoes das va-
ridveis de estado que estao sendo estimadas. Assim, H é simplesmente
uma matriz identidade. O filtro suporta atualizagoes parciais do vetor
de estados, o que é necessario pois geralmente os sensores nao disponi-
bilizam todas as variaveis do vetor de estados. Na prética, isso é feito
através de H. Por exemplo, ao se medir apenas m varidveis, H torna-se
uma matriz m por 15 de rank m, com valores de 1 e 0 nas colunas de
variaveis medidas e nao medidas, respectivamente.

4.1.2.2 Hardware

Com relacao aos recursos de hardware, como dito anteriormente,
foram utilizados o robé Pioneer 3-DX, uma camera RGB-D Microsoft
Kinect, um LiDAR 2D Sick LMS200 e um computador remoto com
processador Intel CORE i5. A plataforma robdtica montada pode ser
observada na Figura 15.

Microsoft Kinect

Laser Sick
LMS-200

Encoders

o

Figura 15 — Foto do robo Pioneer 3-DX montado com os sensores usados
no projeto.

Os sistemas de acionamento Pioneer 3 usam motores DC re-
versiveis de alta rotagao e alto torque, cada um equipado com um
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codificador de quadratura ética de alta resolucdo no eixo para detec-
¢ao precisa de posicao e velocidade e calculo avancado de ponto morto
(dead-reckoning). Pulsos por revolugao e tamanhos de pneus variam de
acordo com o modelo do rob6. No entanto, o programa pode corrigir er-
ros de correspondéncia de pneus e converter a maioria dos comandos do
cliente e informacgoes do servidor remotamente através dos parametros
DriftFactor, TicksMM e RevCount. Os valores padroes destes parame-
tros, usados neste projeto, sao mostrados na tabela 1. O servidor de
acionamento dos motores utiliza um comum controlador proporcional-
integral-derivativo (PID) com realimentacao roda-encoder para ajustar
um sinal de modulagéo de largura de pulso (PWM) nos acionadores do
motor para controlar a poténcia dos motores. Os pneus sao sélidos e
cheios de espuma.

Tabela 1 — Valores padrées dos parametros do P3-DX.?
TicksMM  DriftFactor RevCount SIPCYCLE
128 0 16570 100

TicksMM é o numero de pulsos do encoder por milimetro de
rotagado do pneu para calculos de velocidade de translacao, rotagao e
distancia. DriftFactor é um valor sinalizado em incrementos de 1/8192
que ¢é adicionado ou subtraido nos pulsos do encoder da roda esquerda
para corrigir as diferencas de circunferéncia dos pneus e consequen-
temente o desvio de translacao e rotacao. O parametro RevCount é
o nimero diferencial de pulsos dos encoders para uma rotacdo de 180
graus do rob6. O SIPCYCLE informa o numero de milissegundos entre
dois pacotes de informacao do servidor consecutivos do robd.

Assim, um erro na determinagio da velocidade pode ser resul-
tado da falta de um pulso do encoder em um ciclo. Isso resultaria
em um erro de velocidade igual a 1/TicksMM/SIPCYCLE (mm/ms ou
m/s) para cada roda. Para os pardmetros do P3-DX mostrados na Ta-
bela 1, este valor é 7,8125¢7°. Note que ocorreria um erro de mesma
quantidade absoluta de velocidade no préximo ciclo. A caixa de en-
grenagens também desempenha um papel no erro de velocidade, mas
seria necessaria uma medigdo para encontrar a quantidade exata. Os
valores de covariancia na odometria pelos encoders nao sao fornecidos
pelo pacote RosAria.

O LiDAR 2D LMS200 é uma verao de curto alcance para apli-
cagbes em ambientes internos. Alguns dados de performance e caracte-

3Dados fornecidos pelo fabricante.
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risticas do LiDAR 2D LMS200 sao mostrados na Tabela 2.

