Sistema para localizacao robdtica de veiculos
autbnomos baseado em visao computacional por
pontos de referéncia

Leandro Nogueira Couto







SERVICO DE POS-GRADUACAO DO ICMC-USP

Data de Depésito:

Assinatura:

Sistema para localizacao robotica de veiculos autbnomos

baseado em visao computacional por pontos de referéncia

Leandro Nogueira Couto

Orientador: Prof. Dr. Fernando Santos Osorio

Dissertacdo apresentada ao Instituto de Ciéncias
Matemdticas e de Computacdo - ICMC-USP, como parte
dos requisitos para obtencdo do titulo de Mestre em
Ciéncias - Ciéncias de Computacdo e Matemadtica
Computacional. VERSAO REVISADA

USP - Sao Carlos
Julho de 2012



Ficha catalografica elaborada pela Biblioteca Prof. Achille Bassi
e Sec¢do Técnica de Informatica, ICMC/USP,
com os dados fornecidos pelo(a) autor(a)

C871s

Couto, Leandro Nogueira

Sistema para localizacao robdtica de veiculos
autdnomos baseado em visdo computacional por pontos
de referéncia / Leandro Nogueira Couto; orientador

Fernando Santos Osério. -- S3o Carlos, 2012.
82 p.
Dissertacdo (Mestrado - Programa de P&s-Graduagdc e

Ciéncias de Computacdo e Matematica Computacional)
Instituto de Ciéncias Matemdticas e de Computacio,
Universidade de S3do Paulo, 2012.

1. Robdética Mével. 2. Visdo Computacional. T.
Osdério, Fernando Santos, orient. II. Titulo.




Resumo

A integragdo de sistemas de Visdo Computacional com a Robédtica Mdvel € um campo
de grande interesse na pesquisa. Este trabalho demonstra um método de localizagdo global
para Robds Moveis Autdnomos baseado na criagdo de uma memdria visual, através da
deteccdo e descricdo de pontos de referéncia de imagens capturadas, com o método SURF,
associados a dados de odometria, em um ambiente interno. O procedimento proposto,
associado com conhecimento especifico sobre o ambiente, permite que a localizacdo seja
obtida posteriormente pelo pareamento entre quadros memorizados e a cena atual observada
pelo robd. Experimentos sdo conduzidos para mostrar a efetividade do método na localizacdo
robdtica. Aprimoramentos para situagdes dificeis como travessia de portas sdo apresentados.
Os resultados sdo analisados, e alternativas para navegacdo e possiveis futuros refinamentos

discutidos.






Abstract

Integration of Computer Vision and Mobile Robotics systems is a field of great interest
in research. This work demonstrates a method of global localization for Autonomous Mobile
Robots based on the creation of a visual memory map, through detection and description of
reference points from captured images, using the SURF method, associated to odometer data
in a specific environment. The proposed procedure, coupled with specific knowledge of the
environment, allows for localization to be achieved at a later stage through pairing of these
memorized features with the scene being observed in real time. Experiments are conducted to
show the effectiveness of the method for the localization of mobile robots in indoor
environments. Improvements aimed at difficult situations such as traversing doors are
presented. Results are analyzed and navigation alternatives and possible future refinements

are discussed.
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1 Introducao

Com o avanco acelerado da tecnologia nas dltimas décadas a robdtica tem atraido
crescente atencdo de pesquisadores, empresas, investidores e do piblico consumidor em geral.
De fato, é um campo da tecnologia que oferece diversas possibilidades de aplicacdo, e
conforme desenvolvimentos tecnoldgicos tornam possiveis avancos na robética, naturalmente
as atengdes tém se voltado para a drea. Através da pesquisa cientifica e da engenharia, o ser
humano sempre buscou técnicas e ferramentas que trouxessem eficicia, eficiéncia e seguranga
para a realizacdo de suas tarefas. Portanto, a perspectiva de robds ou maquinas que possam
trabalhar autonomamente, com pouca ou nenhuma interven¢do humana, € uma ideia atraente e
atual, e devido ao grande interesse e investimento em projetos e solucdes na drea, a robdtica ja
estd profundamente inserida em muitos setores da sociedade, em aplicacdes comerciais e
industriais. Ramos da ciéncia e tecnologia que se relacionam com esta drea incluem a
mecanica, engenharia elétrica e eletronica e a computacio.

Apesar de sua popularizacdo acelerada, a robdtica € uma ciéncia relativamente recente.
E dificil apontar uma data para o surgimento da robética, ja que a propria defini¢io de o que
constitui um rob6 possui diferentes versdes. Apesar disso, mdquinas que podem ser
consideradas totalmente autdnomas, com algum tipo de propésito inteligente, s6 surgiram em
meados do século XX, sendo que o primeiro rob6 industrial, o Unimate, foi introduzido em
1961, na forma de um brago robdtico de quase duas toneladas que obedecia a seqiiéncias de
comandos gravados para tarefas repetitivas e perigosasl.

Robds como o Unimate (Figura 1.1), cujas tarefas pouco exigiam em termos de acdo
inteligente, ndo requeriam caracteristicas muito elaboradas de hardware. Desde entdo, houve
grande evolucdo, e hoje existem novas aplicacdes para robos que necessitam de alto poder de
processamento, software adequado e hardware robusto, com sensores elaborados e atuadores
precisos, frequentemente embarcados em robds de tamanho muito reduzido, para atender a

aplicagdes cada vez mais desafiadoras.

! http://www.prsrobots.com/unimate.html, acesso em 01/2012
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Figura 1.1: Exemplo de um brago robético Unimate (Robot Hall of Fame).

Apesar de ser classificado como um robd, o Unimate era apenas um brago mecénico
que repetia comandos pré-estabelecidos. O rob6 era pouco mais que uma ferramenta sem
inteligéncia e capacidade de tomar decisdes. Aos poucos, porém, juntamente com a evolucdo
da computacdo, evoluiu o conceito de robd inteligente, que é o robd que incorpora elementos
que o capacitam a perceber e interagir com o ambiente. Robds capazes de locomover-se e
explorar o ambiente surgiram, com habilidades que procuram emular o que pode ser
alcancgado pela inteligéncia humana.

Robds bipedes, por exemplo, como o Asimo da Honda (Figura 1.2), que é capaz de
reconhecer faces, comandos de voz e até correr, requerem atuadores mecanicos precisos para
manterem-se em pé, além de sensores de equilibrio como os acelerdmetros ou giroscopios,
integrados por um sistema de controle que deve operar praticamente em tempo real para evitar
uma queda. Robds como o Spirit e Opportunity, enviados a Marte, precisam de autonomia
suficiente para passar um longo tempo sem manuten¢do ou troca de baterias, e exigem uma
interface de comunicagfo potente que funcione a grandes distancias. Através desses exemplos
¢é possivel notar a importancia da autonomia na robdtica moével, ja que estes robds devem ser
independentes o suficiente para tomar decisdes de forma rdpida e sem intervengdo humana,
em contraste com muitos robds industriais e de linhas de montagem. Nestes casos mais
recentes, ja se pode falar em comportamento robdtico, e todos estes avancos sdo
indissocidveis dos grandes avangos do potencial dos computadores e das tecnologias que estes
robds utilizam.

Campos como a Inteligéncia Artificial exploram maneiras de possibilitar que
computadores e robds repliquem ou emulem o comportamento humano ou animal, com

capacidade de raciocinio, abstracdo, associacdo de conceitos, entre outras habilidades.
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Enquanto inteligéncia € um conceito dificil de definir, a ciéncia tem proporcionado avangos

significativos neste sentido.

Figura 1.2: Rob6 humanéide Asimo, desenvolvido pela Honda.

A robética mével € uma das sub-dreas da robdtica, e relaciona-se a rob6s que niao sdo
fixos, mas podem se deslocar em relacdo ao ambiente, de modo tele-operado, semi-auténomo
ou totalmente autbnomo. Esta € uma aplicacdo de grande abrangéncia, e referente a robos que
podem navegar tanto em ambientes terrestres como aqudticos e aéreos. A robdtica mével
oferece grandes perspectivas para aplicagdes no futuro, e robos méveis ja tém sido aplicados
na inddstria, com pesquisas e projetos também em atividades agricolas (Ollis e Stentz, 1997),

militares® ou mesmo robos domésticos®.

2 http://asimo.honda.com, acesso em 01/2012.

3 http://www.washingtonpost.com/wp-dyn/content/article/2011/01/01/AR2011010102690.html, acesso em
01/2012.

* http://www.irobot.com/, acesso em 01/2012.




Recentemente, temos visto avangos no desenvolvimento de veiculos capazes de navegar
autonomamente. Um marco digno de nota é o DARPA Grand Challenge de 2005°, evento
organizado pelo DARPA (agéncia de pesquisas do Departamento de Defesa dos Estados
Unidos); no evento, carros autonomos competiram navegando um percurso de 11.78 km no
deserto. Cinco veiculos completaram a prova, € o evento obteve resultados gerais muito
superiores aos da edi¢do do evento no ano anterior. Em 2007 ocorreu o DARPA Urban
Challenge, um evento semelhante, no qual o percurso consistia de um ambiente urbano
simulado. Investimentos concentrados em viabilizar veiculos autdbnomos em aplicagdes
praticas e comerciais estdo sendo realizados por empresas como Google6 ou BMW'.
Aplicacdes de robdtica movel criticas como estas demonstram os desafios que a robdtica
movel enfrenta; os robds precisam de respostas rdpidas e precisas, em ambientes dindmicos e
altamente complexos, em situacdes sensiveis a contexto e muitas vezes imprevisiveis.
Sistemas assim exigem rob0s seguros, resistentes a falhas e capazes de realizar interpretagdes
corretas do ambiente.

No Brasil, a relevincia da Robdtica Mdvel pode ser percebida quando se considera
iniciativas como a do INCT-SEC, o Instituto Nacional de Ciéncia e Tecnologia em Sistemas
Embarcados Criticos®, em cujo contexto de pesquisa se insere este trabalho. Um dos objetivos
primordiais do instituto € justamente o desenvolvimento de veiculos autbnomos para uso em
areas estratégicas. Uma das frentes de pesquisa do INCT-SEC consiste do desenvolvimento
de Veiculos Aéreos Niao Tripulados (VANTs). Outro grupo de trabalho visa o
desenvolvimento de um veiculo terrestre autdbnomo, capaz de auxiliar e assegurar o motorista
contra falhas humanas ou situagdes de risco, ou direcdo assistida (Tonnis et al, 2008), ou
realizar a conducdo do carro de forma auténoma. Finalmente, um dos grupos de trabalho
aborda o desenvolvimento de um robd titico para monitoramento e seguranga de ambientes
internos (como prédios, instalagdes civis ou militares), visando ainda compor esquadrdes para
execucdo dessas tarefas em conjunto, de forma colaborativa e ordenada com outros robds.

Individualmente ou em esquadrdes, esses robds podem realizar o0 monitoramento do ambiente,

5 http://www.scientificamerican.com/article.cfm?id=innovations-from-a-robot-2006-01&sc=1100322, acesso em
01/2012.

® http://www.nytimes.com/2010/10/10/science/10google.html?ref=science, acesso em 01/2012.

7 http://www.autoblog.com/2012/01/26/bmw-takes-its-autonomous-53-series-onto-the-autobahn/, acesso em
01/2012.

8 http://www.inct-sec.org/, acesso em 01/2012.




detec¢do e reagdo a incidentes como invasdes ou situagdes de perigo como focos de incéndios
(Pessin, 2008). A navegagdo com robds de menor porte também pode ser aplicada em tarefas
de navegacdo em regides desconhecidas, de dificil acesso ou onde haja perigo ao ser humano.
O projeto de pesquisa desta dissertacdo de mestrado se enquadra principalmente no
ultimo grupo, sendo uma aplicagdo voltada para robdtica mével em ambientes internos. Os
resultados obtidos, porém, podem ser facilmente aplicados nas outras duas frentes de trabalho
(VANTSs e Veiculos Autonomos Terrestres). Portanto este trabalho estd contextualizado junto
as atividades do INCT-SEC, que t€m sido desenvolvidas junto ao LRM (Laboratério de
Robdtica Movel do ICMC-USP), onde as aplicacdes citadas anteriormente servem de

motivacdo e demonstram a importincia do presente trabalho.

1.1 Motivacdo

A visdo € um dos principais sentidos do ser humano. A riqueza das informagdes
oferecidas pela visdo é imensa. O ser humano ndo possui um 6rgdo de sentido que se possa
considerar equivalente a um sensor laser ou sonar, que estimam distancias pela reflexdo de
ondas no ambiente (como possuem os morcegos, ou baleias), no entanto pode realizar feitos
parecidos e ainda outros com o sentido da visdo. O ser humano € capaz de perceber distincias,
reconhecer elementos de uma cena, perceber movimento, cores e texturas e solucionar
problemas extremamente complexos e variados de localizacdo e navegagdo através da visao,
utilizando informacdes visuais obtidas por seus olhos (visdo estereoscépica). Na realidade,
mesmo usando apenas um dos olhos e associa¢des semanticas e contextuais, o cérebro
humano é capaz de realizar reconhecimentos praticamente instantdneos e avaliagdes corretas
de profundidade a partir da visdo’ (Oliva e Torralba, 2007).

Entre as habilidades cognitivas que o sistema visual humano permite, é possivel citar a
capacidade de lembranca de um trajeto previamente percorrido ou o reconhecimento de um
rosto familiar através do uso da memodria visual. Esta capacidade cognitiva € extremamente
robusta a deformidades, e efeitos semelhantes podem ser identificados em muito outros

animais. Até mesmo abelhas sdo capazes de realizar essa tarefa com proficiéncia (Vladusich

® http://webvision.med.utah.edu/book/part-viii-gabac-receptors/perception-of-depth/, acesso em 01/2012.
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et al., 2005), memorizando sinais como &rvores, acidentes geogrificos e orientando-se pela
posicao do Sol (Von Frisch e Seeley, 1993)

A computagdo da informacdo visual e de seu contetido muitas vezes exige grande poder
de processamento. A evolugdo tecnoldgica dos computadores, porém, tem permitido o avanco
das pesquisas em visdo computacional, que € o uso de métodos computacionais envolvendo
imagens (Forsyth e Ponce, 2003; Ballard e Brown, 1982). O grande potencial da informagio
visual faz com que a visdo computacional e sua aplicacdo na robdtica movel sejam campos
convidativos a serem exploradas de forma mais detalhada. A robdtica mével busca com
frequéncia inspira¢do nos seres vivos, portanto € natural explorar uma analogia entre a visao
em robds mdveis e o sentido da visdo animal. Diversas abordagens existem para simular a
capacidade humana de guardar, reconhecer e relembrar informacéo visual. Entre elas, existem
os métodos para extragdo de pontos de referéncia de imagens, que surgiram com detectores de
caracteristicas distintas como bordas e cantos, e evoluiu para métodos bastante robustos que
escolhem pontos de referéncia estiveis, ou seja, que possam ser identificados mesmo com
alteracdes na cena em questdo. Enquanto o funcionamento da cogni¢cdo humana ainda néo foi
completamente compreendido, existem teorias (Ross e Oliva, 2010) que defendem que a
memoria visual humana e reconhecimento de cenas envolvem a selecio de pontos de
referéncia e atributos globais robustos da cena de forma semelhante a estes métodos
computacionais.

Nao menos relevante € o fato de que sensores como cameras de video sdo muito baratos
em relagdo a outros sensores também usados em pesquisas com robds moveis como lasers do
tipo LIDAR (Light Detection And Ranging). Existem, € claro, tipos diversos de cameras com
particularidades, qualidade e custo diferentes, mas é fato que na atualidade cimeras
fotograficas ou de video sdo tdo acessiveis que sdo acessOrios comuns embarcados em
telefones celulares e notebooks. Mesmo cameras simples apresentam qualidade satisfatéria
para algumas aplicagdes. Por estas caracteristicas, as cidmeras sdo sensores de relevancia
inestimdvel para a robdtica mdvel. O uso deste tipo de sensor € essencial para que a robdtica
possa se tornar cada vez mais ubiqua, comercialmente vidvel e acessivel a uma grande
quantidade de pessoas.

Este trabalho é, portanto, motivado pela possibilidade da ado¢do do uso de cameras de

video como principal sensor no robd, de modo a dispensar equipamentos caros em favor de
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dispositivos comuns e de baixo custo, que possam eventualmente ser usados em aplicagdes
cotidianas. Pretende-se também explorar a analogia entre sistemas detectores e descritores de
caracteristicas e a visdo humana, e o trabalho busca demonstrar uma aplicacdo pratica da
robdtica mdvel, desenvolvendo um sistema util em uma situagdo real de navegagdo autdnoma

de ambiente interno.

1.2 Objetivo

O objetivo deste trabalho foi a proposta, pesquisa, projeto e desenvolvimento de um
sistema robotico mével autdbnomo capaz de realizar localizacdo utilizando como principal
sensor uma camera de video monocular. O sistema deveria ser geral o bastante para localizar-
se globalmente com a camera de forma independente de contexto, € ndo ser excessivamente
custoso em termos de processamento realizado em tempo de execucdo. A proposta envolvia
também testar o sistema em um conjunto de imagens possivel de ser encontrado em uma
aplicagdo pratica. Para estes fins, foi escolhido um método de extracdo e descri¢do de pontos
distintos, ou caracteristicas visuais distintas (em inglés, features) para localizacdo. Buscou-se
avaliar se o método € robusto o suficiente, em relagdo a possivel aplicacdo em um sistema de
patrulha de ambientes internos através de uma rota pré-determinada.

O projeto inspira-se no modo como uma pessoa usualmente se localiza em um ambiente
onde ji esteve previamente, reconhecendo elementos presentes neste ambiente que o
caracterizam e servem de referéncia. Assim, a localizacdo foi baseada em uma "memoria
visual" de lugares que definem trajetérias a serem novamente percorridas. Através da
aquisicdo prévia de imagens espacialmente relacionadas, que definem uma trajetéria e o
espaco onde o robd pode se encontrar, procura-se identificar pontos de referéncia para
localizacdo associando as imagens da memoria com a imagem atual percebida pelo robo.