Tabela 2 — Performance e caracteristicas do LMS200.4

Fonte de luz Infravermelho (905 nm)
Angulo de abertura 180°
Frequéncia de varredura 75 Hz
Faixa de trabalho Om ... 80 m

Alcance com 10% de remissao 10 m

Tempo de resposta > 13 ms

Erro sistematico tipico +15 mm

Erro estatistico tipico +5 mm

O sistema de detecgao de profundidade do Microsoft Kinect con-
siste no emissor de laser IR e na camera de infravermelho. Um padrao
conhecido de pontos é projetado a partir do emissor de laser IR. Estes
pontos sao gravados pela camara de IR e depois comparados com o
padrao conhecido. Quaisquer perturbagoes sdo conhecidas por serem
variagOes na superficie e podem ser detectadas como mais préoximas ou
mais afastadas. Essa técnica é conhecida como luz estruturada. A ca-
mera IR opera a 30 Hz e possui resolugao de 1200x960 pixeis. Estas
imagens sao sub-amostradas a 640x480 pixeis com 11-bits, o que fornece
2048 niveis de sensibilidade. A camera RGB, que opera a 30 Hz, possui
resolugao em 640x480 pixeis com 8 bits por canal. O Kinect também
tem a opcao de mudar a camera para alta resolucao, executando em
10 FPS em 1280x1024 pixeis. A prépria camera possui um conjunto
de recursos, incluindo balanceamento automatico de branco, referéncia
preta, evitagdo de cintilagdo, saturagdo de cor e correcao de defeitos
(CRUZ; LUCIO; VELHO, 2012).

A Tabela 3 apresenta algumas especificacoes em relagao ao Mi-
crosoft Kinect v1, usado neste projeto, e a Figura 16 mostra seus com-
ponentes internos. O dispositivo também conta com um motor de incli-
nacgao e uma unidade de medida inercial (IMU) de 3 eixos, nao utilizados
neste projeto.

Outro desafio nos dados de imagem que os usudrios devem ter em
mente é que o Kinect usa um obturador rolante para a camera que pode
levar a distorgoes de imagem quando a camera é movida rapidamente
(STURM et al., 2012). No caso deste projeto, foi improvisado um
amortecedor para amenizar tais distor¢oes nas imagens. Além disso,
o movimento do Kinect deve ser compativel com a taxa de captura,

4Dados fornecidos pelo fabricante.
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IR Emitter Color Sensor
IR Depth Sensor

Tilt Motor

Microphone Array

Figura 16 — Imagem dos componentes internos do Kinect. Fonte: Mi-
crosoft Developer Network.

Tabela 3 — Especificacdes do Microsoft Kinect v1.°
Camera colorida 640x480 pixels com 30 FPS
Sensor de 1280x1024 pixels,

Camera IR saida de 640x480 pixels com 30 FPS
Faixa de operagao 0,8m ... 3,5 m
Campo de visao 58° H, 45° V, 70° D
Resolucao espacial
(& 2 m de distancia) 3 mm
Resolucao de profundidade 1 em

(& 2 m de distancia)

grandes e rapidas mudancas de dire¢oes podem causar nuvens de pontos
sequenciais distantes entre si, o que dificulta o processo de registro do
mapa.

4.1.3 Avaliacao Experimental

Primeiramente foram analisados os métodos para obtencao da
odometria visual a partir das imagens fornecidas pelo Kinect. Den-
tre as diversas possibilidades de configuragao, a odometria visual e o
diciondrio visual foram configurados com o detector GFTT (Good Fe-
atures To Track) para detectar as caracteristicas na imagem e BRIEF
(Binary Robust Independent Elementary Features) de 16 bytes como
descritor binario dessas caracteristicas. Este descritor binario pode ser
usado sob a licenca BSD. Embora menos descritivo do que os descrito-
res SIFT e SURF (tipo float), para ambientes pequenos funciona bem.

5Dados fornecidos pelo fabricante.
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Em ambientes de grande escala, SURF ou SIFT s@o mais recomen-
dados. Em testes realizados por Labbé e Michaud (2017), o modelo
GFTT+BRIEF ofereceu maior confiabilidade entre todos os detecto-
res de caracteristicas binarios disponiveis. Segundo eles, os detectores
FAST ou ORB s&o mais réapidos que a GFTT, mas geram menos carac-
teristicas boas para rastrear e os descritores FREAK e BRIEF fornecem
resultados semelhantes.

Em seguida foram gravados sequencias de dados das trés fontes
de sensoriamento em relagao a uma mesma movimentagao do robo e
essas sequéncias de dados foram analisadas para a melhor configuracao
do vetor de estados do sistema e a selecao de quais varidveis de estado
de cada sensor serao fundidas no processo de localizagao EKF. Devido
as restri¢oes por parte da odometria via encoders (nao sdo medidas as
varidveis z, rolagem (o), arfagem () e suas respectivas velocidades e
aceleracao) e da pose do laser (ndo sao medidas as varidveis z, rolagem
(a), arfagem (f)), o ambiente selecionado para a tarefa foi um ambiente
plano, interno e com boa luminosidade, no qual foram desconsideradas
as eventuais variagoes sutis no solo. Em razao disto, mapeamento,
odometria visual e EKF foram restringidos ao modo 2D, zerando os
valores de z, rolagem (&), arfagem (f) e suas respectivas velocidades
e aceleracdo. A posicdo inicial do rob6 foi considerada a origem do
sistema de coordenadas.

Tabela 4 — Tabela com as varidveis do espago de estados que sao medi-
das pelos sensores e as utilizadas para fusao pelo EKF.
Variaveis Variaveis

Sensores disponiveis utilizadas
Odometria . Py .
via encoders MY dif» Ydif
Odometria visual — x,y,7,X,7 X7
Pose via laser X, Y %Y

.,

E importante ressaltar que na teoria espera-se que os sensores
reportem devidamente suas covaridncias em cada medi¢ao, mas na pra-
tica isso pode nao ocorrer, como no caso deste projeto, em que os valores
de odometria obtidos pelos encoders sao reportados com covariancias
nulas, indicando uma medida sem erros que é impossivel na pratica.
Para contornar esses casos, o algoritmo assume valores de covaridncia
baixos (10’6) e diferencia os valores absolutos de posigao e orientagao
(x,y,7) para obter valores relativos de velocidade linear e angular (x,7)
que, entao, sao fundidos no filtro, deste modo, as covaridncias ganham
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uma pequena quantidade de erro a cada iteracao. Sendo assim, o vetor
de estados definido e configurado para filtro foi:

X = [xvyv,y,xa Y]T (48)

Por fim, a mesma sequencia de dados foi repetida diversas vezes
implementando o sistema de localizacao EKF para refinar, de modo
empirico, a configuracao da matriz de covariancia dos ruidos de pro-
cesso Q, usada para modelar a incerteza no estiagio de previsao dos
algoritmos de filtragem, e da matriz de covariancia estimada inicial Py,
que define o erro estimado no estado inicial. Segundo Moore e Stouch
(2014), como a covaridncia do ruido do processo pode ser dificil de
ajustar para uma determinada aplicacao, o ekf_localization_node expoe
essa matriz como um parametro para os usudrios, permitindo um nivel
adicional de personalizagao. As configuracoes finais obtidas foram:

0,05 0 0 0 0
0 0,06 0 0 0
o=1] 0 0 006 0 0 |:e
0 0 0 003 0
0 0 0 0 0,03
le™ 0 0 0 0
0 2° 0 0 0
Ph=] 0 0 1le® 0 0
0 0 0 27 0
0 0 0 0 277

4.1.4 Estrutura do algoritmo

A Figura 17 apresenta um diagrama simplificado da estrutura do
sistema proposto neste trabalho utilizando a plataforma mostrada na
Figura 15 e um computador remoto ligados em uma rede sem fio padrao,
ambos com sistema operacional Ubuntu 14.04 LTS ( Trusty Tahr) e ROS
Indigo.

Comandos de velocidade linear e angular (x;p,%),) sao enviados
ao robd via teclado, a velocidade do robo foi limitada para facilitar o
processamento da odometria visual, os valores de velocidade linear e
angular definidos sao:

x;p =+0,8 [m/s]; e

Yip = £0,2 [rad/s].
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Robd Mdvel (Ploneer P3-DX)| Computador Remoto

Set Point de
!

Motores
(teclado)

Localizagao
EKF

Odometria
Encoders

Laser Sick
LMS-200

» Pose do Laser

Odometria
Visual

Microsoft Kinect‘ Relay

Mapeamento
3D

Visualizagao

Figura 17 — Diagrama simplificado do sistema de localizacao e mapea-
mento remotos usado no projeto.

O pacote RosAria se encarrega de enviar esses valores ao con-
trolador interno dos motores do robo e converter as leituras dos en-
coders em valores de odometria. Os escaneamentos feitos pelo la-
ser sdo enviados ao computador (do pacote sicktoolbox_wrapper ao la-
ser_scan_matcher) que compara as varreduras para obtencdo de uma
pose absoluta estimada do laser, usamos os valores de odometria dos
encoders para fornecer uma suposicao para a posi¢ao atual do sensor
toda vez que uma nova mensagem de varredura chegar, aumentando a
velocidade de conversao e precisao do processo de estimacao. Quando
nao hd nenhum palpite disponivel, uma suposicao razodvel (e ampla-
mente usada) é que o sensor ndo se moveu (modelo de velocidade zero).
O pacote freenect_lauch, que possui as bibliotecas e drivers para comu-
nicacao com o Kinect, envia com uma frequéncia reduzida de 5Hz as
imagens RGB e D ao computador que republica essas imagens atra-
vés de um Relay, que foi utilizado para aliviar o consumo de banda da
rede pois varios nds usam as mesmas imagens para suas funcionalidades
(Odometria visual, mapeamento e visualizagio).