Métodos chamados detectores-descritores de caracteristicas de imagens podem ser
usados para realizar esta associagdo de imagens através de caracteristicas visuais distintas.
Sabemos que o pareamento destes pontos de referéncia entre imagens (ou frames) permite que
o robd identifique objetos ou cendrios previamente conhecidos no ambiente, mesmo com

mudangas de perspectiva, iluminacgdo, rotacio e diversas outras perturbacdes. Através do uso



do popular método SURF, ou Speeded Up Robust Features (Bay et al., 2008), para deteccao e
descricdo de caracteristicas, espera-se que ao identificar uma mesma cena corretamente a
partir de duas perspectivas ou escalas diferentes, o melhor nimero de pareamentos positivos
(em inglés, matches) seja maior quando as perspectivas das imagens sejam mais proximas.
Chamaremos pareamentos positivos simplesmente de pares. Este trabalho se propde a utilizar
essa relacdo e aplicar a diferenca no nimero de pares entre diferentes perspectivas de uma
mesma cena como critério para escolher a imagem que melhor representa a localizagdo do
robd em relagdo a uma cena, além de determinar a precisdo de tal método. O trabalho também
propde um método alternativo para eleicio da melhor imagem além do ndmero de
pareamentos. Em perspectivas mais proximas, os pareamentos em geral estdo espacialmente
mais proximas em suas respectivas imagens. O trabalho pretendeu testar este critério
alternativo em comparagdo ao numero de pareamentos. Ambos os critérios sdo
exemplificados na Figura 1.3.

Para testar esta proposta, o sistema de localizacdo e navegacdo descrito foi projetado
utilizando apenas os resultados do método SURF com uma camera monocular e a informacao
do sensor de odometria para estimativa de localizacdo. O trabalho também estudou uma
possivel configuragdo do sistema com mais uma camera acrescentada ao conjunto, visando
avaliar os beneficios da adicdo do sensor em situagdes dificeis. O exemplo usado foi a
travessia de portas, um desafio comum em ambientes internos, que exige precisao.

A tarefa de navegacdo interna aplica-se a pesquisa do INCT-SEC relacionada a robds
moveis de pequeno porte para ambientes internos. Para o trabalho proposto, o ambiente foi
considerado imutdvel, e a patrulha foi definida como o percurso de um caminho pré-
determinado, pelo qual o robd ja passou anteriormente, conduzido por um ser humano em
uma volta de gravacdo onde o robd pode gravar imagens do ambiente e a odometria
associada. Acredita-se que o requisito de que haja um percurso prévio pelo ambiente seja uma
exigéncia razodvel, possivel de se realizar na maioria das situagdes praticas de patrulha de

instalagdes internas.



Figura 1.3: Exemplos de pareamento entre imagens. Perspectivas mais proximas geram mais pares de pontos, e
os pares sio mais alinhados horizontalmente.

Em resumo, seguem listados os principais objetivos especificos desta dissertacao de
mestrado:

- Pesquisa e desenvolvimento de um sistema eficiente de localizacdo e navegacdo
através apenas de informacdo visual e odometria;

- Teste da capacidade de localizacdo de um rob6 através da avaliacido dos resultados de
pareamento do método SURF através de dois critérios, comparagdo do numero de

pareamentos e distincia entre os pontos pareados;
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- Desenvolvimento de uma aplicacdo do sistema voltada para patrulha de ambientes
internos, para tarefas de monitoramento e seguranca;

- Validacido através de simulagdes e testes em ambientes internos.

1.3 Estrutura da Monografia

O contetdo dos capitulos seguintes desta dissertagdo pode ser dividido da seguinte
maneira:

Capitulo 2: trata de fundamentos e de bases tedricas da robdtica, especificamente da
robdtica movel e das técnicas de localizagdo, controle e navegacao de robds auténomos.

Capitulo 3: aborda a 4rea de processamento de imagens, introduzindo o assunto e
descrevendo o método SURF e alguns dos outros métodos importantes relacionados a
extracdo de pontos de referéncia e detecgdo de elementos relevantes de uma imagem, e suas
aplicagdes na navegagdo robotica.

Capitulo 4: descreve as ferramentas e métodos que foram usadas no desenvolvimento do
projeto proposto, com detalhes do desenvolvimento.

Capitulo 5: apresenta os resultados dos testes e conclusdes que podem ser obtidas a
partir destes.

Capitulo 6: avalia os resultados obtidos, discute outras abordagens que podem ser
utilizadas para aperfeigoar os métodos e seus efeitos esperados, e possibilidades de trabalhos

futuros.
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2 Robotica Movel

Um robd moével pode ser considerado um agente inteligente autdbnomo, dotado de
sensores e atuadores. Sendo um agente, o robd pode interagir com o meio ambiente, ou seja,
realizar acOes sobre este. Ndo apenas isso, mas um robd realmente inteligente deve levar em
conta sua capacidade de percepcao do ambiente e de seu proprio estado para tomar decisdes
sobre suas acdes. Isso resulta, portanto, em um ciclo que envolve a percep¢do do ambiente,
tomada de decisdo através de um sistema de controle inteligente, realizacdo de acgédo e
finalmente a percepcdo da nova configuracio do ambiente apds a acdo (Figura 2.1). Essa
estrutura rege toda a interacdo entre o agente e o ambiente que o cerca, para qualquer que seja
a fung¢do desempenhada. Podemos perceber dai a importincia dos sensores e atuadores, e

também do algoritmo de controle embarcado no robo.

Figura 2.1: O ciclo de percep¢ao e agdo do robd.
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2.1 Sensores e Atuadores

O retorno, ou feedback, que o robd recebe do ambiente, é obtido através dos sensores.
Um sensor pode ser definido como um dispositivo que realiza uma medida no ambiente, e
fornece o resultado. O sensor laser, por exemplo, realiza uma medida de distancia através da
emissdo de um feixe de lasers, retornando o valor numérico da distancia medida por cada raio
emitido em uma unidade apropriada. Além do laser, sensores modernos frequentemente
usados na robética mével incluem cameras de video, sistema de GPS (Global Positioning
System), sensor de iluminacdo, de contato (como bumpers), infravermelho, sonar, sensores
inerciais (giroscopios e acelerometros), etc. Além destes sensores externos (também
chamados de exteroceptivos), existem os chamados sensores proprioceptivos, que se referem
a capacidade do robd de perceber seu proprio estado (Bekey, 2005). Em um veiculo, por
exemplo, pode-se citar entre sensores proprioceptivos comuns o medidor de odometria,
medidor de combustivel ou bateria, contador de giros, entre outros.

O sensor adequado depende do objetivo do robd, ou da tarefa que se deseja realizar.
Sensores como o sonar, o laser e o0 LIDAR (Light Detection and Ranging, um tipo de sensor
laser) sdo chamados de sensores de distincia (ou sensores de range), pois fornecem
diretamente medidas de distincia entre o emissor e obstidculos, mas possuem alcance limitado.
Sdo amplamente difundidos e muitos oferecem medidas de distdncia com alta precisdo.
Enquanto isso, por exemplo, sensores como a IMU (do inglés, Unidade de Medida Inercial)
podem ser titeis para aeronaves autdnomas manterem sua orienta¢do em relagdo ao solo, caso
no qual o sensor laser seria de pouca valia.

Os sistemas de visdo podem ser uteis em diversas aplicagcdes. Em relacdo aos
exemplos citados, sensores visuais podem ser usados para detectar obsticulos e estimar
distancias com cameras estéreo (Bankman, 2006; Mendes ¢ Wolf, 2011), da mesma forma
que o cérebro humano € capaz de ter no¢des de profundidade através da diferenga na imagem
captada por cada um dos olhos. Cameras estereoscdpicas promovem robustez por redundancia
de informagdes (Jones et al., 1997). Em certos contextos, a profundidade pode ser calculada
até mesmo com cameras monoculares (Delage et al., 2005). Sensores visuais também podem

ser usados em veiculos aéreos para estimativa de movimento e orientacdo em relagdo ao
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horizonte (Dusha et al., 2007; Todorovic, et al., 2003). Cameras omnidirecionais sao
alternativas interessantes por proverem angulos de observacdo amplos, facilitando a
localiza¢do de marcos no ambiente e tornando possivel manter elementos de interesse no seu
campo de visdo mais facilmente. Ainda assim, configuracdes estéreo de cAmeras necessitam
de calibracdo precisa, e cAmeras omnidirecionais sdo itens mais especializados e custosos que
cameras monoculares. Com o aperfeicoamento de métodos e técnicas que facam uso
inteligente da riqueza de informacdes provida, cameras monoculares tém se mostrado uma
opgao vidvel na pratica.

E importante destacar que sensores nio sdo dispositivos perfeitos, e possuem erros
associados as medigdes, que fazem com que os dados observados nem sempre correspondam
exatamente ao valor real. Podem ocorrer desvios de medida causados pelo truncamento do
valor medido (devido a resolu¢cdo maxima limitada do sensor ou no processo de digitalizacio
do valor observado) ou mesmo imperfeicdes na detecgdo. Devido a natureza suscetivel a erros
dos sensores, é possivel também que os erros das leituras ndo sejam uniformemente
distribuidos (o sensor possui um viés), ou mesmo que as faixas de erro sejam varidveis, como
no caso do GPS, em que o erro das medi¢des depende do nimero de satélites rastreados pelo
aparelho, altitude e obstdculos fisicos, de acordo com experimentos realizados no Laboratério
de Robdtica Moével do ICMC (LRM - ICMC) por Gustavo Pessin. A aplicagdo deve ser
considerada para desenvolver um controle inteligente que incorpore esses erros na tomada de
decisdes. O erro pode ainda ser relativo a cada medida especifica de maneira pontual, ou
cumulativo. Um exemplo cldssico de sensor com erro cumulativo € o sensor de odometria,
que mede a distdncia do deslocamento do rob6 e os dngulos de suas curvas medindo o giro e
orientacdo das rodas e eixos. Neste caso, o erro de uma medi¢do é somado aos erros de
medi¢des anteriores, 0 que, mesmo em um sensor sem viés maior, faz com que o erro em
relacdo a origem aumente conforme a distincia percorrida aumenta. A odometria por si s6 é
pouco utilizada por essa razdo. E habitual na robética, portanto, que outros sensores sejam
considerados juntamente com a odometria para corrigir o erro odométrico, e de fato, muitos
trabalhos de pesquisa utilizam essa técnica (Siegwart e Nourbakhsh, 2004).

A fusdo de sensores é uma pratica comum, e ndao sé em relacdo a odometria. A fusio
de sensores consiste da obtencdo de leituras do ambiente através de mais de um tipo de

sensor, e da combinacdo dos resultados adquiridos visando compensar deficiéncias de cada
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sensor e tirar proveito de uma maior quantidade de informacdo. Tem-se deste modo uma
melhor afericio do ambiente, assim como a percep¢do humana consiste de um conjunto de
informacdes de diversos sentidos, e ndo apenas de um. E necessirio que haja um sistema de
controle que considere essas informagdes e utilize as informacgdes obtidas de maneira
integrada, como em (Sim e Dudek, 2003) e (Kidono et al., 2002).

Os atuadores, por sua vez, sdo os dispositivos através dos quais o robd realiza acdes
sobre o ambiente e altera seu proprio estado. Em rob0s mdveis terrestres, os atuadores mais
comuns sdo os motores e rodas do robd, embora existam muitos rob0s que se movimentem
com pernas mecanicas, esteiras, ou mesmo propulsores, turbinas e hélices. O conhecimento
dos atuadores do robd é importante para projetar um sistema que considere as limitagdes e
possibilidades do robo, j4 que atuadores também podem apresentar imprecisdes. De especial
importancia para a locomog¢do do robd é o conhecimento do modelo cinemético e dindmico do
robd, que descreve sua trajetdria e seus movimentos.

No caso de robds moveis terrestres, € possivel classificar os robds em holondmicos e
nao-holondmicos. Robds holondmicos sdo robds que podem se movimentar livremente sobre
seu proprio eixo, realizando rotagdo e mudangas de orientacdo sem precisar se deslocar
(Dudek e Jenkin, 2000). Este ¢ um conceito comumente aplicado a robds moveis, mas que
também pode se referir a um braco mecanico, por exemplo. Robds nio-holondmicos, por
outro lado, ndo possuem essa liberdade, e precisam se deslocar para virar (Laumond, 1986).
Um automével como um carro é o exemplo cldssico de um veiculo ndo-holondmico, que s6
pode se deslocar no sentido em que seus eixos estdo alinhados. Para alterar sua orientagdo, o
veiculo precisa mover suas rodas, alterando a direcdo do eixo normal a elas, e entdo se
deslocar. Essa geometria € conhecida como cinematica de Ackerman, ou Ackerman steering
(Osoério et al., 2009). Em robds ndo-holondmicos, € preciso considerar a distancia em relacdo
a obsticulos e o vetor velocidade do robd para que a navegacdo possa evitar obsticulos
adequadamente. Como esta cinematica replica o funcionamento de veiculos tradicionais, seu
estudo € de grande interesse, e trabalhos que exploram navegagdo de um automdvel autdnomo

incorporam as restri¢des deste modelo no planejamento de trajetdria.

_14-



2.2 Mapas e Localizacdo

Muitas tarefas mais elaboradas de robética mével requerem o uso de um mapa, alguma
ferramenta que ofereca informagdes ao robd sobre o ambiente além do alcance instantaneo de
seus sensores, e através da qual o robd possa conhecer sua posicdo relativa. Para ir de um
ponto A (origem) para B (destino) é necessario que o robo saiba onde estd e onde estd seu
objetivo. Assim, para que o controle da navegacdo possa ser realizado, € necessdria a
determinagdo da localizacdo do robd, e portanto, pressupde-se o uso de algum tipo de mapa
ou referéncia que permita manter este controle da posicdo atual e do destino a ser alcangado.
Nao pode haver planejamento global de trajetéria sem que haja um conhecimento do ambiente
que se estenda além das redondezas imediatas do robd. O mapa é uma forma de descri¢do do
ambiente, uma ferramenta que permite que o robd tenha conhecimento do perfil da éarea.
Existem diversas técnicas de navegagao robdtica em que o proprio robd realiza o mapeamento
do ambiente (Bonin-Font et al., 2008), e inclusive métodos para que o rob6é possa mapear o
ambiente e se localizar a0 mesmo tempo, como o SLAM'", ou Simoultaneous Localization
and Mapping (Leonard e Durrant-Whyte, 1991).

O uso de um mapa é de pouca valia se o robd ndo souber onde estd localizado no
ambiente para que possa planejar sua trajetéria. Logo, a determinagdo e a manutencio de
informagd@o sobre a pose do robd no ambiente sdo elementos importantes para sistemas de
controle de navegacdo mais complexos. Define-se a pose do robd ndo necessariamente
somente como sua posi¢do, mas também sua orientacdo, e em alguns casos até o estado de
outros atuadores.

J4 mencionamos o erro cumulativo intrinseco da odometria. Uma das solugdes
amplamente utilizadas para corrigir o erro incrementalmente € associar informacdes provindas
de outros sensores ao oddmetro para aumentar a precisdo da localizagdao (Thrun, 1998)
(Siegwart e Nourbakhsh, 2004). O uso conjunto de sensores, como a camera ou o laser, € O
odometro, permite que as observacdes atuais e as passadas sejam usadas para se estimar as
possiveis posicdes do robd. Utilizando métodos desse tipo, com informacao suficiente o robd

pode se localizar com alto grau de certeza. Em geral, as percepcdes passadas sdo os proprios

19 http://www.cas.kth.se/SLAM/slam-papers.html, acesso em 01/2012.
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mapas em si. Com isso, é essencial que os mapas ndo contenham erros para evitar falhas no
processo de localizacdo. De uma forma geral, o problema de localizac¢do pode ser classificado
em dois principais tipos (Thrun et al., 2005):

- Rastreamento da Posicao (Position Tracking): Neste problema, considera-se que a
posicao inicial do robd em relagdo ao mapa (posi¢do global) é conhecida. Com isso, o desafio
consiste em determinar localmente a posi¢do do robd enquanto ele se desloca e manté-la,
levando-se em conta a localizacdo prevista pelo movimento, com o tratamento de erros dos
sensores de odometria acumulados. Em geral, o position tracking é um método iterativo,
baseado em pequenos e constantes incrementos a estimativa de posi¢do. Com uma frequéncia
suficiente de incrementos, pressupde-se que esses erros sejam pequenos entre cada iteracao.
Para controlar o erro odométrico, um sensor como a camera pode ser usada para ajustar a
posicao do robd. Se com esta fusdo de sensores o erro de odometria puder ser anulado (ou ao
menos limitado) a cada iteracao, ele ndo saird do controle. Os erros de posicdo normalmente
podem ser aproximados por uma distribuicdo unimodal.

- Localizacao Global (Global Localization): Ao contrario do position tracking, nos
problemas que envolvem localizagdo global ndo se conhece a posi¢do inicial do robd no
mapa. Dessa forma, procuram-se estratégias para obter a localiza¢do global do robd,
considerando-se como no caso anterior, a possibilidade de erros na estimagdo da posi¢do. Na
localizacdo global usualmente busca-se determinar qual € a posicdo atual do robd em relacio
a todo o mapa (toda a 4rea 1til onde este possa estar localizado).

Também vale mencionar o que é referenciado na literatura como o problema do robd
sequestrado (kidnapped robot problem). Este na realidade é um caso particular da localizacio
global. No caso geral da localizag@o global, é possivel que o robd tenha acesso a informagdes
anteriores a perda de localizagdo, mas no problema do robd sequestrado o robd nio possui
informacg@o alguma sobre sua posicdo antes do inicio da execugdo (Choset et al., 2005).
Assume-se que o robd poderd de um instante para outro ser levado para outro lugar por
influéncias externas, sem que seus sensores percebam, ou que ele possa ser ativado em um
local qualquer do ambiente. Por causa disso, o robo devera reconhecer quando a sua posi¢ao
foi alterada, para que ele possa novamente calcular a sua referéncia no mapa. A anélise deste
problema € importante para localizacdo inicial do robé quando ele € inicializado em uma

posicdo completamente desconhecida no ambiente, ou para que o robd possa se recuperar de
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situacdes durante a navegacdo onde ocorre falha no rastreamento de posi¢cdo para manter sua
localizacdo local (quando o ambiente observado nédo corresponde ao esperado).

Existem técnicas variadas para estimativa de posicdo, gerais ou especificas, simples ou
complexas. Em relagdo aos métodos de localizacdo global, muitos focam no uso de métodos
estatisticos (Thrun et al., 1999). Entre eles destaca-se o uso do Filtro de Kalman, métodos de
Monte Carlo (Dellaert et al., 1999) e processo de Markov (Fox et al., 1999).

Seja pelo uso de um mapa da regido criado pelo préprio robd em uma tarefa de
mapeamento, ou seja, através de mapa conhecido previamente, o uso de mapas pode ser de
grande auxilio para a navegacdo e localizacdo, mesmo considerando que aplicacdes como o
SLAM utilizam mapas incompletos, com erros ou com elementos desconhecidos. Sendo uma
representacdo de um ambiente muitas vezes dindmico e imprevisivel, 0 mapa estd sujeito a
ndo ser uma representacdo completamente fiel da realidade. Os algoritmos de mapeamento,
localizacdo e controle devem ser robustos para incorporar tais diferencas, e muitas vezes
serem capazes de incorporar o dinamismo e as alteracdes do ambiente a0 mapa como em
(Wolf e Sukhatme, 2003).

Muitas aplicacdes procuram resolver estes mesmos problemas através do uso de
cameras. No ambito da localizacio local, podemos citar técnicas de visual servoing (Kragic e
Christensen, 2002) e fluxo 6ptico (Horn e Schunck, 1993; Lucas e Kanade, 1981). Cameras
também podem ser aplicadas em técnicas de mapeamento, por exemplo, na reconstrucio
tridimensional de ambientes ou objetos11 (Moravec, 1988; Wooden, 2006; Saxena et al.,
2007). Aplicacdes praticas de métodos gerais de detec¢do de caracteristicas como o SURF
podem ser vistas em (Chen et al., 2007), um sistema com uma implementagdo de SURF para
celulares capaz de detectar marcos previamente memorizados do ambiente. Entre trabalhos
envolvendo localizagdo e mapeamento simultdneo (SLAM) baseados em visdo podemos citar
(Kaess e Dellaert, 2009) e (Sim et al., 2006; Sim e Little, 2006). Mapas formados por
composicdes de fotografias do ambiente ou por sequéncias de imagens também sdo usados.

Existem muitos tipos de mapas, e através do uso de um mapa apropriado a aplicacdo e
aos sensores, aperfeicoa-se o conhecimento do robd em relacdo ao ambiente. Muitos mapas
apresentam informag¢des semanticas, associando significado e func¢do aos elementos no mapa,

para que o robd possa interagir com esses elementos de maneira 16gica e contextualizada. O

! http://homes.esat.kuleuven.be/~visit3d/webservice/v2/, acesso em 01/2012.
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conhecimento semantico permite ao robd niveis mais elaborados de autonomia e
planejamento (Calisi et al., 2007).

Em relacdo a robds na forma de veiculos terrestres, o mais comum € o uso de mapas
bidimensionais (2D), aplicagdes em terrenos externos acidentados podem considerar o relevo
do ambiente, mas em dreas internas pode ser desnecessdrio. No caso de veiculos aéreos e
aquaticos/submarinos, raramente € possivel ignorar qualquer uma das tré€s dimensdes do
espaco. Isto adiciona uma carga extra de complexidade a esses tipos de aplicagdo. Nesse caso,
€ comum o uso de mapas tridimensionais (3D).

Existem diversas formas de representar o ambiente através de um mapa. Na robdética
movel, € possivel citar dentre estes os tipos de mapa dignos de nota:

- Mapas métricos: definem o ambiente por um sistema tnico de coordenadas, baseado
na representacdo de distidncias em escala;

- Mapas topoldgicos: o mapa topoldgico, em contraste com o mapa métrico, ndo
contém informacdo geométrica ou geogrifica, mas € um mapa qualitativo que representa o
ambiente através de locais determinados distintivamente e como estes se conectam
relativamente uns aos outros. Desta forma, um grafo pode representar o mapa topolédgico de
algum lugar. Em geral esse tipo de mapas ndo apresenta distancias absolutas ou coordenadas.
Pode ser representado muitas vezes por um grafo, e é também chamado de mapa qualitativo
(Kortenkamp et al., 1988). Mapas topoldgicos sdo simples e compactos, menos custosos
computacionalmente e sdo apropriados para navegacdo qualitativa de longa distincia e
planejamento de trajetéria (DeSouza e Kak, 2002; Sales et al., 2011);

- Mapas em grid de ocupacdo: uma variante especifica do mapa métrico, o
mapeamento por grade de ocupacdo (ou occupancy grid) (Elfes, 1989; Moravec, 1988)
baseia-se na decomposi¢do do espaco 2D ou 3D em varias células independentes, sendo que
cada célula possui uma estimativa probabilistica do seu estado (e.g. hd 90% de probabilidade
de o robo estar localizado em determinada célula);

- Mapas sensoriais: sdo basicamente mapas construidos a partir dos dados capturados
do ambiente pelos sensores, de forma crua. Podem ser, por exemplo, um mapa feito pela
combinag¢do de nuvens de pontos capturadas por lasers ou mapas feitos pela unido de
fotografias da drea, fornecendo uma visdo panoramica do ambiente. O SLAM em sua forma

mais béasica produz esse tipo de mapas, mas mapas sensoriais ndo estdo limitados a esta
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técnica. Um mapa sensorial pode ter sido criado previamente pelo robd, ou mesmo com o

sensor independentemente.

Figura 2.2: Exemplo de mapa métrico (S. Thrun).

Figura 2.3: Um mapa métrico pode ser decomposto em nds ou células, se tornando um mapa topoldgico,
representado na figura pelo grafo (Siegwart e Nourbakhsh).

E importante mencionar os diversos trabalhos baseados na integracdo e uso simultdneo
de diferentes tipos de mapas (Dudek e Marinakis, 2007; Bazeille e Filliat, 2009; Thrun, 1998,

Thrun et al., 1998), pois estes representam formas de se usufruir das qualidades de diferentes
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mapas, o que implica em maior riqueza de informacdes. Diferentes tipos de mapas oferecem
diferentes representacdes de informacdo e dados diferentes, e tem custos associados
(computacional, de hardware, de complexidade). A escolha do mapa tem impacto

posteriormente na localizagc@o e navegagao.

2.2.1 Métodos Probabilisticos Para Localiza¢ao

Ja foi estabelecido que a localizag@o autdonoma do robd no ambiente € tarefa de extrema
importancia. Ela precede e habilita a navegagdo, e um robd que nao conhece sua pose em
relacdo ao ambiente ndo serd capaz de realizar tarefas mais elaboradas de movimentagdo ou
dependentes do contexto de uma drea especifica do ambiente. Como mencionado, se a
localizacdo inicial do rob6 for conhecida (uma base de recarga de bateria ou algum tipo de
checkpoint, por exemplo) o rob6 deverd manter-se localizado localmente ao navegar a partir
desse ponto. Se a localizacdo inicial ndo for conhecida, existem diversos métodos pra obter a
localizacdo global do robd. Uma classe de métodos que podem ser usados para localizagio
sdo os algoritmos de estimagdo probabilistica de estado. O propdsito basico destes algoritmos
€ recuperar as varidveis relevantes de estado do robd (que consistem em geral de posi¢éo,
orientacdo e velocidade) ou mesmo do ambiente (para ambientes dindmicos) a partir da leitura
de dados do sensor e andlise estatistica.

O Filtro de Kalman, por exemplo, é uma das primeiras implementagdes do chamado
Filtro de Bayes e é amplamente usado na estimativa de estado (e consequentemente, aplicavel
a estimativa de localiza¢do) (Kalman, 1960). E um algoritmo geral para cilculo de confianca,
ou belief, sobre as variaveis de estado do robd, usando dados captados do ambiente (Thrun et
al., 2005). O Filtro de Kalman divide-se em um passo de predicdo e um passo de atualizacgdo,
ou corre¢do das medidas, e é um filtro com diversas aplicacdes de controle em muitos ramos
da engenharia. De maneira geral, o fluxo da aplicacdo do Filtro de Kalman baseia-se na
estimacdo do estado inicial, a estimagdo (ou predi¢do) de um novo estado resultante de uma
acdo de controle, e finalmente a atualizagdo deste estado predito a partir de uma nova
observacgdo. Assim, o filtro combina o estado esperado, ou predito, com o estado observado. O

filtro obtém resultados 6timos para sistemas lineares, com varidveis com erros de média zero
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e independentes entre si, mas pode funcionar quando essas hipteses ndo forem respeitadas, e
existem variantes e extensoes do filtro (como o EKF, Extended Kalman Filter) que deixam a
optimalidade em segundo plano para acomodar melhor ndo-linearidades e possiveis falhas de
leitura no sensor, ou mesmo para incorporar densidades de probabilidade multi-modais,
habilitando a localizacdo global por Filtro de Kalman (Lefebvre et al., 2001).

Outro método de localizagdo que vem recebendo grande notoriedade € o método de
Monte Carlo — MCL (Monte Carlo Localization) (Dellaert et al., 1999). E uma varia¢do do
método conhecido como Filtro de Particulas, e baseia-se na distribuicdo aleatéria de possiveis
estados em um espaco de configuragdes, no caso, as dreas navegdveis do mapa. Cada estado é
representado por uma particula, e € usado um ndmero grande de particulas, fator que
influencia na precis@o e velocidade de convergéncia, mas também no peso computacional do
algoritmo. A quantidade de particulas deve ser suficiente para uma cobertura adequada do
mapa. A partir disso, cada acdo de controle do rob6 (como movimentar-se no ambiente) é
aplicada as particulas a partir do modelo estatistico de movimentacdo (de forma semelhante
ao que ocorre no filtro de Kalman). Além disso, cada observagao real do estado dos sensores é
comparada a observacdo das particulas (estados hipotéticos). Dependendo da proximidade
entre a leitura do sensor e a leitura estimada para cada particula, essa particula recebe um
peso, indicando sua probabilidade (ou likelihood) de ser representativa da posicdo real do
robd. A partir disso, realiza-se uma nova selecdo aleatéria de amostras das possiveis
configuragdes, desta vez levando-se em conta os pesos das particulas. Quanto maior a
likelihood de uma particula, maior a probabilidade de que ela seja escolhida novamente, o que
com o tempo acarreta na aproximacdo da real posi¢cdo do robo, representada pela particula
com a melhor estimativa da posicdo. Uma vantagem do sistema é que se o robd for
transladado de sua posi¢ao ele pode se localizar de novo naturalmente, ja que as particulas se
espalhardo pelo mapa em sele¢des (ou samplings) posteriores. Na Figura 2.4 temos um

exemplo visual do funcionamento de uma iteracio do algoritmo de Monte Carlo.
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p(xk—1]Z2"7h)

S(k-1) S'(k) weighted S'(k) S(k)

Figura 2.4: O funcionamento da localizagdo Monte Carlo. No quadro A, a nuvem de particulas representa a
incerteza quanto a posi¢cdo do robd. No quadro B, o rob6é andou um metro para a frente. Como ndo sabemos sua
orientacdo inicial, as particulas se espalham como no circulo. No quadro C, o robd observa um ponto de
referéncia proximo no canto superior direito, e a likelihood das particulas ali aumenta. O quadro D mostra as
novas particulas apds o resampling. A partir dai o ciclo reinicia.

Uma conhecida e pioneira aplicacdo pratica do algoritmo foi realizada com o robd
MINERVA, um rob6 usado como guia no Smithsonian National Museum of American
History, com bons resultados (Thrun et al., 1999). O algoritmo também pode ser aplicado em
técnicas de SLAM, com bons resultados (Yuen e MacDonald, 2003). O método, no entanto,
possui algumas limitacdes, como a ja mencionada necessidade de um mapa previamente
fornecido do ambiente, que deve ser razoavelmente preciso, e a impossibilidade de se
localizar adequadamente (localizacdo global) em um ambiente muito dindmico.

O desafio da localizacdo é um processo constante, que por esse motivo deve ser preciso
e eficiente. E um assunto importante que estd diretamente relacionado a diversas aplicagdes,

sendo o foco principal deste trabalho.

2.3 A Navegacio e Controle Robético

Uma vez localizado, o rob6 tem os recursos necessarios para alcancar seu objetivo, mas
ainda resta a realizacdo do percurso. Ha um espectro variado de possiveis solugdes para este

passo (Bonin-Font et al., 2008).
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O algoritmo de controle inteligente do robd € o sistema pelo qual o rob6 transforma a
leitura dos sensores (entrada) em conclusdes inteligentes sobre o ambiente e acdes (saida). No
caso de um robd moével movendo-se de um ponto A para um ponto B, a acdo é o
deslocamento do robd, a navegacdo no ambiente. A atuagdo de um robd no ambiente
influenciard seu estado e as leituras posteriores de seus sensores. O sistema deverd incorporar
esta nova informacgfo para tomar novas decisdes contextualizadas. Este ciclo, portanto, pode
ser considerado um sistema de controle em malha fechada (Castrucci e Sales, 1990; Astrom e
Murray, 2008). Existem indmeros métodos e técnicas de controle de um robd mével para
navegacdo enquanto mantém a localizacdo, e muitas variantes dependentes de cada situagao,
ja que dependendo da aplicagdo do robd outras varidveis podem estar envolvidas. Bons
resultados no controle robético de navegagdao dependem do projeto cuidadoso da malha
(Astrt')m et al., 1993) e calibragem de seus parametros cinematicos (Kiimmerle et al., 2011).
Um rob6 moével com alta velocidade linear ndo serd muito manobravel se sua velocidade
angular ndo for também alta para esterca-lo a contento, por exemplo.

Os tipos de arquiteturas de controle para robds moveis podem ser divididos em controle
reativo, controle deliberativo e controle hibrido (Szabo, 2003). No controle reativo, o robo
realiza a tomada de decisdo baseando-se nas caracteristicas percebidas localmente, reagindo a
obstdculos ou estimulos de forma imediata. O uso isolado do controle reativo, sem qualquer
planejamento de futuros movimentos, rejeita toda a informagéo fora das redondezas imediatas
do robd (regido percebida pelos sensores), e assim pode restringir as possibilidades de
locomogdo inteligente. Ha também o risco de que o robd caia em um minimo local (Piaggio et
al., 1997; Luh e Liu, 2008), sem capacidade de perceber este problema, ficando muitas vezes
bloqueado neste tipo de situacdo. Entretanto, a importancia do controle reativo estd em evitar
movimentos locais incorretos, como batidas ndo-intencionais em paredes ou objetos, por
exemplo, e é um método que em geral apresenta baixo custo computacional. E importante que
o rob0 tenha um sistema de seguranga reativo que tenha prioridade sobre o controle comum
para evitar acidentes ou quaisquer movimentos indesejados. O controle reativo também ¢
bastante usado em sistemas multirrobdticos ou de robdtica de enxame (swarm robotics),
baseados no comportamento de coldnias de insetos, para fazer emergir comportamentos

globais complexos a partir de comportamentos isolados simplificados (Parker e Zhang, 2006).
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Ja aludimos ao controle deliberativo quando mencionamos a necessidade de
planejamento de trajetéria em muitas aplicagdes. Neste caso, o robd realiza previamente todo
o célculo necessdrio de trajetéria e estabelece um percurso, ou uma sequéncia de agdes
determinada antes da execug@o. Um robd nao-holondmico, sujeito ao modelo cinematico de
Ackerman, por exemplo, necessita deste planejamento para evitar colocar-se em situacdes em
que devera realizar manobras redundantes ou delicadas. Neste tipo de arquitetura de controle,
assume-se usualmente a utilizacdo de um mapa do ambiente pelo robo, sendo um método de
controle mais custoso computacionalmente. A maior deficiéncia da forma de controle
estritamente deliberativa é a nao tolerdncia a alteracdes no ambiente e a presenca de
obstaculos ndo previstos. O controle reativo e controle deliberativo também siao chamados de
métodos locais e globais de desvio de obstdculos, respectivamente (Siegwart e Nourbakhsh,
2004).

Devido as deficiéncias dos controles reativo e deliberativo quando adotados
isoladamente, sdo comuns técnicas de controle que rednam os dois controles de forma
simultanea, compondo uma arquitetura de controle hierdrquica. Nas abordagens hibridas hd o
planejamento global, deliberativo, e também o desvio de obsticulos local, este dltimo
normalmente utilizado para evitar acidentes e reagir a alteragdes do ambiente ndo previstas no
planejamento de trajetoria.

A navegacdo pode ser definida como a escolha e o percurso de um caminho adequado
entre a posi¢do atual de um robd e seu alvo (Choset et al., 2005). A localizagdo simplifica e,
muitas vezes, habilita a navegacdo (Thrun et al., 2005). Tarefas robdticas dindmicas, que
exijam um grau de autonomia elevado, assim como tomada de decisdo e tolerancia a falhas,
comumente requerem que o robd seja capaz de manter-se localizado no ambiente. O
algoritmo de navegacdo é altamente dependente do objetivo do robd e da calibragem de
diversos parametros de controle, e muitas vezes é projetado através de heuristicas, adaptando-
se do melhor modo a uma tarefa especifica. E possivel citar, entre possiveis tarefas que
exigem navegacdo, atividades como o patrulhamento, em que o robd deve percorrer de
maneira otimizada as dreas de interesse, realizando um percurso ciclico, tarefas como o
deslocamento ou transporte de objetos como em robds empilhadeira em armazéns, ou

navegacdo em formacao para esquadrdes de multiplos robds.
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Existem diversas técnicas para planejamento de trajetdria e para encontrar caminhos
em um mapa. Em mapas topoldgicos, diretamente associados a grafos, podem ser usadas
técnicas de busca por caminhos em grafos, das quais a mais tradicional é provavelmente o
algoritmo de Dijkstra (Dijkstra, 1959). Mapas métricos podem ser simplificados com grades
(grids) de ocupagdo. A partir da grade de ocupagdo, pode-se aplicar o algoritmo A* (A-Star
ou A—Estrela)12 ou uma de suas variantes” como o D* (D-Estrela) (Stentz, 1995) para
encontrar caminhos 6timos (path finding). Alternativamente, é possivel transformar o mapa
métrico em um grafo de visibilidade (De Berg er al., 2008) e aplicar um algoritmo como
Dijkstra. O grafo de visibilidade é um grafo que compde o mapa do ambiente em locais (os
noés) e os relaciona pelo critério de visibilidade (uma aresta significa que os nés ligados t€m
visada livre entre si, o que quer dizer que o deslocamento de um né para outro pode ser feito
de forma trivial e direta, sem desvio significativo de obstaculos). Técnicas como Campos de
For¢a Virtuais (Virtual Force Fields) podem ser aplicadas ao mapa para direcionar a
navegacdo (Kim e Nevatia, 1999). Estes métodos citados consideram a existéncia de um mapa
do ambiente, e a também o conhecimento da localizacdo (pose) do robd para fins de
navegacao.