A fusao de sensores pelo algoritmo EKF foi aplicada pelo pacote
robot_localization, que foi detalhada anteriormente na subsecao de re-
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cursos. O filtro foi programado com uma frequéncia de 30Hz, sendo que
a odometria via encoders tém um frequéncia de 20Hz, odometria visual
opera em cerca de 5Hz e a pose via laser 10Hz, aproximadamente.

As etapas de odometria visual, mapeamento 3D e visualizacao
sao feitas pelo pacote rtabmap_ros, desenvolvido por Labbé e Michaud
(2017), é uma abordagem RGB-D SLAM baseada em grafos com um
detector incremental de fechamento de ciclo baseado em aparéncias.

Um sistema robdtico normalmente possui muitos quadros de co-
ordenadas 3D que mudam com o tempo, como um quadro global, qua-
dro base, quadro da preensao, quadro da cabeca, etc. O ROS utiliza tf
para monitorar todos esses quadros ao longo do tempo e permite fazer
perguntas como:

e Onde estava o quadro da cabeca em relacao ao quadro global, 5
segundos atras?

e Qual é a pose do objeto no manipulador em relacdo & base do
robd?

e Qual é a pose atual do quadro base no quadro do mapa?

tf pode operar em um sistema distribuido. Isso significa que to-
das as informagoes sobre os quadros de coordenadas de um robd estao
disponiveis para todos os componentes do ROS em qualquer computa-
dor no sistema. Nao ha servidor central de transformacao de informa-
¢ado. a arvore tf de frames que foi obtida neste projeto encontra-se em
apéndice.

Um diagrama completo do sistema, com todos os pacotes, nos,
topicos e servigos configurados e utilizados pelo ROS, bem como suas
relagoes, pode ser obtido através do pacote rqt_graph para uma andlise
mais complexa do sistema.

4.1.5 Critérios de Avaliagcao

Um método ideal de avaliagao dos algoritmos pode ser comparando-
se as poses obtidas na etapa de localizacao com o valor da pose real,
obtida através de algum sistema de localizagao altamente preciso, de-
nominado ground truth. Sturm et al. (2012) propoe duas métricas de
avaliagdo: o erro relativo de pose (Relative pose error (RPE)) e o erro
absoluto de trajetéria (Absolute trajectory error (ATE)).

O erro de pose relativo na etapa de tempo i é definido como:
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Ej:=(Q; ' Qira) (B 'Pia) (4.9)

O erro de pose relativo mede a precisao local da trajetoria ao
longo de um intervalo de tempo fixo A. Com base em uma sequéncia de
n poses da camera, obtém-se dessa maneira m =n— A erros de pose re-
lativos individuais ao longo da sequéncia. A partir desses erros, Sturm
et al. (2012) propoe calcular o erro quadrético médio (RMSE) sobre
todos os indices de tempo da componente translacional como:

l m
RMSE(Eiy,A) = <m Z ||trans E,-||2> (4.10)
i=1

Onde trans E; refere-se aos componentes de translacao do erro
de pose relativo E;. Deve-se notar que alguns pesquisadores preferem
avaliar o erro médio em vez do erro quadratico médio que da menos
influéncia aos valores atipicos. O erro de rotagdo também pode ser
avaliado, embora Sturm et al. (2012) afirme que a comparagdo por
erros de translagao é suficiente, uma vez que o erros de rotagao estao
implicitos e podem ser observados indiretamente (visto que erros de
rotagdo aparecem como erros de translagdo quando a camera é movida).