Independentemente da aplicacdo, € interessante mencionar o uso difundido de Redes
Neurais Artificiais (RNAs) (Haykin, 1999) na robdtica. Buscando simular a estrutura e
funcionamento das redes neurais bioldgicas, as RNAs sdo importantes para a robdtica por
serem bastante adaptativas, capazes de detectar padrdes com eficdcia e eficientes na resolucéo
de problemas ambiguos. O uso das RNAs na robética mével pode englobar desde algoritmos
de navegacdo (Shinzato, 2010; Souza et al., 2011) até algoritmos de reconhecimento de
padrdes de leituras nos sensores, reconhecimento de gestos ou objetos (Bonato, 2004). Além
disso, outras técnicas de aprendizado de maquina e ldégica fuzzy s@o bastante usadas.
Algoritmos Genéticos, que se baseiam na teoria da evolucdo para comparar a qualidade de
solugdes, podem ser usados para encontrar solucdes 6timas para problemas em sistemas de
controle robdtico cujo funcionamento (as fungdes matemdticas que regem o sistema) € muito

complexo ou desconhecido (Simdes, 2000). Métodos como estes podem ser usados para

12 http://theory.stanford.edu/~amitp/GameProgramming/AStarComparison.html#S3, acesso em 01/2012.
13 http://www.policyalmanac.org/games/aStarTutorial.htm, acesso em 01/2012.
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reconhecer situagdes e elementos do ambiente, assim como para decidir a melhor agdo a ser

realizada em relacdo a uma determinada situacao.

2.4 A Alternativa dos Sensores Visuais

Como € possivel notar, os métodos e trabalhos apresentados trazem conceitos e solugdes
importantes para localizacdo. Tais métodos sdo bastante focados em sistemas com sensores de
alcance, ou range, e precisdo, como laser, infravermelho e sonar, devido a relagdo direta entre
a distancia, dado facilmente obtido através desses sensores, e 0 mapa métrico. Apesar disso, é
possivel encontrar trabalhos que apliquem os métodos descritos usando marcas de referéncia
obtidas com cameras, como a aplicagdio do método de localizagdo de Monte Carlo em
sistemas com camera usados no campeonato de futebol de robds, a RoboCup (Menegatti et
al., 2004; Heinemann et al., 2006). Em relacdo aos sensores de distincia, o alto erro de
medi¢do dos sonares faz com que eles estejam caindo em desuso especialmente para
aplicagdes em ambientes internos devido a imprecisdo. O laser, por sua vez, de fato se
apresenta como uma boa solugdo, a principio, para diversas aplicacdes. Existem, porém, as
dificuldades ja citadas, como o alto custo do laser, e as dificuldades intrinsecas de alguns dos
métodos expostos, tais como a possibilidade de ndo-convergéncia. Além disso, ha o fato de
que um feixe pode atravessar obstdculos intransponiveis como vidros ou redes e ndo pode
atravessar obsticulos facilmente transponiveis como folhas de um ramo de arvore, e todos
estes sdo fatores dificeis de contornar apenas com a informagdo de distincia. Sensores laser
também apresentam alto consumo de energia e sua poténcia deve ser controlada para ndo se
tornar perigoso ao ser humano. Ha a alternativa do uso de cdmeras de video no projeto da
localizacdo e navegacdo, através de técnicas de processamento e manipulacdo de imagens.
Muitas das técnicas com cameras para localizagdo usam cameras estereoscopicas ou
omnidirecionais. Este trabalho porém, insere-se e concentra-se no conjunto de técnicas de
vis@o e robdtica com cameras monoculares, dentre as quais € possivel citar: SLAM visual
monocular (Davison et al., 2007); métodos de reconstrugdo estrutural a partir de imagens
monoculares (Structure From Motion) sem necessidade de calibragem; odometria visual

monocular, onde se recupera o movimento da camera observadora a partir da sequéncia de
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imagens obtida (Fitzgibbon e Zisserman, 1998). O uso de uma tnica cdmera ou de cameras
monoculares nao calibradas é um desafio, mas é uma abordagem de mais baixo custo e, desse

modo, realista e de grande importancia do ponto de vista comercial e pratico.
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3 Visao Computacional e Processamento de Imagens

O processamento de imagens é a drea da computacdo que se refere a manipulagdo e
operacdes com imagens. Ao processamento e transformacdo de dados de imagens aplicado a
computagdo de forma inteligente, interpretativa, de modo a extrair informagdes, novas
representacdes e/ou conclusdes a partir dos dados da imagem, di-se o nome de visdo
computacional (Forsyth e Ponce, 2003). Nao apenas importante na robdtica mdvel,
encontramos aplicacdes de visdo computacional em diversos tépicos da ciéncia, desde
sistemas de reconhecimento de movimentos ou rostos, sistemas de realidade aumentada
(Azuma, 1997), automatizacdo de andlise de imagens (ttil para grandes bancos de imagens,
como em registros de cAmera de seguranca), até dreas interdisciplinares como a interpretacao
de imagens médicas e bioldgicas.

Imagens sdo consideradas sinais bidimensionais. S3o também sinais no dominio
espacial, assim classificados porque sinais de imagem sdo variantes no espago (podendo ou
ndo variar com o tempo), contrastando com sinais como o som ou impulsos elétricos, que
variam no tempo (Haykin e Van Veen, 2002). Como qualquer sinal, computacionalmente é
impossivel representar o sinal andlogo, que € infinito, sendo que apenas imagens digitais
pertencem ao escopo deste trabalho. Imagens digitais podem ser definidas como fungdes
bidimensionais compostas por um conjunto de elementos finitos, os picture elements,
normalmente abreviados como pixels, que possuem localizacdo e valor particulares (Gonzales
e Woods, 2008). Imagens fotograficas com caracteristicas similares a visdo humana sdo as
mais comuns e de especial interesse para o trabalho, mas outras aplica¢cdes podem evolver
imagens sintéticas, omnidirecionais, imagens térmicas (ou em geral imagens representando

luz de fora do espectro visivel ao ser humano), entre outras.

3.1 Representacdo Digital de Imagens

Quando uma fotografia é obtida através de uma camera digital, em algum momento a

informag@o do ambiente foi transferida do formato analdgico para o formato digital (a versao
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da fotografia que pode ser visualizada em um computador ou aparelho digital). O sinal
analdgico, ou a luz que incide através do obturador da cAmera, precisa ser convertido em uma
sequéncia de bits que possa ser lida por um computador. O mesmo processo é necessario
quando uma fotografia revelada de um filme de cimera analdgica é digitalizada. Esse
processo envolve duas etapas principais, presentes em qualquer conversdo A/D (analdgico
para digital) em processamento de sinais: a amostragem e a quantizacio (Haykin, 2002). Na
amostragem, o sinal continuo obtido do ambiente, no caso a luz, deve ser discretizado. A
discretizacdo consiste da divisio do sinal em um ndmero finito de valores
computacionalmente vidveis. Em sinais de imagem, este é o processo que define a resolucdo
da imagem resultante, e portanto a quantidade e valor dos pixels na matriz de pixels.

A etapa seguinte é a quantizagdo, que envolve a aproximacdo da faixa continua de
valores obtidos do sinal analégico para um conjunto, ou uma escala, de valores finitos. Esse
processo determina a profundidade (depth) da imagem digital resultante, que é o valor
individual de cada pixel. Um valor de quantizacdo comumente usado em imagens de tons de
cinza € a quantizagdo em 8 bits. Com cada bit podendo assumir 2 valores diferentes, O ou 1,
temos 2° possiveis niveis, entdo podemos representar, no caso, 256 niveis de cinza, de 0 a
255. Via de regra, 0 e 255 representam o preto e o branco, respectivamente, com tons de cinza
entre eles. Como outro exemplo, uma imagem bindria, que possui profundidade de apenas 1
bit, serd quantizada em apenas dois niveis, normalmente preto e branco. Nesse caso, apenas 1
bit é suficiente para descrever o valor de um pixel, ja que 2' resulta em 2 niveis possiveis.
Assim, para a representa¢do adequada de imagens na forma digital, é preciso que haja um
padrdo, uma representacdo da informagéo dos pixels da imagem no computador, que associe a
relacdo entre o valor do pixel e a cor que ele representa.

Quando se trata de imagens coloridas, essa relagdio nem sempre é imediata, e a
representacdo digital de cor pode ser um pouco mais complexa. A quantidade de informagdo a
ser representada, nesse caso, € maior que em sistemas espacos de cor monocromaticos.
Existem diversos sistemas que regem a representacdo do valor do pixel/ em imagens coloridas,
e a compreensao desses sistemas € de grande importincia. A sensacgdo de cor € a resposta do
sistema visual humano a um estimulo causado pela incidéncia de radiacdo eletromagnética
visivel, a luz. Existem diversos padrdes para representar a cor na computacdo, os chamados

sistemas de cores, modelos de cores ou espacos de cores. Via de regra, a representacio
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moderna de cor na computacdo discretiza a informacio de cor em um espaco de 24 bits (3
bytes). Isso nos fornece 2** niveis de cor e, portanto, o sistema permite representar 2** cores
diferentes, o que é chamado de profundidade de cor de 16 megabits. Entre os sistemas mais
comumente utilizados estdo:

- RGB: Talvez o mais comum espago de cores, o sistema RGB baseia-se na fisiologia da
visdo humana. Determinou-se experimentalmente que o sistema de visdo humano apresenta
trés tipos diferentes de células foto-receptoras, cada uma com sensibilidade diferente a
diferentes frequéncias de luz (Wyszecky e Stiles, 1982). Para cada uma das células, as
frequéncias que incitam a resposta mais intensa representam as cores vermelho, verde e azul.
O sistema RGB, portanto, usa as componentes vermelha (Red), verde (Green) e azul (Blue)
em diferentes intensidades para compor cada uma das cores que podem ser representadas.
Cada componente é representada por um byte, e o valor do byte determina a intensidade da
respectiva componente.

- HSV: O sistema HSV procura dividir o espago de cores de forma mais intuitiva ao ser
humano, e divide o valor do pixel nas componentes matiz (ou hue), saturagcdo e valor (value),
normalmente chamado de intensidade (como no sistema andlogo HSI). A matiz representa a
informacgdo bdsica da cor. A fraca correlagdo entre os componentes faz com que o sistema
HSV seja uma opcao atraente quando se busca independéncia a variacdes de contraste para
isolar uma cor, ou isolar um nivel de iluminacao, por exemplo.

A maioria dos sistemas segue o padrdo de trés componentes de intensidade. Apesar
disto, existem sistemas que seguem outros esquemas de cor, como o RGBA, um sistema de 32
bits, sendo que os 24 primeiros bits determinam a cor e os 8 ultimos bits sdo usados para
representar efeitos como transparéncia e translucidez, no chamado canal alfa da imagem. O
modelo de cores CMYK, por sua vez, é definido pelas componentes azul ciano, magenta,
amarelo e preto, que sendo um modelo subtrativo de cores € usado em muitas impressoras.

O conhecimento da estrutura de imagens digitais, sua representacdo e padrdes
utilizados é importante para o tratamento computacional das mesmas. A visdo computacional
tem grande potencial de aplicacdes em diversas dreas do conhecimento, de especial interesse

para este trabalho na robética e robdtica mével.
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3.2 Visdo Computacional Aplicada a Robética

A visdo computacional é uma ciéncia que muito pode beneficiar a robdtica mével. Uma
sequéncia de quadros ou mesmo uma Unica imagem sdo sinais complexos e de grande
variedade. Nao existe um método ideal para extracdo de informagdes de uma imagem; cada
aplicacdo requer uma abordagem especifica, € como a visdo humana, contextualizada. Entre
as pesquisas envolvendo aplicagdes de métodos e técnicas de visdo computacional na
robdtica, temos trabalhos como (Zhou et al., 2003) que usa andlise de histogramas de imagens
para localizacdo com 6timos resultados. Os histogramas podem ser usados para pareamento
com certa eficiéncia, como demonstrado em (Ulrich e Nourbakhsh, 2000), que compara perfis
de histogramas para identificar cenas e localizar um robd moével no ambiente. Uma
desvantagem de histogramas € que estes nao cont€ém informacdes sobre posicdes e relacdes
espaciais entre pixels (Shen e Hu, 2006).

Operagdes deste tipo se enquadram na categoria de operagdes chamadas de operagdes
espaciais. OperagOes espaciais referem-se a operacdes realizadas diretamente nos pixels de
uma dada imagem, trabalhando no dominio espacial. Estas técnicas ainda se dividem em
operacdes pontuais, realizadas pixel a pixel (point operators) ou operadores estatisticos
(Nixon e Aguado, 2007).

Entre os operadores pontuais podemos citar operacdes com histogramas de imagens,
como limiarizacdo (thresholding) ou funcdes de alteracdo de niveis de cor. Entre os
operadores ndo-pontuais temos operadores estatisticos, morfolégicos, entre outros, e ¢
possivel citar transformacdes geométricas (rotacdo, escala e translagdo), interpolagdo, erosdo,
dilatacdo e filtros como o de média, em que o valor do pixel é dado pela média aritmética dos
valores dos pixels vizinhos, ou o filtro de mediana (Davies, 1988), eficaz na substituicido de
pixels de valores muito dispares da imagem, sendo muito usado para remocao de ruido (Jihne,
2005; Couto, 2008).

Analisando-se as derivadas do sinal, ainda mais informacdes podem ser extraidas de
uma imagem. A derivada fornece informagdes de variacdo, de contraste. Em uma imagem, ela
enfatiza extremos entre regides, e portanto, operadores que detectam bordas, cantos e imagens

em geral baseiam-se em avaliar e interpretar as derivadas. Uma variag¢do contrastante no sinal
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implicard em uma derivada alta naquela regido de transi¢do, um valor de pico localizado na
borda, e para intervalos pequenos o suficiente a primeira derivada pode ser aproximada com
pouco erro pela tangente entre pontos adjacentes.

De modo semelhante, a segunda derivada pode ser averiguada, ja que esta cruza o eixo
zero nos pontos maximos e minimos da primeira derivada. Assim, os pontos onde a segunda
derivada alterna de sinal s3o os pontos de pico da primeira derivada, que sdo os pontos de
maior variacdo da imagem original (Nixon e Aguado, 2007).

Operadores baseados nestas andlises diferenciais de primeira e segunda ordem
permitem deteccdo de contornos e bordas. Neste nivel ja se caracteriza a detec¢do de pontos
de interesse em uma imagem, o que pode ser de grande interesse para a visdo computacional e
robdtica mével. Métodos para detec¢do de bordas com derivada de primeira ordem incluem
Canny (Canny, 1986), Sobel e usando derivadas de segunda ordem temos o Laplaciano.
Método similares permitem a deteccdo de curvaturas e de cantos (Moravec, 1980; Chen et al.,
1995), como no Harris Corner Detector (Harris e Stephens, 1988), ou FAST, Features from
Accelerated Segment Test (Rosten e Drummond, 2006).

Existem também detectores de caracteristicas que envolvem o uso conjunto de
operadores matematicos diferenciais e transformagdes (trabalhando temporariamente com
sinais no dominio da frequéncia, como na andlise de Fourier), em métodos como LoG
(Laplaciano do Gaussiano) e DoG (Diferenca de Gaussianos), entre outros (Figura 3.1).

Outra categoria de detectores de caracteristicas sdo os detectores de forma (shape
detectors), dentre os quais pode-se citar a Transformada Hough. Esta transformada € usada,
especificamente, para a extracdo de formas como retas, circulos e elipses. O método foi
desenvolvido em (Hough, 1959), mas apenas em (Duda e Hart, 1972) ele foi aplicado em
processamento de imagens pela primeira vez (Bradski e Kaehler, 2008).

Além destes métodos que detectam caracteristicas genéricas (livres de contexto),
aplicagdes mais especificas podem utilizar informagdes sobre o problema em particular para
desenvolver métodos especializados de detec¢do através de cimeras, como o sistema de
protecdo de privacidade usado no carro do Google Street View' para detectar rostos e placas

de carro e obscurecé-los por questdes de privacidade (Frome et al., 2009) ou sistema de

' http://maps.google.com/help/maps/streetview, acesso em 01/2012.

-32-



autenticacdo biométrica, onde caracteristicas particulares fisicas de uma pessoa (rosto, iris,

impressdo digital, etc) podem ser usadas para detectar sua identidade (Jain et al., 2000).

Figura 3.1: Exemplos de métodos de extragdo de caracteristicas visuais. Do topo, da esquerda para a direita:
imagem original; imagem com Canny; imagem com Sobel; Laplaciano do Gaussiano.

Marcas artificiais que sejam de facil deteccdo podem ser adicionadas ao ambiente para
auxiliar a detecc@o (Saripalli er al., 2002). Identificadores de Radio-Frequéncia (RFIDs)
podem ser usados como marcas inseridas no ambiente para navegacdo, como proposto em
(Khubitz et al., 1997), e mais recentemente em (Gueaieb e Miah, 2009) e em (Park e
Hashimoto, 2009). Marcas artificiais podem ser combinadas com caracteristicas SIFT. Em
(Forssén et al., 2008), a marca artificial funciona como um mecanismo para “atrair a aten¢io”

do robd a um objeto; em seguida, o método SIFT € usado para reconhecimento.
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Outros métodos utilizam Redes Neurais Artificiais. Desta forma, o sistema pode
promover resultados eficientes para deteccdo de elementos especificos para os quais ele foi

treinado, adicionando assim semantica a escolha das regides de interesse da imagem.

3.3 Meétodos Detectores-Descritores Baseados em Espaco de Escala

A capacidade de um método de visdo computacional ser capaz de extrair pontos de
interesse de uma imagem ¢ bastante vantajosa. Tais pontos, porém, devem ser escolhidos de
forma a serem possiveis de rastrear e recuperar futuramente. E interessante que a informagio
usada para descrever um ponto de referéncia seja rica, mas a0 mesmo tempo € preciso que a
caracteristica visual descrita seja recuperada no futuro em outro sinal (imagem) diferente,
entdo deve haver equilibrio neste aspecto.

Um grupo de detectores de pontos de referéncia que oferecem bons resultados de
detecgdo e recuperacdo de pontos de referéncia sdo os detectores-descritores de caracteristicas
baseados em espaco de escala. A inspiracdo para trabalhos do tipo veio do método SIFT,
Scale Invariant Feature Transform, desenvolvido por Lowe (Lowe et al., 2004), e desde entdo
muitas versdes e aprimoramentos foram criados. Uma comparacdo extensa de diversos
métodos computacionais para geracdo de descritores pode ser encontrada em (Mikolajczyk e
Schmid, 2005). Estes métodos sdo também chamados de blob detectors, pela tendéncia de
pontos de referéncia nestes casos serem comumente detectados em blobs, ou seja, areas
delimitadas da imagem distintas por cor e forma.