De forma complementar, é interessante analisar a consisténcia
global da trajetoria estimada, podendo ser avaliada pela comparacao
entre as distancias absolutas da trajetéria estimada e da trajetéria ob-
jetivo. Como ambas as trajetdérias podem ser especificadas em quadros
de coordenadas arbitrarias, elas precisam primeiro ser alinhadas. Isto
pode ser concluido usando o método de Horn (HORN, 1987), que en-
contra a transformacao de corpo rigido S correspondente a solucao de
minimos quadrados que mapeia a trajetoria estimada Pj., na trajetéria
real no solo Q;.,. Dada esta transformacao, o erro absoluto da trajetéria
no tempo i pode ser calculado como:

Fi=0Q;'SP, (4.11)

Similarmente ao erro relativo de pose, Sturm et al. (2012) propoe
avaliar o erro médio quadratico sobre todos os indices de tempo dos
componentes de translacao, isto é:

1 m
RMSE (Fy.,,A) := (m Y ||transF,-||2> (4.12)
i=1

Para essas avaliagoes, assume-se que tem-se uma sequéncia de
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n poses a partir da trajetoria estimada e outra sequéncia a partir da
trajetoria verdadeira. Para simplificar a notacao, serd assumido que
as sequéncias sao sincronizadas no tempo, igualmente amostradas, e
ambas tém comprimento n.

Na pratica, independentemente do sensor usado, estas duas sequén-
cias tém taxas de amostragem e comprimentos diferentes, possuindo
dados faltantes, de modo que é necessario um passo adicional de asso-
ciacao e interpolacao de dados.

Pela falta de um método sensorial de alta performance para ob-
tengao do ground truth (como o conjunto de cdmeras de alta resolugao
utilizadas por Sturm et al. (2012), por exemplo), assim como pela falta
dos dados de leitura de laser e odometria nos arquivos de dados dispo-
nibilizados por Sturm et al. (2012) (o que torna os dados inaplicdveis
no sistema aqui proposto), as poses obtidas através do sensor LiDAR
foram consideradas como ground truth, ja que dentre os sensores dispo-
niveis este é o mais preciso.

Além disso, serao plotados graficos das varidveis de estado do
sistema e suas covariancias para andlise visual, bem como mostrado um
exemplo do registro final 3D em nuvem de pontos e grades de ocupacao
2D inferidas.
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5 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

No experimento inicial, o robd foi comandado para percorrer
uma trajetéria pequena, os dados dos sensores e a saida do filtro fo-
ram gravados em um arquivo .bag e entao foram plotados gréaficos via
Matlab das varidveis de estado e covariancias relevantes para andlise.
Os resultados podem ser observados nas Figuras 18 a 21.

20 40 60 80 100 120

y [m]
= o
U =

0 w
20 40 60 80 100 120
| k/”

20 40 60 80 100 120
tempo [s]

Guinada (y) [rad]
(=]

Figura 18 — Gréfico da posigao (x,y) e orientagao (y) absolutas reporta-
dos pelos sensores: Odometria encoders (vermelho), Odometria visual
(azul), pose do laser (verde). E o resultado da fusdo pelo EKF (preto).

Como pode ser observado na Figura 18, os sensores reportam va-
lores semelhantes e o EKF realiza bem a fusao dos sensores no sistema,
sendo os valores estimados bem préximos dos valores reportados pelo
laser. Apesar do filtro ndo usar os valores absolutos reportados pelos
encoders e odometria visual, esses valores foram plotados para efeito
de comparagao, assim como na Figura 20.

Na Figura 19, sao mostrados os valores de velocidades usados
pelo filtro. Apesar das oscilagoes, o filtro consegue convergir. Esses va-
lores nao sao usados no mapeamento, onde somente a posicao absoluta
do robd é utilizada.

A Figura 20 mostra a trajetéria do robo vista de cima. Como
pode ser observado, a trajetoria obtida pelo EKF é bem semelhante
a trajetéria reportada pelo laser e os valores obtidos pela odometria
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Figura 19 — Gréfico das velocidade linear (%) e angular (y) relativas
reportados pelos sensores: Odometria encoders (vermelho), Odometria
visual (azul). E o resultado da fusdo pelo EKF (preto).

-0.5

y [m]

odometria encoders
+ odometria visual
pose do laser

EKF

0 0.5 1 1.5
x [m]

-1.5

Figura 20 — Gréafico da trajetdéria (x,y) do robd vista de cima. As
legendas se encontram na figura.

visual se mostram maiores em relagao aos outros sensores, fato que
pode ser reparado através de uma calibragao mais refinada do Kinect,
porém, neste caso, € interessante a presenca destes erros para testar a
estimagao do filtro.

As covariancias das variaveis relevantes ao sistema sao mostradas
na Figura 21. Para melhor visualizagao, as covariancias em x,y e ¥
foram ampliadas em torno de t = 80s. Caso o filtro nao tivesse nenhuma
fonte de medicao absoluta (x,y ou ), as covariancias dessas varidveis
iriam crescer sem limites, podendo levar a instabilidade. Neste projeto
foram utilizadas as medigoes de posicao absoluta obtidas pelo laser
(como mostrado na Tabela 1), pelo fato deste ser o sensor com maior
precisao entre os trés.
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Figura 21 — Gréfico das covariancias reportadas pelos sensores e da
fusdo pelo EKF pelo tempo. As legendas se encontram na figura.