A seguir, faremos uma apresentacdo e descricdo dos principais métodos detectores-

descritores.

3.3.1 SIFT

Um dos trabalhos seminais da area de métodos detectores-descritores de caracteristicas
baseados em espaco de escala, o SIFT foi desenvolvido e publicado por David Lowe (Lowe et

7z

al., 2004). Por este motivo, embora este trabalho tenha usado o método SURF, é valido
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analisar primeiramente o método sobre o qual ele se fundamentou. Detectores baseados em
espaco de escala baseiam-se em dois elementos distintos; primeiramente o detector, que
analisa a imagem e seus pontos de referéncia candidatos, selecionando os mais significativos
e estiveis para compor uma assinatura. Da-se o nome de assinatura ao conjunto de
caracteristicas visuais detectadas que descreve uma determinada cena, ou determinado
elemento da cena. O segundo elemento € o descritor, que oferece pardmetros que descrevam
cada ponto de forma que possam ser posteriormente comparados e associados a pontos de
outras assinaturas. E desejdvel que o detector possua boa repetibilidade (ou seja, seja capaz de
extrair os mesmos pontos de referéncia mesmo com alteracdes na imagem), enquanto o
descritor deve oferecer descri¢des distintas para os diferentes pontos de referéncia.

A importancia do SIFT se deve ao fato de o método ter oferecido uma alternativa
aplicavel em casos gerais, rdpida e confidvel para obter e comparar pontos importantes de
uma imagem. O algoritmo SIFT ¢é aplicado em imagens em escala de cinza, sem restri¢des de
resolucdo ou conteddo, e foi introduzido como um processo para extrair da imagem e
descrever pontos de interesse de maneira invariante a variagcdes de escala e rotacdo, e que
também possuam a propriedade de serem estdveis a graus substanciais de interferéncias como
distor¢des, alteracdes no ponto de vista (mudangas de perspectiva), mudancas de iluminacio,
oclusdo parcial e adi¢do de ruido (Lowe, 2004).

Cada ponto obtido na aplicacdo do algoritmo deve ser bem definido: cada ponto de
interesse, ou keypoint, ou caracteristica visual, possui parimetros de magnitude e orientacdo
proprias determinados pelo descritor. Assim € possivel caracterizar a assinatura de uma
imagem, definida por um conjunto de pontos de referéncia. A comparacio de assinaturas de
diferentes imagens pode ser usada para associar objetos e cenas iguais, mesmo em tempos e
contextos diferentes. A taxa de acerto particularmente boa deste tipo de algoritmo fez com
que os detectores-descritores baseados em espaco de escala se tornassem populares em
diversas aplicagdes de visdo computacional e robdtica, por exemplo como ferramenta para
localizacdo, SLLAM, algoritmos de Structure from MotionlS, estimativa de movimento,
tracking de objetos ou até reconhecimento de rostos (Majumdar e Ward, 2009).

Aplicacdes modernas também incluem o reconhecimento de sinais de transito (Kus et

al., 2008) e criacdo de fotografias compostas ou fotografias panordmicas através da deteccgio

15 http://homepages.inf.ed.ac.uk/s0346435/projects/sfm/sfm_sift.html, acesso em 01/2012.
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das dreas correspondentes de sobreposi¢do nas imagens, como no software AutoStitch'®
(Brown e Lowe, 2007). O fato de que o software nem ao menos necessita de qualquer
orientacdo sobre posi¢des relativas das fotos do conjunto de imagens de entrada é uma
demonstrag@o da robustez das caracteristicas visuais SIFT.

O algoritmo SIFT se divide em quatro estdgios: a detec¢do de extremos do espaco de
escala, a deteccdo e localizacdo dos pontos de referéncia, a atribui¢do de orientagdes e o
descritor dos pontos.

O primeiro passo do algoritmo SIFT, a detec¢do do espaco de escala, consiste em
localizar os pontos da cena que sdo invariantes 2 mudanca de escala. A deteccdo destes pontos
pode ser realizada através da busca por caracteristicas estaveis através de todas as possiveis
escalas, utilizando uma funcdo de escala chamada espaco de escala, a funcdo Gaussiana
(Witkin, 1983). A repetida convolugdo da imagem original em grayscale com a fungdo
Gaussiana gera um conjunto de Gaussianas da imagem. A subsequente subtracdo dos
resultados das Gaussianas uns dos outros (Figura 3.2) resulta na chamada diferenca-do-
Gaussiano, ou DoG'". Em seguida, as imagens Gaussianas sdo quantizadas pela metade
(downsampling) e o processo se repete por algumas iteragdes. Este procedimento garante
invaridncia a escala.

Comparagdes experimentais (Mikolajczyk e Schmid, 2005) mostraram que 0S extremos
locais da diferenca-do-Gaussiano (médximos e minimos locais) sdo pontos estdveis, e bons
candidatos a serem caracteristicas visuais da assinatura SIFT da cena. Neste primeiro estagio,
a maior demanda computacional se deve a constru¢do em si do espaco de escala Gaussiano, e
ndo a deteccdo dos extremos do mesmo (Zhang et al., 2008).

O segundo estigio do algoritmo € a deteccdo e localizagdo dos pontos de referéncia,
eleitos a partir dos pontos candidatos obtidos na fase anterior. Isto ocorre porque deseja-se
rejeitar pontos pouco estdveis, como pontos de baixo contraste ou pontos localizados em
bordas. Assim, um threshold de contraste € aplicado aos pontos. Pontos definidos em bordas
sdao suscetiveis a ruido, e sdo detectados na diferenca-do-Gaussiano por terem curvatura

principal alta na direcdo da borda, mas nfo na dire¢do perpendicular.

' http://www.autostitch.net, acesso em 01/2012.
"7 http://fourier.eng.hmc.edu/e161/lectures/gradient/node 11.html, acesso em 01/2012.
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Figura 3.2: O primeiro passo do algoritmo SIFT. Primeiro calcula-se o Gaussiano das imagens por convolugdo,
e através da subtrac@o dos resultados adjacentes obtém-se as diferengas-do-Gaussiano, onde serdo buscadas as
caracteristicas invariantes. A escala da imagem € reduzida e o processo € realizado novamente (Lowe, 2004).

2

O estigio que segue € a atribuicdo das orientacdes aos keypoints escolhidos. A
representacdo das orientagdes torna os pontos invariantes a alteragdes de rotacdo. A
orientacdo € obtida a partir da analise do gradiente em pontos da regido ao redor do keypoint,
a fim de determinar a orientacdo dominante. Finalmente, no quarto e ultimo estigio € criado
um descritor local da caracteristica. Neste passo o SIFT gera uma descricao altamente distinta
para a regido da imagem, que ainda seja estivel a outras deformidades geométricas e
fotométricas na imagem. Isto é realizado através do cdlculo do histograma de gradientes de
magnitudes e orientacdes ao redor do ponto detectado. Uma explicacdo para os bons
resultados obtidos com o uso dos descritores baseados em histogramas, comuns em outros
métodos além do SIFT, estd na propriedade dos histogramas de serem uma representacio da
distribuicilo de dados independente de informacdo espacial, o que simplifica
computacionalmente as comparacdes e promove estabilidade (Mikolajczyk e Schmid, 2005).
Este processo é biologicamente inspirado em uma teoria sobre o funcionamento de grupo de

neurdnios complexos do cértex visual primdrio que permitem que seres humanos reconhecam
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objetos tridimensionais a partir de perspectivas diferentes (Serre et al., 2007). O conjunto dos
pontos detectados e descritos forma a assinatura da imagem (Figura 3.3).

A assinatura ou descritor SIFT de qualquer cena pode ser obtido de forma repetivel. O
pareamento € feito usando uma técnica simples de calculo da distincia euclidiana do descritor
do ponto encontrado em relacdo ao da base de dados. A partir dos pares entre diversos pares

de pontos, a assinatura ¢ identificada.

Figura 3.3: Exemplo de keypoints obtidos com o algoritmo SIFT. Em (a) temos a imagem original, em (b) o
primeiro conjunto de keypoints obtidos, em (c) o conjunto reduzido apds aplicagdo de um threshold de contraste
minimo e (d) o conjunto final apds um threshold de razao maxima de principais curvaturas (Lowe, 2004).

No caso de um robd mével, essa informagdo pode ser usada para localizacdo, ja que
uma assinatura pode ser associada a uma localizacdo ou orientagdo. Pode-se também
adicionar contexto as assinaturas, o que capacita o robd a reconhecer alvos, objetivos e itens
importantes do ambiente. Outro método de uso das Scale-Invariant Features na robdtica
movel foi descrito por Lowe et al. (2001). Neste método, que usa uma camera estereoscopica,

as caracteristicas SIFT de uma imagem s@o computadas para cada uma das lentes da cimera.
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Os resultados podem entdo ser comparados para estimativa de distdncias e constru¢do de uma
mapa 3D do ambiente, pois keypoints SIFT mais proximos da camera possuirdo equivalentes

com maior disparidade em cada uma das lentes.

3.3.2 SURF

Uma alternativa baseada no método SIFT, que foi o método usado neste trabalho, é o
SUREF, Speeded-Up Robust Features (Bay et al., 2008). O método SURF possui desempenho
que aproxima ou até mesmo supera métodos similares como o SIFT, e seus pontos de
referéncia podem ser computados e comparados mais rapidamente, mesmo em alguns casos
sacrificando robustez a algumas variagdes. Comparagdes entre SIFT e SURF indicam que o
algoritmo SURF pode ser mais rapido que o SIFT, e pode também ser mais resistente a
alteracdes de iluminagéo e blurring, ou imagem tremida (Huynh et al., 2009). Isso faz com
que o SURF seja uma alternativa vidvel para determinadas aplicacdes (mais detalhes sobre a
escolha do método no Capitulo 4). Existe uma implementacdo open source do método, o
OpenSURF'®, ¢ 0 método também est4 incluso na biblioteca de visdo computacional OpenCV
(Bradski e Kaehler, 2008).

O método SURF aplica diversos aperfeicoamentos desenvolvidos ao longo de pesquisas
na drea aos métodos do SIFT. Por exemplo, o SURF usa imagens integrais para simplificar o
célculo das convolugdes (Viola e Jones, 2001). Em contraste com o SIFT, o SURF usa o
Laplaciano do Gaussiano (LoG) no lugar da diferenga-de-Gaussianos (DoG), para construir o
espaco de escalas. O uso de imagens integrais permite que, durante o processo de geragdo de
Gaussianas em diversas escalas, o filtro seja aumentado (upscaling), no lugar de se reduzir a
escala da imagem como no SIFT (downscaling). Isso permite ganhos de velocidade no
processo (como mencionado, a célculo do espago de escala é custoso no SIFT), e evita o
aliasing causado pela reducdo da imagem. O determinante da matriz Hessiana (matriz
composta pelas segundas derivadas parciais da funcdo imagem) pode entdo ser usado para
classificar os maximos e minimos da fungéo pelo teste da derivada de segunda ordem (Evans,

2009).

18 http://code.google.com/p/opensurfl/, acesso em 01/2009
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Em relacdo ao descritor do SURF, ele opera de forma aniloga ao SIFT, com algumas
diferencas. Na atribui¢do de orientacdes e cdlculo do descritor, o SURF utiliza a informacao
de gradiente pela soma das respostas da vizinhanga do ponto a wavelet Haar, o que de acordo
com os autores aumenta a velocidade e robustez do processo. Da mesma forma que o SIFT, a
informacdo utilizada é um histograma de distribui¢cdes de gradiente da regido do ponto de
referéncia, mas no SURF a resposta a wavelet Haar é somada e independe das orientacdes

individuais dos gradientes da regido. Desta forma, o algoritmo é mais resistente a ruido,

enquanto perde pouca capacidade discriminativa (Figura 3.4).

Figura 3.4: O método SUREF ¢ resistente a alteracdes na imagem. Neste caso, a presenca de uma pessoa na cena
nido prejudica pares de pontos em outras regides da imagem.

Uma outra otimizacdo digna de mencdo acrescentada pelo método € que o sinal do
operador Laplaciano é considerado durante o pareamento de pontos, e duas caracteristicas s
sdo comparadas se o sinal de seus Laplacianos (calculado na criacdo do espago de escala,
durante a determinacdo dos pontos de interesse) for o mesmo. Isto reduz o nimero de

comparagdes realizadas e aumenta a capacidade discriminativa.

3.3.3 Outros métodos similares

Recentemente a pesquisa em métodos detectores-descritores tem gerado alternativas aos
métodos SIFT e SURF. A maioria destas ferramentas mantém a estrutura original do método

SIFT, acrescentando inovacdes e alternativas que em geral possuem vantagens e

_40 -



desvantagens. Assim, é importante conhecer os métodos e suas caracteristicas para escolher o
mais adequado para a aplicacio desejada.

Uma variante direta do algoritmo SIFT é o algoritmo Color SIFT, ou CSIFT (Abdel-
Hakim e Farag, 2006; Burghouts e Geusebroek, 2009). No lugar de imagens monocromaticas,
este método é adaptado para diferenciar cores. A discriminacdo de cores do CSIFT pode ser
aplicada em situacdes especificas em que a informacdo de cor € relevante para aumentar o
poder discriminativo do sistema (Van de Sande et al., 2010) e o tempo de processamento nao
seja um requisito critico. No CSIFT, o método SIFT € aplicado para cada um dos 3 canais da
imagem, e 3 grupos de caracteristicas sdo gerados. Os canais componentes da imagem usados
no caso sio: intensidade, azul-amarelo e verde-vermelho. Os ganhos nio sdo significativos e,
como esperado, o tempo de execucdo do algoritmo CSIFT ¢ significativamente maior que o
do SIFT comum.

O PCA-SIFT, por sua vez, ¢ uma modificacdo do SIFT que aperfeicoa o descritor
aplicando PCA (Principal Component Analysis) nos histogramas de gradiente (Kel e
Sukthankar, 2004). Como na modificagdo aplicada pelo SURF, o novo detector é mais
distinto e resistente a deformacdes. O PCA (Jolliffe, 2002) é uma técnica de redugdo de
dimensionalidade através da projecdo de amostras de dimensdes maiores em espacos de
dimensdes menores.

Um dos métodos mais recentes baseados em deteccdo de caracteristicas visuais em
espaco de escala € o CenSurE (Agrawal et al., 2008). Como o SURF ele utiliza imagens
integrais para ganho de desempenho

Baseado no CenSurE, surgiu o SUSurE, Speeded Up Surround Extremas (Ebrahimi e
Mayol-Cuevas, 2009). Voltado para execuc@o em dispositivos portéteis. Para reduzir a carga
de transmissdo, o SUSurE se propde em compactar a quantidade de informacao utilizada. Isto

ocorre através da realizacdo de amostragem esparsa na deteccao e descricao.
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4 Visao Computacional Aplicada a Robotica: Ferramentas e

Métodos

Este capitulo apresenta as ferramentas e recursos utilizados no desenvolvimento desta
dissertacdo. Os testes foram realizados e todos os materiais foram disponibilizados junto ao
LRM, o Laboratdrio de Robética Mével do ICMC-USP. Para o desenvolvimento do projeto
proposto foram usados os robos mdveis, computadores e periféricos do LRM, bem como as
ferramentas de controle e simulacdo robética Player/Stage, e o software de processamento de
imagens e visdo computacional OpenCV, que sdo descritos a seguir nas segdes 4.1 a 4.3. A

secdo 4.4 descreve a proposta de pesquisa e os experimentos que foram desenvolvidos.

4.1 Plataformas Robéticas e Periféricos

Os testes praticos do projeto foram realizados principalmente sobre a plataforma
robotica mdvel para ambientes indoor Pioneer 3-AT. Alguns testes durante o projeto foram
realizados sobre os robds méveis Pioneer 3-DX e Erratic ERA-MOBI, plataforma similar ao
P3-DX (Figura 4.1). Os robos Pioneer estdo entre as plataformas mais utilizadas na atualidade
e pesquisas em robética, e apesar da popularidade do Pioneer 3-DX, durante os testes e
experimentos o Pioneer 3-AT mostrou-se bastante estavel, havendo sido usado em todos os
experimentos finais cujos resultados sdo aqui apresentados. Estes robds podem ser equipados
com diferentes sensores e atuadores, como sonares, laser Sick LMS e Hokuyo URG, bem
como suportes méveis do tipo pan-tilt sobre os quais podem ser adaptadas cameras de video
(monocular simples ou de visdo estéreo). No caso deste trabalho, a cAmera de video foi
acoplada sobre o rob6 e permaneceu fixa na direcdo frontal. O uso do pan-tilt pode ser util em
trabalhos futuros para a proposta de localizacdo, mas este aspecto ndo foi explorado neste
trabalho, que se concentrou nas possibilidades de localizagdo com a camera fixa. Diversas
cameras foram testadas durante o projeto, sendo que a cimera usada nos testes e resultados
apresentados neste trabalho foi uma camera de barramento FireWire da marca Videre, modelo

Videre DCSG Color.
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Figura 4.1: Robos Mdéveis do Laboratério de Robética Mével na USP (LRM — ICMC - USP). Da esquerda para
a direita, o Pioneer 3-AT, o Pioneer 3-DX e os dois robos Erratic.

O Pioneer 3-AT (ou P3-AT ou simplesmente Pioneer) é um robd moével desenvolvido
pela empresa MobileRobots Inc. Versitil e robusto, é uma das plataformas mais reconhecidas
e difundidas na academia e em pesquisas na atualidade. Existe a op¢do de embarcar um PC no
robd ou acoplar um computador lapfop a este, o que o torna adequado para diversas tarefas
que demandam maior poder de processamento. O PC oferece grande liberdade para o
desenvolvimento de projetos com o Pioneer, tendo sido a op¢do escolhida para o projeto
(Figura 4.2).

A comunicacdo entre o PC embarcado e os sensores e atuadores se dd através da
interface da ferramenta Player. Todos os robds da familia Pioneer sao suportados pela
ferramenta Player/Stage'®, com drivers bem estabelecidos e suportados para comunicagio
entre o robd e o PC no Player, e com modelos para simula¢do dos robos Pioneer no caso do
Stage.