A Figura 22 apresenta o comportamento do filtro quando ocorre
uma falha na odometria visual, ou seja, quando nao estao disponiveis
caracteristicas suficientes na imagem para um céalculo de transformacao
do movimento e, assim, impossibilitando o calculo da posigao ou orien-
tagao da camera, isso pode ocorrer devido a movimentagoes angulares
muito rapidas do robo, por exemplo. Neste caso, a odometria visual re-
porta valores nulos de posicao e orientagao no intervalo de tempo de 14
a 23 segundos, assim como suas velocidades, porém com valores bem
altos de covariancia (10000), o que faz com que o filtro ignore essas
medigoes.

Com base nos dados obtidos, foi utilizada a ferramenta de ava-
liacdo automética criada por Sturm et al. (2012) para calcular o erro
relativo de pose (Relative pose error (RPE)) e o erro absoluto de tra-
jetoria (Absolute trajectory error (ATE)). Como visto anteriormente,
o ideal seria um sistema de localizacao altamente preciso para realizar
a comparacao com o sistema aqui proposto, porém, pela falta de tal
recurso e pela necessidade de uma andlise quantitativa do sistema, os
valores de pose obtidos pelo LiIDAR foram considerados como ground-
truth por este ser o sensor mais preciso disponivel. Os algoritmos em
python evaluate_rpe.py® evaluate_ate.py® e , criados e disponibilizados
por Sturm et al. (2012), foram aplicados e os resultados obtidos estao
nas Tabela 5 e 6 e nas Figuras 23 e 24.

6Disponivel em: <https://svnevpr.in.tum.de/cvpr-ros-
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Figura 22 — Gréfico com falha na odometria visual. As legendas se
encontram na figura.

Tabela 5 — Relative pose error (RPE) [m]
TRMSE TMAX
0,004484  0,025275

A Tabela 5 apresenta os resultados do critério RPE em metros,
onde os erros RMSE e maximo sao apresentados como RMSE e MAX.
A letra T antes de RMSE e MAX indica referencia aos erros trans-
lacionais. O RPE mede a diferenga entre o movimento estimado e o
movimento real e pode ser usado para avaliar o erro global de uma
trajetoria por média em todos os intervalos de tempo possiveis. Os
erros translacionais baixos obtidos, indicam um bom desempenho do
sistema. A Figura 23 apresenta um grafico do erro translacional obtido
através do algoritmo.

Em vez de avaliar diferencas de poses relativas, o ATE primeiro
alinha as duas trajetérias e, em seguida, avalia diretamente as dife-

pkg/trunk/rgbd_benchmark/rgbd_benchmark tools/src/rgbd_benchmark tools>.
Acessado em Abr. 2018.
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Figura 23 — Grafico do erro translacional obtido pelo algoritmo evalu-
ate_rpe.py.

Tabela 6 — Absolute trajectory error (ATE) [m]
RMSE  MIN MAX
0,000412 0 0,008606

rencas de pose absolutas. Os erros obtidos RMSE, minimo e méaximo,
mostrados na Tabela 6, retificam as conclusdes observadas através do
RPE, mostrando um bom desempenho do sistema. A Figura 24 mostra
a comparacao de trajetérias realizada pelo algoritmo.

Em seguida, dois mapas completos do ambiente selecionado fo-
ram feitos, um deles utilizando o EKF para fusao de sensores e outro
usando somente odometria visual. As grades de ocupagao geradas atra-
vés do pacote rtabmap_ros sao exibidas na Figura 25, foi utilizado este
tipo de representagao 2D pois, desta forma, fica mais facil a comparacao
de tamanho dos mapas. Observa-se que ambos os métodos proporcio-
naram um mapa bem representativo do ambiente, com um bom fecha-
mento de ciclo (loop closure). E possivel notar um pequeno desloca-
mento angular em uma das salas do mapa obtido usando EKF devido a
uma colisao acidental do rob6 com uma parede, indicando uma pequena
desvantagem do sistema (encoders reportaram movimento quando o
robd estava parado). Contudo, foi possivel localizar o rob6é normal-
mente quando ele saiu desta sala. O mapa obtido exclusivamente pela
odometria visual também apresenta pequenas imperfeigoes e nota-se
que ele é um pouco maior.
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Figura 24 — Comparagao de trajetérias obtida pelo algoritmo evalu-
ate_ate.py. As legendas se encontram na imagem.