A base do Pioneer 3-AT, sem periféricos, apresenta medidas de 50,8 cm x 49,7 cm x
27,7 cm, o que o tornam adequado para navegacdo em ambientes internos (indoor), como
salas e corredores. O Modelo AT também foi desenvolvido com o propdsito de suportar a
navegacio por ambientes mais acidentados. O robd pode se mover em velocidades de até 0.8
metros por segundo, pode suportar uma carga de até 12 kg, e possui autonomia de até 4 horas

de operagdo com suas 3 baterias de 7.2 Ah cada, o que foi suficiente para os testes realizados.

!9 http://www.mobilerobots.com/ResearchRobots/ResearchRobots.aspx, acesso em 01/2012.
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Com baterias reserva a carga pode ser suficiente para a maioria das aplica¢des de localizacdo
e navegacao ja que as baterias sdo hot-swappable, ou seja, as baterias podem ser trocadas sem

que haja necessidade de desligar o robo.

Figura 4.2: Robo Pioneer 3-AT equipado para uso, com a cdmera e notebook.

4.2 OpenCV

O processamento de imagens foi implementado em linguagem C, usando como base a
biblioteca de Visdo Computacional OpenCV20 (Bradski e Kaehler, 2008). A OpenCV ¢ uma
biblioteca abrangente e estabelecida, comumente utilizada em aplicacdes de Interagdo
Homem-M4équina (HCI), reconhecimento de caracteristicas visuais, rostos e gestos,
seguimento (ou tracking) de movimento e robdtica mével. Como tal, a biblioteca oferece

implementacdes de diversas transformacgdes, técnicas e operagdes sobre imagens, suporte de

20 http://opencv.willowgarage.com/wiki/, acesso em 01/2012.
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leitura e escrita para os principais formatos de video e imagem, estruturas de dados auxiliares
especificas para trabalho com imagens e fung¢des de aprendizado de maquina, como suporte a
redes neurais. A documentagdo existente € extensa e abrangente, e a OpenCV pode ser usada
em ambientes Linux ou Windows, sendo compativel com a plataforma PC embarcada nos
robds méveis Pioneer e Erratic.

A OpenCV apresenta-se como uma importante ferramenta para o desenvolvimento de
algoritmos e a realizacdo de experimentos e testes em visdo computacional. Suas aplicagcdes
na drea de visdo computacional aplicada a robdtica mével tém sido extensas. Além disto, é
uma ferramenta que se integra ao sistema embarcado de controle e navegacdo dos robds
moveis, tendo um desempenho bastante adequado para uma execucdo de algoritmos de
controle e navegacdo em tempo de execugao.

Nos estagios preliminares do trabalho, a OpenCV foi extensivamente usada para testes
dos diversos detectores de caracteristicas, incluindo detectores de bordas e cantos,

transformada Hough e variantes dos métodos SIFT e SURF (Laganiere, 2011).

4.3 A Ferramenta Player/Stage

Uma das alternativas de projeto do sistema de um robd é o caso em que um robd opera
como um sistema embarcado, onde o software projetado é especifico para o hardware daquele
robd. Por outro lado, quando se usa um computador de propdsito geral como um PC para se
controlar o robd, com software de alto-nivel sendo executado, € preciso que haja uma camada
intermedidria de software que permita a interagdo entre o software de controle e os
dispositivos do robd. Existem diversas alternativas para isso, € como ja mencionado, neste
projeto a comunicagdo entre o robd e o PC se deu através da ferramenta Player/Stagezl, uma
das ferramentas mais difundidas para controle robdtico, interface e simulacdo. As ferramentas
do Project Player, que inclui o Player e o Stage, sdo compativeis com sistemas POSIX e sdo
software livre.

O Player (Collett et al., 2005) funciona baseado em um modelo cliente-servidor de rede,

sendo que nele a comunicacdo ocorre através do protocolo TCP/IP. No caso, o robd atua

2z http://playerstage.sourceforge.net/, acesso em 01/2012.
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como o servidor, enquanto um programa cliente no PC pode realizar requisi¢cdes, enviar
comandos e acessar os dispositivos do robd, por intermédio dos drivers fornecidos pelo
Player. Alternativas mais recentes incluem sistemas como o ROS, Robot Operating System
(Quigley et al., 2009).

A ferramenta Stage (Gerkey et al., 2003), por sua vez, € um simulador para robos
moéveis. A simulagdo € uma alternativa atraente na robdtica mével devido muitas vezes as
dificuldades de se realizar testes em campo. O Stage pode, por exemplo, simular dezenas de
robds simultaneamente no ambiente, ou mesmo acelerar a execucdo de um teste de muitas
horas de duracdo que poderia ser invidvel na prética (Figura 4.3). O ambiente controlado
também oferece a possibilidade de testes e experimentos livres de perturbacdes do ambiente, e
pode ser 1util em testes para identificar a origem de problemas, através da comparacdo do
desempenho do sistema no ambiente real com o simulado. A desvantagem dessa abordagem é
que os modelos em simulacdo ndo representam todas as varidveis do ambiente real, o que

acarreta muitas vezes em resultados contrastantes entre simulagdo e testes em robds reais.
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Figura 4.3: Uma captura de tela do ambiente de simulagdo Stage.

Considerando as disparidades e vantagens da simulacdo em relacdo aos testes de

campo, a ferramenta Stage serd usada especialmente para avaliagdo do algoritmo de controle e
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navegacdo autbnoma do robdé mdvel. As atuais versdes (Stage 3.2.x) possuem opcdo para
visualizac¢do da simulacdo de forma 2D, através de vista superior (bird’s-eye view), ou através
de visdo 3D. O ponto de vista 3D pode ser livre, ou pode-se optar por visualizar a informacao
3D simulada da camera embarcada de determinado rob6 da simulacdo. A visdo 3D do Stage é
também chamada de 2.5D*, ja que é apenas um modo de visualizacdo dos dados, e a
simulagdo propriamente ndo envolve a terceira dimensao, diferente do que ocorre em outros
simuladores para robdtica como o Gazebo™ ou Microsoft Robotics Studio™, que incorporam
simulagdo de fisica tridimensional.

O simulador Stage é carregado com um arquivo world, que representa o mapa do
ambiente (extensdo .world), incluindo descritores para os robds que serdo usados, que
explicitam caracteristicas de hardware, bem como os mddulos que serdo usados para controle
dos mesmos. Além disso, o arquivo world traz representacdes de elementos de interesse do
mapa que denotam as possiveis interagdes entre esses elementos e os robos. Todas essas
informagdes sdo descritas em uma sintaxe propria do Stage.

O simulador Stage foi utilizado em experimentos preliminares para testes da interagdo

do Player com o rob6 simulado, antes que os resultados fossem aplicados ao robd real.

4.4 Detalhamento da Proposta e Métodos Utilizados

O presente trabalho demonstra o projeto de um sistema de localizagdo global e
navegacdo auténoma utilizando como sensor apenas uma cimera. A pesquisa mostra como

um método de extracdo de assinaturas de pontos de interesse de imagens, associado a

o

memoria visual formada pelo armazenamento de imagens de um caminho percorrido e
informag@o odométrica, pode ser usado para construir no rob6 um mapa de memoria do
ambiente. Este servird de referéncia para que o robd recupere sua posicdo em uma situacio
futura, através da elei¢do da imagem mais adequada pela associacdo entre as assinaturas

observadas e as cenas armazenadas em sua memoria.

22 http://playerstage.sourceforge.net/index.php?src=stage, acesso em 01/2012.
2 hittp://gazebosim.org/, acesso em 01/2012.
24 http://www.microsoft.com/Robotics/ acesso em 01/2012.
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A proposta consiste da capacitagdo do robd para se localizar dentro de uma rota. A
rota é descrita de forma semelhante a VSRR (View Sequenced Route Representation),
proposta por Matsumoto et al. (1996). No VSRR, um percurso de gravacao é realizado pelo
robd enquanto este é guiado por um ser humano (Figura 4.4). Técnicas baseadas na
recuperacdo de imagens armazenadas em uma etapa prévia de gravacdo sdo chamadas de
appearance-based techniques (Jafar et al., 2009). Durante este percurso guiado, o rob0 realiza
a captura de imagens do ambiente, onde as imagens capturadas estfo associadas a informacdo
odométrica (posicdo e orientacdo do robd). Quando a localizagdo auténoma for realizada, o
robd pode associar a imagem atual observada com as cenas armazenadas no percurso de

gravacdo, e assim pode aproximar sua pose atual relativamente as poses gravadas.

1. Percurso de
gravacdo ﬁ
emorizacdo de cend

a0 longo da rota
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. -
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2. Localizacdo N

Srea- contagem de pares
—> II'JI'IEI'ItO eleicdo de melhor par
localizacdo estimada
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Figura 4.4: A VSRR, composta de um percurso de gravacdo, posteriormente usado na localizacdo do robd
(adaptado de Matsumoto et al., 1996).

No trabalho original da VSRR, o pareamento entre a imagem observada e as imagens da

memoria se deu através de uma técnica de correlagdo (Crowley e Chenavier, 1992). Nesta
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proposta, utilizamos o método SURF de extragdo de pontos de referéncia para gerar as
assinaturas de cada imagem, e o descritor do SURF para a comparagdo entre diferentes
imagens. Apds a comparagdo e pareamento, a informacdo odométrica nos permitiu medir o
erro de odometria entre as imagens pareadas. Note que a medida odométrica das imagens
memorizadas carrega em si um erro odométrico cumulativo. Para aplica¢des praticas, o
importante neste caso € que a informacao visual esteja correta, pois ela pode ser usada durante
a localizacdo e navegacdo pra mitigar o erro odométrico, realizando refinamentos no angulo
de navegacdo do robd e distincia percorrida, para que ele possa se manter proximo da rota
desejada. Com isso, ndo € necessario considerar a odometria de uma cena em relagéo a origem
(erro acumulado), mas a localizacdo relativa as imagens pode manter o erro dentro de uma

margem limitada.

4.4.1 A Construcao do Mapa

O mapa do ambiente armazenado € a referéncia através da qual o robd se localiza e
navega. O rob6 moével foi equipado com um notebook, ao qual uma camera foi ligada. O
percurso foi conduzido por um ser humano, guiando o robé com um joystick. Durante todo
este percurso manual, o robo realizou a captura de imagens do ambiente, na freqiiéncia de um
frame por segundo de execucdo. Esta frequéncia resultou em uma densidade de imagens
considerada suficiente para oferecer a precisdo de localizacdo necessdria para uma grande
gama de aplicacdes de navegacdo de espacgos internos. Com base nos dados das imagens
obtidas no percurso guiado, calculamos que a distincia entre frames adjacentes no mapa de
memoria foi de no maximo 10 cm, para os diferentes percursos capturados. Este valor
representa a resolucdo da localizagdo do robd. Queremos neste caso testar a precisdo do
algoritmo de pareamento para diferencas pequenas de perspectiva, portanto uma alta definicdo
¢ importante, comparativamente, por exemplo, a definicdo usada no trabalho de Matsumoto
(um metro entre uma imagem e outra). Simultaneamente a captura das imagens, a informacéo
odométrica foi gravada em um registro de log; especificamente os pardmetros de posi¢do (x,y)
e a rotagcdo (z), parAmetros suficientes para posicionamento de um robd mdvel em terreno

considerado plano (uma suposi¢do razodvel para os ambientes internos onde ocorrerd a
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navega¢do). Os parametros sdao considerados relativamente a coordenada onde o robd iniciou
sua execugdo, que convencionamos como sendo (x, y, z) = (0, 0, 0). Cada imagem capturada
no percurso de gravacdo foi associada a informacdo odométrica da posi¢do daquele local, de
forma que um mapa de imagens do ambiente foi obtido. As assinaturas SURF de cada
imagem foram calculadas e armazenadas nesta etapa, antecipando esta tarefa para otimizar o

desempenho durante a execugao.

4.4.2 A Localizacao Autonoma

A localizacdo do robd no ambiente € essencial para a maioria das tarefas de navegacédo
robética, e um dos elementos mais importantes que devem ser abordados na robdtica mével
(Thrun et al., 2005). Existem sistemas robdticos de navegacdo reativos ou simplificados que
podem ser funcionais sem que haja necessidade de que o robd saiba sua localizacao precisa,
mas a capacidade de se localizar representa um conjunto maior de atividades possiveis que
um robd pode realizar. De fato, como mencionado, a localizagdo € importante para qualquer
tarefa de navegacdo mais complexa, que exija planejamento de trajetdria ou qualquer tipo de
conhecimento da posi¢do do robd em relagdo ao ambiente.

O sistema proposto no projeto ndo exige o conhecimento da posi¢do inicial do robo,
entdio ambos os tipos de localizacio, global e local, sio necessirios. E um problema
semelhante ao do robd sequestrado (Howie ef al, 2005), jd que a tnica verdade assumida é
que o robd estd em algum ponto de sua rota memorizada, mas sem conhecimento do ponto
exato. A camera de video é um sensor que traz dados ricos sobre o ambiente, mas sdo
informagdes dependentes de interpretacdo. Métodos como o SURF oferecem reconhecimento
de imagens, necessdrio para a aplicag¢do desejada.

A localizag@o global requer que exista um mapa do ambiente previamente conhecido,
relativo ao qual a localizacdo se dard. No caso do presente trabalho, este mapa € a sequéncia
de imagens obtida no trajeto inicial do robd (memoria visual do caminho), portanto a
localizacdo se dard por um modelo ndo-métrico (sem informacio explicita de distincia).
Posteriormente a odometria serd considerada para medir a acurdcia do método, mas esta

informagdo ndo € usada na localizacdo. Uma vez posto em funcionamento, o rob6é ndo tem
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conhecimento de sua posicdo em todo o ambiente, portanto a localizacdo devera ser global. A
unica informacdo sobre seu estado atual no percurso que o robd possui ao ser ligado € a
imagem imediatamente a sua frente capturada pela cAmera. Como assumimos que o robo foi
posicionado em algum lugar do caminho memorizado, a localizacdo consiste em percorrer a
base de dados de imagens em busca do quadro mais condizente com a captura atual da
camera. Esta busca completa do mapa de imagens s6 deverd ser realizada no momento da
inicializacdo ou caso o rob0 perca sua posicao durante a localizagdo local incremental.

A comparagdo dos quadros € realizada através do método SURF. O SURF é um método
especializado em identificacdo de cenas similares, a partir de perspectivas distintas (entre
outros parametros). O SURF, no entanto, ndo é um método bindrio. O algoritmo de
identificacdo obtém, para cada par de cenas, uma certa quantidade de pares de pontos de
referéncia identificados. Cenas iguais em perspectivas muito diferentes ainda sdo pareadas
com sucesso, mas cenas iguais em perspectivas apenas levemente diferentes oferecem um
nimero maior de pares de pontos associados, como € intuitivamente esperado. A quantidade
destes pares pode ser usada como critério para avaliacdo da similaridade entre as cenas. Serd
mostrado que em ambientes internos como, por exemplo, um corredor, o robd observa
frequentemente a mesma cena com leves variagcdes de perspectiva entre cada quadro
(conforme o robd se move). A aplicacio do SURF em um caso como este fornece medidas
gradativas do nivel de similaridade entre cenas diferentes.

Além do numero de pares, que € o critério padrio de métodos detectores-descritores
para determinar similaridade entre imagens, propomos também um método alternativo para a
pareamento. Em casos proximos, o método da contagem do nimero de pares pode ndo ser tdo
preciso, ja que a diferenca entre as perspectivas nio € necessariamente suficiente pra causar
reducdo significativa no nimero de caracteristicas obtidas. Testes também mostraram que
diferencas de iluminag¢do, motion blur e foco da cAmera podem causar variagdes no nimero de
pares obtidos, o que pode ser suficiente para que a imagem mais adequada seja ultrapassada
em numero de pareamentos por alguma imagem proxima. Para contornar este problema, é
possivel utilizar um critério diferente para a decis@o da melhor candidata entre as imagens
escolhida, que ndo seja aquela com o maior nimero de pareamentos. O critério proposto é a
variagdo em pixels entre as caracteristicas visuais nas diferentes imagens. Com a camera fixa

em uma posi¢do, testes mostraram que caracteristicas visuais pareadas que sdo préoximas em
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nimero de pixels no eixo Y apresentam maior chance de terem sido obtidas a partir da mesma
distincia. Neste caso e no restante do trabalho nos referiremos as coordenadas (X,Y) da
imagem em pixels, sendo X e Y respectivamente os eixos abscissa e ordenada. Isto equivale
de certa forma a parear as assinaturas que possuem escalas similares, e € ttil em ambientes
como os corredores onde hd pouca oclusio ou efeitos de paralaxe (parallax). Para a
localizacdo em ambientes como esses, portanto, pode-se tratar apenas a dimensdo em que
ocorre o deslocamento do robd (ao longo do corredor ou da rota). Esta € a coordenada mais
significativa, pois espera-se que variagdes de rotacdo e translagdo lateral na posi¢cdo do robd
sejam pequenas (devido a pouca largura do corredor e conformidade do robd a rota). Estas
duas coordenadas se confundem e podem ser tratadas e corrigidas indissociadamente em uma
possivel aplicacdo de navegacdo (Basri et al., 1999). Nos testes, portanto, comparamos o
critério do nimero de pareamentos com o critério da distincia em pixels entre as
caracteristicas pareadas, utilizando como referéncia para comparacdo apenas a dimensao mais

significativa, de deslocamento ao longo da rota no sentido do movimento do robd.

4.4.3 Escolha e Aplicacdo do Método SURF

O método escolhido para detec¢do de pontos de referéncia com caracteristicas distintas
foi o SURF (Bay et al, 2008). Sendo um método detector-descritor, ele gera boas assinaturas
de pontos de referéncia (uma assinatura é um conjunto de caracteristicas destacadas da
imagem), relativamente resistentes a mudangas (variagdes de perspectiva, rotagdo, escala,
luminosidade, oclusio, ruido), o que é de grande valia em uma aplicacdo real em um ambiente
pouco controlado. Os métodos detectores-descritores sdo comumente usados para
identificacdo de objetos e cenas iguais em contextos diferentes. Técnicas de mapeamento
usando tais métodos existem, mas comumente utilizam cameras estéreo para a tarefa.
Técnicas que utilizam cdmeras monoculares normalmente necessitam de algoritmos custosos
para realizar a estimativa de profundidade. Este projeto mostra que havendo um mapa
associado as assinaturas, € possivel realizar localizagdo com métodos detectores-descritores
usando cameras monoculares; assim elimina-se a necessidade de estimativa de profundidade e

movimento e reduz-se a carga de processamento durante a execugdo. A pesquisa também
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avalia se o método detector-descritor SURF ¢ robusto o suficiente para a aplicacdo em
ambientes internos com poucas caracteristicas e na analise de quadros parecidos.

A escolha do método ndo foi arbitrdria, optando-se pela alternativa mais adequada as
prioridades do projeto. Métodos alternativos de detec¢ao de pontos de interesse como o FAST
(Rosten e Drummond, 2006) e o Harris (Harris e Stephens, 1988), ambos baseados em
deteccdo de cantos (conhecidos como corner detectors) sdo pouco estidveis a perturbacdes
(especialmente a variagdes de escala, um ponto importante no presente projeto), e foram
descartados devido a dependéncia do projeto de detecc@o de assinaturas em diferentes escalas.
O detector deve possuir boa repetibilidade, enquanto o descritor deve oferecer descrigdes
distintas para os pontos de referéncia.

O método SURF para deteccdo de caracteristicas distintas apresenta bom desempenho
quando comparado com outros métodos de deteccdo e descricdo de caracteristicas que usam
espaco de escala. Um aspecto onde o SURF com frequéncia supera outros métodos similares
como o SIFT ¢ na velocidade de processamento, em termos, por exemplo, de pareamentos por
segundo na etapa de comparacdo de assinaturas (Bauer et al., 2007), e o algoritmo utiliza
menor quantidade de memodria RAM, sendo o SURF a escolha de preferéncia para diversas
aplicagdes embarcadas em celulares onde a economia de recursos de hardware é essencial,
como visto em (Takacs et al., 2008) ou (Chen et al., 2007). Como o presente trabalho consiste
da avaliacdo de quantidades relativamente grandes de imagens em tempo de execugdo, estes
fatores foram determinantes na escolha do SURF. Outros trabalhos comparativos (Juan e
Gwun, 2010) demonstram que o SURF tem taxa de acerto semelhante ao método SIFT, com
uma tendéncia maior de ser prejudicado por variagdes de rotacdo, mas superior ao lidar com
outros tipos de deformidades na cena.

O projeto concentra-se em localizacio de robds em ambientes internos, nos quais
espera-se que o robd se encontre, via de regra, em terrenos planos. Isso significa que é vélido
assumir que a navegacgao e a localizacdo ocorrerdo em um plano 2D, o que reduz o nimero de
varidveis envolvidas e simplifica o problema. Nao menos importante, esta simplificacdo
aplicada ao algoritmo detector-descritor permite considerar que as assinaturas ndo sofrem
alteracdo na sua rotacdo referente a linha do horizonte. Em termos de coordenadas
tridimensionais, nesta aplicacdo especifica a unica varidvel de rotacdo que se altera € a

azimutal, sendo que a inclina¢do (ou elevacdo) e o giro (roll) da camera permanecem
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constantes. Para refletir esta informacao, realizamos uma alteragdo no método SURF para que
0 passo que garante invaridncia a rotagdo fosse ignorado, uma variante conhecida como
Upright-SURF, ou U-SURF (Bay et al., 2006). Com o U-SUREF, a eficiéncia do método
aumenta em termos de velocidade e capacidade discriminativa; a0 mesmo tempo em que se
reduz o tempo gasto pelo método eliminando um passo do processamento, evita-se potenciais
falsos positivos, pois quaisquer pares de caracteristicas com diferencas significativas em seu
atributo de rotagdo serdo descartados.

Note que o U-SURF néo realiza a mesma triagem que o segundo critério proposto para
escolha da imagem de perspectiva mais similar. O U-SURF rejeita pontos baseado na rotagio
destes em relagdo a regido onde estdo inseridos. O critério proposto rejeita assinaturas com
muitos pares que apresentem disparidades de distincia no eixo Y.

A pesquisa relacionada a estes descritores € recente e bastante ativa, portanto existem
métodos mais novos que tem apresentado bons resultados, como o CenSurE (Agrawal et al.,
2008) e algumas variantes. Estas alternativas, no entanto, ndo se mostram definitivamente
superiores e requerem testes comparativos mais aprofundados para justificar sua escolha,
sendo o SURF (e sua versdo modificada U-SURF) uma opcao mais estabelecida.

O programa desenvolvido para a navegacao consiste de um algoritmo comparativo entre
assinaturas. O pareamento ¢ realizado entre a assinatura calculada em tempo real e as
assinaturas memorizadas previamente no percurso de gravacdo. O nimero de associagdes
positivas entre cada par de assinaturas indica o grau de semelhanga entre estas, e foi entdo o
parametro usado como determinante da similaridade entre as cenas representadas. Quanto
maior o nimero de pareamentos positivos entre as caracteristicas visuais, melhor candidata é
a imagem. Como ja discutimos no Capitulo 3, cada ponto de uma assinatura possui diversos
parametros descritores, entre eles sua coordenada (a,b) na imagem, contada em pixels a partir
do canto superior esquerdo. Assim, cada par de pontos associados em duas imagens diferentes
pode ser referenciado como o par de coordenadas [(a,b),(c,d)].

E importante notar que mesmo nos testes em que o U-SURF foi utilizado, houve casos
em que falsos positivos ocorriam em que um par de quadros ndo correspondente gerava uma
quantidade alta de pares. Neste caso uma possivel solucdo seria analisar os resultados das
imagens vizinhas (que deveriam ter uma grande quantidade de pares no caso de um positivo

verdadeiro), mas verificou-se que o problema ocorria especialmente quando uma cena era

_54 -



particularmente desprovida de caracteristicas marcantes e gerava um Unico ponto que se
associava a diversas caracteristicas da imagem alvo (Figura 4.5). Assim, foi necessario
introduzir uma regra que identifica caracteristicas associadas a muitas posicdes iguais em
outras cenas, pois o critério de contagem de nimero de pares classificava estas assinaturas
incompativeis como boas candidatas. O uso do critério de distancia média entre os pontos das
assinaturas (segundo critério), por sua vez, elimina estas caracteristicas e naturalmente
contorna este problema, pois da classificacdes inferiores a pares de pontos com posi¢des
inconsistentes.

O software desenvolvido deve ser capaz de aplicar a extracdo de caracteristicas a um
conjunto grande de imagens, obtendo assinaturas de caracteristicas especificas de cada uma
delas, através do SURF. O primeiro programa, que trata do percurso de gravacdo, recebe
como entrada o conjunto de imagens obtidas pelo robd no percurso guiado manualmente por
um humano. As assinaturas das imagens s@o entdo obtidas e gravadas em uma base de
referéncia de assinaturas. A assinatura utilizada foi de 64 bits, pois a assinatura de 128 bits
nao resulta em melhoras significativas na qualidade dos descritores e acrescenta ao tempo de
processamento que ¢é significativo apds muitas repeticdes (Juan e Gwun, 2010). O segundo
programa, executado no percurso autdonomo do robd, compara a assinatura da cena atual da
camera com as assinaturas previamente salvas. Testes offline preliminares, utilizando a
camera real e o simulador Stage no lugar do robd real, verificaram o funcionamento de ambas
as etapas do robd. a qualidade da associagc@o de pontos de referéncia entre imagens, tanto em

ambientes ricos em detalhes visuais, com muitos elementos distintos, quanto em areas vazias.

Figura 4.5: Erro de comparag¢dao do SURF em imagens com poucas caracteristicas. O critério de escolha de
imagens por proximidade espacial desclassifica estes resultados.
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4.4.4 Travessia de Portas

Um dos desafios fundamentais da navegagdo de robds em ambientes internos envolve
lidar com os espagos estreitos e a pouca liberdade para manobras. Uma situacdo que resume
muito bem este tipo de problema é a travessia de portas. E razodvel assumir que em um
ambiente interno um rob6é movel ird se deparar com portas e passagens. Além disso, curvas
fechadas em corredores exigem manobras de precisdo semelhante.

E importante, assim, que um algoritmo de localizacdo seja capaz de lidar com estas
situacdes. O sucesso de uma possivel manobra para travessia de porta dependerd da precisio
do posicionamento do robd e da capacidade do mesmo de evitar erros de odometria. Este é um
problema comum especialmente quando nao se usa sensores de distincia, e isso é ainda mais
evidente nas situacdes em que o robd precisa dobrar uma esquina com um angulo pequeno; a
falta de espaco impede que o robo realize uma manobra mais suave, o que significa que na
configuragdo com camera fixa o robd deve se posicionar em relacio a porta com esta fora do
campo de visdo limitado da cAmera. Se houver uma parede ou obstrucdo préxima a frente do
robd o problema fica mais dificil, pois a camera frontal fixa estard muito préxima do
obstaculo para obter uma quantidade suficiente de pontos distintos.

Existem diversas abordagens para garantir o alinhamento correto do robd em situagdes
que demandam tal precisdo. A abordagem sugerida neste trabalho € a adicdo de uma camera
extra no robd que auxilie o sistema nesta tarefa. As cameras seriam posicionadas
perpendicularmente uma a outra, sendo que uma das cAmeras permanece voltada para a frente
do robd como no sistema original, e a outra para os lados. Isso reduz o problema do ponto
cego enquanto o robd se alinha a passagem, ja que uma porta aberta de uma sala ou corredor
sdo cenas mais ricas em pontos de referéncia. Para demonstrar o funcionamento de um
sistema com cAmera extra e para exemplificar como ele pode ser usado para solucido do
problema de travessia de portas, foram feitos testes offline com duas cameras utilizando o
algoritmo de memoria proposto e o0 método de SURF para pareamento.

O principio da demonstracdo da localizacido proposta foi simular uma situagio real de
travessia de porta. Uma sequéncia de imagens foi tomada mostrando o alinhamento do rob6
com a porta. Em uma aplicacdo prética, a presenca de uma porta lateral ou alguma outra curva

de angulo fechado pode ser inferida pela odometria associada ao mapa; se houver grandes
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variacdes angulares (z) com poucas variagdes de posicao (x, y) entre as imagens do mapa de
memoria do rob0, a cAmera lateral deve ser usada para alinhamento e pareamento. A cimera
lateral deve possuir o préprio mapa de memoria, obtido no percurso de gravacdo. Este mapa
pode ser reduzido e sé incluir dreas proximas a portas para diminuir a quantidade de imagens
armazenadas. Na pratica, o método SURF devera parear a cena que o robd captura pela
camera lateral & cena mais adequada da memoria, que indique o melhor alinhamento com a
porta (Figura 4.6). Quando o movimento € concluido, na aplicagdo sugerida o controle de
localizacdo pode retornar a camera frontal. Da mesma forma que na proposta do critério de
média de distincias entre caracteristicas visuais para a localizacdo global, aplicamos aqui um
critério alternativo para o pareamento entre imagens: utilizamos neste caso a variacdo de
distancia da posicdo em pixels no eixo X de caracteristicas pareadas em diferentes imagens
como critério para determinar o pareamento, ja que esta é a direcdo do movimento da cena em
relacdo a camera lateral. O deslocamento das caracteristicas visuais € acentuado, portanto, no

eixo X (eixo horizontal).

Campo de Visdo
da Cémera 2

—) " Campo de Visdo
.. da Céamera 1

Figura 4.6: O rob0 observa a porta com a camera lateral, buscando parear a imagem observada com a imagem
memorizada, que representa o ponto 6timo para manobra.
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5 Resultados e Conclusoes

Nas secdes seguintes, detalharemos os resultados dos experimentos realizados.
Primeiramente, avaliaremos os resultados do teste de localizacdo global. Os testes relativos a
travessia de portas serdo relacionados e serdo apresentados a seguir. Finalmente, discutiremos
a aplicacdo pratica da metodologia no sistema de navegacdo de ambientes internos proposto.
Em cada secdo, os resultados destes experimentos serdo analisados e as conclusdes tiradas

serdo apresentadas.

5.1 Testes e Resultados da Localizacdo Global

Para o teste da localizagdo global, o percurso de gravagdo foi realizado em dois
percursos distintos, em ambientes internos. A Figura 5.1 mostra exemplos de imagens
capturadas de cada um dos trajetos realizados com o robd. O robd foi guiado por um ser
humano realizando a grava¢do dos percursos. Cada percurso usado cobriu um trajeto de cerca
de 20 metros, com cerca de 250 imagens em cada percurso. Em cada um dos percursos,
realizamos duas repeti¢des do trajeto, cada uma gerando uma base de imagens diferente. Isso
possibilitou realizar a localizagdo em um mesmo ambiente sob condicdes diferentes
(principalmente variacdes de dia e noite e pequenas alteracdes em elementos da cena).

Para este teste de localizacdo, o valor considerado para calculo do erro foi o
deslocamento na direcio do movimento do robd apenas. Translagdes e deslocamentos
angulares causados por imperfeicdes no movimento do rob6 foram desconsiderados. Além de
ser a coordenada mais significativa, a coordenada da direcdo do deslocamento do robd é, via
de regra para robds terrestres, menos afetada por erros de odometria que o deslocamento
angular.

De acordo com o primeiro critério, a imagem do percurso da memdria com o maior
nimero de caracteristicas visuais pareadas com a imagem do percurso atual é a melhor
candidata a representar a posicdo atual do robd. De acordo com o segundo critério, a melhor
candidata a ser selecionada entre as imagens € aquela cuja disparidade média de distancias no

eixo Y entre as imagens € menor.
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Figura 5.1: Diversos dos tipos de quadros encontrados no ambiente interno percorrido.

Cada caracteristica visual extraida pelo SURF possui coordenadas (X, Y), contadas em
pixels, que denotam sua posi¢do na imagem. Duas caracteristicas visuais pareadas entre duas
imagens possuem cada uma sua respectiva coordenada (X, Y). Subtraindo-se as coordenadas
das caracteristicas uma da outra, temos a diferenca de posicdo entre os pontos em suas
respectivas imagens. Por exemplo, a diferenca de distancia entre duas imagens A e B, com
coordenadas (X,, Y,) e (Xp, Yp), respectivamente, serd dada no eixo X por IX, — Xyl e por Y, -
Yyl no eixo Y. A diferenca representa a distancia e portanto € tomada em moddulo; o sinal ndo
€ importante. O segundo critério propde que se a média aritmética das diferencas de posicao
das caracteristicas de duas imagens é pequena, as perspectivas das duas cenas sdo proximas.
Como no caso queremos estimar a localizacdo na coordenada da direcdo de movimento do
robd, tomamos a diferenca de distincias no eixo Y, ou seja, os valores de Y, - Yyl para cada
caracteristica (ignorando assim variagdes de translacdo e rotagdo). Pares de imagens que
apresentaram um nimero baixo de pares (testes indicaram que um minimo de cinco pares é

um bom pré-requisito para as imagens candidatas) eram eliminados, para evitar falso-



positivos no cdlculo deste segundo critério. Ambos os critérios foram testados sobre os
mesmos conjuntos de imagens.

A Figura 5.2 e a Figura 5.3 mostram exemplos dos resultados do pareamento de
assinaturas entre duas imagens, e mostram exemplos da diferenga de resultados obtidos com o

uso dos dois critérios a partir da mesma imagem observada (imagens da esquerda).

Figura 5.2: Estes dois pares mostram diferentes resultados (imagens da direita) obtidos pelos critérios diferentes
(primeiro critério em cima, segundo critério embaixo), para a mesma imagem (a imagem da esquerda é a mesma
nos dois casos).

Podemos notar na figura a diferenca entre os critérios. Nas duas figuras, pelo primeiro
critério (par de imagens de cima), vé-se um nimero maior de pares. No segundo critério (par
de imagens de baixo) vemos um ndmero menor de pares, mas caracteristicas espacialmente
préximas em sua posi¢do no eixo vertical. A diferenca de erro entre a imagem observada e a
imagem eleita da memdria foi medida como a diferenca entre os dados odométricos
associados as duas imagens. Para isso € essencial que o robd comece os dois percursos no

mesmo lugar pois a odometria é relativa a origem do movimento. Analisando todas as
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comparagdes realizadas, calculamos que para o primeiro critério, o erro médio da localizacdo
estimada em relacdo a localizagdo armazenada adquirida pela odometria, na coordenada da
direcdo do deslocamento, foi de 23.98 cm, e o desvio padrio calculado foi de 40.52 cm. Para
o segundo critério, com o mesmo conjunto de dados, o erro médio da localizagdo estimada em
relacdo a localizagdo real foi de 16.26 cm. O desvio padrio neste caso foi de 25.13 cm.

Em um computador Intel Core 2 Duo 2.20GHz com 2 GB de RAM, o tempo médio de
processamento para aquisi¢ao das caracteristicas da imagem observada (o que s precisa ser
feito uma vez por imagem de entrada) foi de 330 ms. O tempo médio obtido para comparacio
entre duas assinaturas, que foi realizado para todas as imagens do conjunto, foi de 85 ms por
imagem. Isto mostra que especialmente o descritor do método SURF permite comparagio

rapida de imagens, adequado para uso em tarefas em tempo real, dependendo da aplicagao.

Figura 5.3: Pares de resultados obtidos pelos dois critérios em um ambiente diferente.

Para reduzir o nimero de comparacdes, em uma situacdo pratica para manter a localizacgao,
pode-se ainda usar o conhecimento sobre a posicdo do robd para eliminar comparacdes

irrelevantes, buscando-se apenas imagens préximas a posi¢ao anterior conhecida do robd.
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A Figura 5.4 mostra gréificos dos resultados de trés imagens diferentes obtidas em
pontos distintos do trajeto em relagdo a base de dados. O circulo vermelho representa o indice
onde houve maior nimero de pareamentos para cada imagem. A imagem usada na linha rosa
do gréfico foi um corredor longo e vazio, a imagem usada na linha azul foi um corredor curto
(préximo a parede) e a imagem usada na linha verde foi dentro de uma sala, com muitas
caracteristicas visuais complexas. A partir disto podemos ver o perfil das cenas: corredores
longos apresentam variagdes suaves no nimero de pares, e devido a falta de caracteristicas
marcantes, apresentam menos pares no geral; a sala, por outro lado, apresentou grandes
quantidades de caracteristicas visuais devido ao alto nimero de caracteristicas de destaque no
ambiente, e apresentou variagdes mais bruscas no nimero de caracteristicas devidas a
variacdo mais acentuada de perspectiva. A imagem tomada no corredor curto apresenta um

meio termo entre estes dois casos.
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Figura 5.4: Nimero de pares (matches) obtidos pelo método SURF em relacdo a diferentes imagens, comparado
a uma mesma base de imagens.

A Figura 5.5 mostra diversos exemplos dos resultados de pareamento obtidos entre

diversas assinaturas. E possivel ver como nimeros maiores de pares associados de
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caracteristicas visuais aparecem em imagens de perspectivas mais proximas, e onde ha mais

caracteristicas evidentes.