Figura 25 — Grades de ocupagao geradas pelo pacote rtabmap_ros nos
casos: a) Localizagdo EKF; b) Odometria visual.

Por fim, a Figura 26 apresenta uma vis@o em perspectiva do
mapa 3D em nuvem de pontos gerado pelo pacote rtabmap_ros com
a localizacao feita pelo EKF no primeiro experimento. E a Figura 27
mostra um foto tirada de uma perspectiva semelhante por uma camera
convencional para comparagao visual.

5.1 CONFIGURACAO ALTERNATIVA

Durante a realizacao dos experimentos notou-se que, apesar de
ser o sensor mais preciso, o sistema de localizagao utilizando o LiDAR
necessita de caracteristicas suficientemente disponiveis para comparar
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Figura 26 — Visualizagao em perspectiva do mapa 3D de nuvem de
pontos gerado pelo pacote rtabmap_ros (trajetéria do robd em azul).

um escaneamento com outro. Em alguns casos, na movimentagao li-
near paralela as paredes de um corredor, a pose do robo inferida pelo
LIDAR, pela falta de caracteristicas, se manteve convergindo para um
ponto de maximo local, evidenciando a maior desvantagem do sistema
proposto, que é a fusao de valores de medida equivocados e covarian-
cias reportadas incorretamente que influenciam na estimacao final de
estados. O caso descrito pode ser observado pela Figura 28 .

Com base nessas observagoes, uma nova configuracao do EKF foi
aplicada, com as varidveis de estado dos sensores selecionadas de acordo
com a Tabela 7, onde os valores absolutos da odometria via encoders e
pose via laser foram diferenciados para obtencao dos valores relativos

7.

Tabela 7 — Tabela com a configuracao alternativa das variaveis do es-
paco de estados que sdo utilizadas para fusao pelo EKF.

Variaveis
Sensores o
utilizadas
Odometria, i .
via encoders dif Yaif
Odometria visual X7

Pose via laser Xdif s Vaif
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Figura 27 — Foto em perspectiva do ambiente capturada por uma céa-
mera convencional.

O gréfico exibido na Figura 29 mostra o comportamento do fil-
tro com a configuracao alternativa. Nota-se que, com a diferenciacao
dos valores de pose absolutos do LiDAR em valores relativos, a pose
estimada final recebe uma influéncia maior dos dados obtidos pela odo-
metria via encoders e pela odometria visual. Contudo, as covariancias
das poses absolutas obtidas pelo filtro crescem sem limites neste caso
pela falta de dados absolutos disponiveis para limita-las.
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Figura 28 — Gréfico da trajetéria (x,y) do robd vista de cima com a
pose via laser reportando valores errados. As legendas se encontram na

figura.
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Figura 29 — Resposta do sistema com a configuracao alternativa.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

6.1 CONCLUSAO

Neste trabalho foi desenvolvido um sistema de localizacao e ma-
peamento 3D, usando um EKF para realizar a fusdo de 3 fontes de
sensoriamento distintas. Os resultados mostrados na segao anterior
comprovam a eficiéncia do sistema, sendo a estimacao dos estados re-
alizada pelo filtro adequada e a fusao dos sensores considerando suas
covariancias um sucesso. Em pequenos testes, também foi observado
que quando a odometria visual “se perde”, por exemplo em situacoes
em que o robd se encontra de frente para um parede lisa com poucas
caracteristicas, as covariancias dessa medi¢ao tém um valor bem alto
(10%), fazendo com que o filtro ignore essas medicdes. Outro fator im-
portante desse sistema é a maior robustez na localizagao, pois se ao
menos um sensor estiver funcionando, o EKF ainda consegue estimar
a localizacao do robd. Por tanto, como os sensores sao independentes,
esse sistema funciona mesmo quando héa falha de um ou dois sensores.

Desta forma, a utilizagao de técnicas probabilistas de localiza-
¢do em SLAM 3D na forma proposta por este trabalho demonstrou-se
uma alternativa vidvel, resolvendo estes problemas de forma robusta e
confidvel, senso capaz de obter a localizagao do rob6 durante toda sua
trajetoria.

O mapa obtido através de representacao por nuvem de pontos
pode, posteriormente, ser usado pelo robd para resolver o problema do
robo sequestrado, em que o robd sabe exatamente onde esté localizado,
mas de repente ele é transferido para outro local sem estar ciente do
ocorrido. Neste caso, o problema seria a deteccao do sequestro e o des-
cobrimento da nova localizacao. Neste projeto foi analisado o problema
do robo6 despertado, no qual o robd é colocado em operagao em uma
posigao arbitriria (no caso a origem do sistema de coordenadas).

Modelar um ambiente de forma tridimensional permite obter um
alto grau de detalhamento, proporcionando uma compreensao muito
mais abrangente do que mapas 2D. Esses modelos sao de particular
interesse para usudrios remotos interessados no interior do ambiente que
o rob6 percorre, como teleoperadores, que necessitam compreender o
ambiente que seu robo vai operar, engenheiros e arquitetos, interessados
em conhecer e manipular o interior de um ambiente, trabalhadores de
resgate humano ou bombeiros, que gostariam de se familiarizar com
um ambiente antes de entrar nele, ou mesmo de forma a conseguir
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compreender um ambiente em que a presenca humana é de dificil acesso
ou impossivel.

De modo geral, o sistema proposto neste projeto demonstrou-se
capaz de resolver os problemas para os quais foi desenvolvido, per-
mitindo a localizagao de um rob6 mével durante sua trajetéria e a
construgao e registro de um modelo 3D de seu ambiente de trabalho.

6.2 TRABALHOS FUTUROS

Em relacao a trabalhos futuros, foram observados alguns aspec-
tos e aplicacoes desse sistema, que podem ser explorados para expandir
este trabalho:

e A localizagdo do robd foi restringida no modo 2D e foi selecio-
nado um ambiente plano, porém é possivel a integracao de outras
varidveis de estado no filtro para uma localizacao 3D completa
por meio de mais sensores, como uma unidade de medida iner-
cial (IMU) ou GPS. Assim, o sistema poderia ser usado também
em UAVs e veiculos subaquéticos em ambientes irregulares, por
exemplo.

e O sistema desenvolvido também pode ser testado em um ambiente
maior ou ambientes interligados, como um edificio inteiro.

e O sistema proposto aqui poderia ser comparado com outra técnica
de localizagdo probabilistica, como o UKF, fazendo uma anélise
comparativa entre resultados e tempo de processamento.

e O mapa obtido pode ser utilizado no robd para localizagao, plane-
jamento de trajetorias, detecgao de obstaculos, etc. Assim, seria
possivel integrar este sistema em um sistema maior, possivelmente
autonomo.

e Todos os sensores utilizados neste projeto apresentam restrigoes
e erros. A obtencao de valores bem precisos do deslocamento
do rob6 (ground truth), como os obtidos por Sturm et al. (2012)
através de um conjunto de cameras de alta resolugao no ambi-
ente, possibilitaria uma melhor avaliagao do sistema e um melhor
refinamento nas configuragoes do EKF (principalmente na matriz
de covariancias de rufdos do processo Q), para uma estimativa
com erros menores.
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view_frames Result

Recorded at time: 1521651451.43

Broadcaster: /tabmap/rtabmap
Average rate: 20.198
Buffer length: 5.05
ost recent transform: 1521631451.47
Oldest transform: 1521651446.42

/RosAria
Average rate: 10000.0
Buffer length: 0.0
Most recent transform: 0.0

Oldest transform: 0.0

Jekf.|
Average rate: 29.702
Buffer length: 5.15
Most recent transform: 1521651451.39
Oldest transform: 1521651446.23

Broadcaster: /camera_base_link
Average rate: 9.823
Buffer length: 4.785
Most recent transform: 1521651451.47
Oldest transform: 1521651446.69

Broadcaster: /camera_link_to_laser
Average rate: 10000.0
Buffer length: 0.0
Most recent transform: 0.0
Oldest transform: 0.0

camera_depth_frame

Broadcaster: /camera_base_link2
Average rate: 9.823
Buffer length: 4.785
Most recent transform: 1521651451.47
Oldest transform: 1521651446.69

camera_depth_optical_frame

Broadcaster: /camera_base_link1
verage rate: 9.823
Buffer length: 4.785
Most recent transform: 1521651451.47
Oldest transform: 1521651446.69

Broadcaster: /camera_base_link3
Average rate: 9.823
Buffer length: 4.785

ost recent transform: 1521651451.47

Oldest transform: 1521651446.69

camera_rgb_optical_frame

Figura 30 — Arvore de frames