Figura 5.5: O Mosaico mostra a diferenca que variagdes sutis de perspectiva causam no nimero pares de
caracteristicas visuais em diversas situagdes.

A Tabela 1 apresenta dois exemplos da comparacdo odométrica realizada para verificar
a precisdo do pareamento. Ela mostra os pareamentos em dois pequenos percursos de
aproximadamente 5 m, apresentando o niimero de pares obtidos e as diferencas de odometria
calculadas. Note que no primeiro exemplo o melhor nimero de pares foi 24, em imagem que

apresentou erro de 24 cm. O valor estd destacado em negrito na tabela.
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Tabela 1: Exemplo de pareamentos em trecho - Nimero de pares e diferenca odométrica (m)

10 -3.47 11 -2.84 13 -2.36 7 -0.92 | 24%  -0.24*
3 -3.47 7 -2.84 10 -2.36 9 -0.91 18 -0.22
6 -3.47 9 -2.84 15 -2.34 7 -0.87 19 -0.21
4 -3.47 12 -2.81 13 -2.30 10 -0.84 21 -0.19
9 -3.47 7 -2.81 15 -2.22 16 -0.84 18 -0.04
8 -3.47 8 -2.81 17 -2.12 19 -0.84 15 +0.03
5 -3.45 8 -2.81 9 -1.69 18 -0.84 17 +0.19
6 -3.43 8 -2.80 14 -1.65 16 -0.84 22 +0.27
6 -3.39 4 -2.717 17 -1.51 16 -0.81 23 +0.37
6 -2.35 3 -2.74 11 -1.41 18 -0.79 19 +0.45
4 -3.27 6 -2.72 15 -1.30 21 -0.77 21 +0.51
11 -3.13 4 -2.70 15 -1.27 18 -0.75 21 +0.61
8 -3.05 4 -2.69 15 -1.23 15 -0.72 17 +0.70
7 -2.99 9 -2.67 16 -1.14 17 -0.60 19 +0.80
6 -2.95 7 -2.59 12 -1.08 16 -0.52 22 +0.88
9 -2.89 8 -2.49 11 -1.04 21 -0.42 20 +0.98
9 -2.85 7 -2.40 4 -0.98 18 -0.36 18 +1.05
6 -2.85 8 -2.39 10 -0.95 18 -0.29 14 +1.12

5.2 Testes e Resultados da Travessia de Portas

Em um conjunto de imagens organizadas topologicamente como o utilizado neste
trabalho, a localizagdo relativa a marcos significativos do ambiente como portas e
cruzamentos ¢ muito importante. A seguir apresentamos os testes de um sistema para
detec¢do de portas, e analisamos a precisd@o da localizagdo para uma possivel manobra de
travessia da porta.

Os testes da travessia de portas se deram de forma semelhante aos testes de localizacdo
global, mas em um escopo reduzido. Para deteccdo e alinhamento em relacdo a porta, ndo é
necessdrio que longos percursos sejam gravados, apenas o percurso nas redondezas imediatas
da porta a qual o robd ird se alinhar. Assim evita-se que erros maiores de odometria afetem as
medig¢des. Para o teste, foi considerada uma situacdo comum em ambientes internos, em que o

robd navega em um corredor e devera realizar uma curva de ara alinhar-se com a porta e
b d d 1 de 90° linh. rt

entrar.
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Como dito, neste teste a cimera foi posicionada lateralmente ao robo, de forma
perpendicular & cAmera frontal. A medida de largura do robd é de 49.7 cm, e a medida da
porta em questdo 80.0 cm, o que permite ao robd uma margem de erro de cerca de 15 cm para
qualquer dos lados para realizagdo da manobra. Cinco imagens do ponto em que o robd estd
alinhado ao centro da porta (o ponto ideal para realizagdo da manobra) foram obtidas, em
distancias variadas em relagdo a porta. A distancia destes pontos em relagdo a porta foi
medida. O robd foi orientado paralelamente ao centro do corredor, e posicionado em uma
marcacdo no chao para que a partida em todos os percursos ocorresse da mesma posi¢do. Em
cada percurso gravado, a informacdo odométrica foi calculada. Assim, o percurso gravado
consistiu da passagem do rob0 por toda a extens@o da porta. Por fim, as imagens tomadas pela
camera lateral do rob6 em cada um dos 8 percursos foram comparadas aos cinco quadros
centrais obtidos, e buscou-se determinar qual das imagens de cada um dos conjuntos obtidos
(cada conjunto possuindo entre 150 e 300 imagens) melhor representava a imagem central da
porta. Assim, foram obtidos 40 resultados. Sabendo-se o valor da odometria da imagem em
questdo, foi possivel estimar o erro entre a posi¢do real do centro da porta, ideal para a
manobra, e a posi¢do da imagem escolhida para a manobra do robd.

As comparagOes entre as imagens base e os percursos ndo se deram apenas pela
contagem do nimero de caracteristicas SURF obtidas pelo pareamento de cada par de
imagens. Analogamente ao segundo critério proposto no teste de localizagao global (a média
das distancias entre as caracteristicas), utilizou-se neste caso a média da distincia das
caracteristicas no eixo X (no caso, IX, - Xpl). Com a cdmera lateral, o rob6 se desloca
perpendicularmente a direcdo da cAmera, e a variagdo de perspectiva € mais acentuada no eixo
X. Neste caso, portanto, o método usado foi o cdlculo da distincia entre as assinaturas das
imagens. O niimero de pares foi usado para que fosse possivel eliminar casos com nimeros
muito pequenos de pares (um minimo de 5 pares foi considerado requisito razodvel para
consideracdo de um quadro candidato). Considerando-se apenas casos em que o pareamento
oferece 5 ou mais pares positivos, o dx das assinaturas (a distdncia no eixo X, dada pela
diferenca em pixels entre cada caracteristica visual de cada imagem) foi calculado. Quanto
menor o dx, mais proxima a posi¢do das assinaturas relativamente as suas respectivas
imagens, e maior a proximidade das perspectivas. Assim, o pareamento com o menor valor de

dx foi considerado o melhor candidato. Este sistema obteve um erro médio de odometria de
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8.63 cm, com desvio padrdo de 6.72 cm. Em 90% dos casos o erro foi pequeno o suficiente
(menor que 15 cm) para que a manobra fosse realizada com sucesso. A Figura 5.6 mostra um

exemplo de resultado do método.

Figura 5.6: Exemplo de resultado da travessia de porta, baseado na distincia entre caracteristicas no eixo X.

Estes resultados mostram que a camera lateral permite a localizacdo da porta com boa
precisdo. Em uma situacdo real, uma configuracdo semelhante a essa com pan-tilt pode ser
usada para que as cidmeras possam observar ambos os lados do rob6 (ndo simultaneamente).

Devido ao fato de que a detec¢do de portas consiste de manobras precisas relativas a
obstaculos préximos, os pontos de referéncia gerados pelo SURF pertencem a caracteristicas
reais que estdo mais proximas a camera. Assim, o deslocamento do rob6 acarreta em
deslocamentos mais evidentes destas caracteristicas relativamente ao observador (cdmera).
Este aspecto favorece o resultado do método SURF baseado no critério de distancia entre
caracteristicas visuais, pois a distin¢do entre imagens é maior sem que haja necessidade de
grandes deslocamentos, ao contrario da localizacdo global em que muitas imagens da base de
dados consistem de longos corredores com caracteristicas distantes. O fato de o deslocamento
do robd ser perpendicular a orientagcdo da cimera também favorece a percepcao de
movimento. Estes fatores explicam os melhores resultados obtidos neste caso, em relacio a

localizagao global com o deslocamento estimado através da cAmera frontal.
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6 Discussao

O projeto proposto teve por objetivo desenvolver um sistema de baixo custo de
localizacdo a partir de visdo computacional, através do uso de camera monocular como
principal sensor. Visou-se determinar a possibilidade do uso de métodos detectores-
descritores de caracteristicas em situagdes complexas, na localizacdo do robd em ambientes
internos, onde hd poucos elementos de destaque no ambiente e com variagdes sutis de
perspectiva.

De acordo com a andlise em (Mikolajczyk e Schmid, 2005), métodos detectores-
descritores baseados em espago de escala, como o SURF, sdo especialmente adequados a
perceber variagdes de textura. Um ambiente interno tipico como os utilizados no projeto
possui diversidade de texturas menor que ambientes externos. Ainda assim, com parametros
de threshold padrao, o método resultou em quantidades suficientes de pontos detectados,
exceto nos casos discutidos de proximidade a paredes e dreas desprovidas de caracteristicas
distintas. Assim, espera-se que o método funcione tdo bem ou até melhor em ambientes
externos.

Nos testes, o SURF gerou boa precisdo de localizacio com ambos os critérios
individualmente. Acreditamos que o nimero de pares seja uma boa opcdo para localizacio
global mais “grossa” (coarse), enquanto o método de distdncia em pixels entre as
caracteristicas seja uma boa alternativa para refinar os resultados e encontrar a melhor
imagem em uma vizinhanga de imagens préximas. O critério de distancias médias € eficaz no
ambiente proposto, mas baseia-se em assumir que caracteristicas visuais com posi¢des
préximas na imagem 2D observada sdo préximas na realidade tridimensional. Casos onde isso
ndo é verdade (o efeito paralaxe) podem acarretar em falso-negativos. Com ajustes
paramétricos estima-se que seja possivel utilizar este sistema em ambientes externos. Ainda
assim, os resultados mostram que o conhecimento da aplicacdo e do contexto do ambiente
permitiu que o critério original fosse aperfeicoado através da adicdo de uma nova forma de
classificagdo das comparagdes entre assinaturas. O novo critério contextualizado apresentou

melhores resultados que o critério mais geral.
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Pretende-se realizar testes para verificar possiveis combinacdes entre os dois critérios e
explorar a interacdo entre eles. Em aplicagdes que necessitam de mais robustez, porém, é
possivel obter-se melhores resultados sem abrir mao da configuracdo com apenas uma
camera. Outros métodos de localizagdo que podem ser usados com camera monocular
incluem técnicas de odometria visual como desenvolvido por Levin e Szeliski, (2004) e fluxo
optico como em Sokolov et al., (2010). O OpenSURF, implementacdo usada do SURF,
oferece métodos de estimativa de movimento por fluxo Optico, que pode ser estimado
comparando-se a posi¢do dos pontos obtidos na imagem atual com a posi¢do dos pontos em
imagens anteriores (Figura 6.1).

Uma alternativa para tornar o sistema mais resistente a alteracdes no ambiente é a
atualizagdo do mapa do ambiente. Isto pode ser realizado se a localizacdo do robd for
confidvel no momento e se a perspectiva for adequada. Durante a navegagdo, o rob6 gera um
novo conjunto de imagens do ambiente para substituir uma regido do conjunto de imagens
memorizadas anteriormente, ou para gerar um novo conjunto a ser usado juntamente ao
anterior, em ambos os casos assimilando alteracdes no ambiente. Neste caso, técnicas
complementares de navegagcdo como as ja mencionadas devem ser usadas para garantir a
precisdo odométrica e compensar dificuldades do método de extragdo de caracteristicas

visuais causadas por variagdes no ambiente.

Figura 6.1: Fluxo 6ptico. A esquerda, um exemplo do trabalho de Sokolov et al., (2010). A direita, o fluxo
estimado através do OpenSURF.
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A localizag@o global proporcionou bons resultados com custo computacional reduzido,
e robustez a diferencas na imagem. A simetria natural de certos ambientes internos torna
muitas vezes necessdrio que métodos probabilisticos como o Filtro de Particulas utilizando
um laser iterativamente aproximem sua posicdo durante a navegacdo. Nos testes realizados
com o SURF, a localizacdo pode ocorrer com precisdo através da comparacdo de apenas um
quadro, sendo que é possivel a adaptacdo de métodos como o Filtro de Particulas para a tarefa
de visdo. De forma semelhante ao que foi realizado na navegagdo desenvolvida, é possivel
também aperfeicoar a localizagdo em relacio as caracteristicas observando as distor¢cdes na
assinatura observada, de escala e de rotacdo e translacdo, que denotam variacdes de
perspectiva (Jafar et al., 2010) de modo similar as abordagens probabilisticas para localizagio
com sensores de range. Isto ofereceria uma estimativa de localizagdo em relagdo a assinatura
a partir de pontos de vista distintos.

A sugestdo de travessia de portas com duas cameras € uma alternativa viavel para
muitas aplicagdes. O custo e a carga computacional de um projeto ainda seriam inferiores aos
de um sistema com cameras estereoscOpicas. Dependendo dos requisitos de precisdo, a
camera secunddria da configuracdo proposta pode ser utilizada apenas em situacdes criticas
como em locais préximos a portas, locais que exijam manobras complexas ou locais que no
mapa de memdria produzem poucos pontos de interesse na cdmera principal. Configuragdes
de cameras estereoscOpicas necessitam de calibragem que requer precisdo e gastos
computacionais elevados, além de ndo proporcionar o aumento no campo de vista obtido com
a configuracdo proposta neste projeto.

A camera lateral pode ser utilizada com a configuracdo completa em pan-tilt, ou apenas
a cAmera secunddria. No caso de uma camera frontal fixa e camera secundaria em um pan-tilt,
€ possivel que a camera secunddria tenha liberdade de apontar para a drea onde mais pontos
de referéncia sdo obtidos naquele momento, inclusive para trds, o que a torna itil em uma
configuracdo de corredor. Todas estas configuracdes alternativas proporcionam informacao
adicional ao sistema em relagdo & apenas uma camera, com o custo de uma cimera extra e
aumento no processamento necessario, entdo a aplicacdo deve ser considerada na decisdo.

Os aprimoramentos citados, porém, aumentam o custo computacional do método.
Outras aplicagdes também podem exigir tempos de processamento menores que os aqui

obtidos no projeto proposto. Para estes casos, existem implementacdes de SURF realizadas
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em hardware como FPGAs, que reduzem muito o tempo para computacio do algoritmo (Se et
al., 2004).

No que se refere a aplicacio em patrulha e monitoramento de robds moveis para
ambientes internos, relacionada com o INCT-SEC, acreditamos que os resultados mostram
que o projeto pode ser aplicado em um sistema real. E possivel integrar o método usado neste
trabalho com as alternativas apresentadas anteriormente e com diversas outras técnicas de
acordo com a aplica¢do. Além do sistema de localizagdo proposto, por exemplo, € possivel
adicionar-se um sistema de deteccdo de pessoas. Tal funcionalidade seria ttil em um sistema
de monitoramento interno, que pode incluir seguranca contra invasdes. Deteccdo de pessoas
também oferece ao sistema robustez ao dinamismo do ambiente (trafego de pessoas), e pode
ser alcancado através de métodos usando fluxo 6ptico ou deteccdo de movimento (Dalal et al.,
2006, Lin et al., 2010, Zhao e Nevatia, 2004). A técnica de fluxo éptico pode até mesmo ser
aplicada para deteccdao de obsticulos e pessoas usando os proprios pontos obtidos com um
detector de caracteristicas visuais, semelhante a proposta usada em (Campbell et al., 2005).

Mesmo com esses aprimoramentos, acreditamos que seja possivel o projeto de um
sistema de navegacdo simples e eficiente utilizando os resultados obtidos. Apresentaremos a
seguir a proposta de um sistema de navegacdo e manutencdo de localizacdo baseado nos

resultados obtidos para ambientes internos.

6.1 Consideracoes Finais e Trabalhos Futuros

A interseccdo entre as areas de visdo computacional e a robética movel € ampla e
diversa em aplicacdes e métodos. Entre as possiveis abordagens, o uso na robdtica de cameras
monoculares simples é de especial nota por causa do baixo custo aliado a riqueza de
informagdes oferecidas. Este trabalho apresentou um método de localizagdo global e local
utilizando deteccdo de pontos de referéncia, através de um método detector-descritor baseado
em espago de escala, em um mapa visual memorizado pelo robd. Apresentou-se também
como este método pode ser usado em um caso particular como a travessia de portas. Os
experimentos e resultados obtidos nesta dissertagdo foram publicados em (Couto e Osério,

2012).
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Observou-se que ambos os critérios de pareamento usados possuem vantagens e
desvantagens dependendo da situacdo. Para trabalhos futuros, propde-se integrar os dois
critérios propostos para pareamento entre imagens. Acredita-se que o critério de contagem de
pares seja mais eficiente na localizag@o global e o critério de distancias médias se mostrou
mais eficiente em ajustes finos. Pretende-se testar o uso em conjunto dos critérios e sua
aplicagdo em ambientes externos, onde o detector-descritor SURF retorna melhores resultados
e efeitos de paralaxe podem causar problemas para o critério de distancias médias. Em curto
prazo, testes mais detalhados do sistema de navegacdo e localizacdo local proposto serdo
realizados. Pretende-se também integrar o sistema com técnicas de odometria visual para
maior robustez em situacdes onde a extracio de caracteristicas visuais ndo € suficiente. Entre
os objetivos de médio e longo prazo para a continuidade dos trabalhos, pretende-se explorar o
desenvolvimento de um sistema que seja capaz de realizar SLAM monocular através dos
pontos de referéncia obtidos.

Trabalhos no LRM (Laboratério de Robética Mével) vém sendo desenvolvidos com
sensores como o Kinect™. Sensores de range de baixo custo e alcance limitado como o Kinect
ou um sonar podem ser lteis integrados com a cdmera. Estes podem garantir a localizagio
local do rob0 e a navegacido reativa, enquanto a cAmera, que nao possui limitacdes de alcance,
pode ser usada na localizacdo global, mantendo-se ainda uma configuracdo de custo
relativamente baixo. Outros trabalhos do laboratério como (Sales et al., 2011), relativo a
navegacdo por mapas topoldgicos, também podem se aproveitar da localizacdo realizada com
um sensor de custo mais baixo que o laser.

Robds moéveis tém sido aplicados para automatizacdo de diversas tarefas, conferindo
seguranca e eficiéncia a realizacdo das mesmas. Conforme a robdtica se torna cada vez mais
ubiqua na sociedade e seu papel torna-se cada vez mais determinante, as pesquisas na drea
crescem em importincia e atualidade. Espera-se que o trabalho realizado contribua com
objetivos de longo prazo das areas nas quais estd inserido, como a melhor compreensio e
replicagdo do comportamento do sistema visual humano na visdo computacional, bem como o

desenvolvimento de veiculos mais autdnomos e seguros na robdtica mével.

% http://www.xbox.com/pt-BR/kinect, acesso em 01/2012.
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