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Resumo

Esta dissertação apresenta um método de estimação de odometria para veículos em
ambientes de mineração, nos quais sistemas de localização baseados em GNSS (Sistema
Global de Navegação por Satélite ou Global Navigation Satellite System) podem apresentar
falhas ou degradação do sinal. Visando mitigar essas falhas, o método proposto recorre à
odometria visual a partir de uma câmera direcionada para o solo. As imagens capturadas
são usadas para calcular o fluxo óptico, que descreve o movimento das informações visuais
em uma sequência de imagens. Esse movimento é combinado com dados de uma IMU
(Unidade de Medição Inercial ou Inertial Measurement Unit) para determinar o movimento
da câmera (Odometria Visual-Inercial). O fluxo óptico é calculado pelo método de Gunnar
Farnebäck com processamento em GPU para determinar o movimento da câmera de forma
precisa e eficiente. Uma análise de quatro implementações de localização é realizada em
simulação: (1) Odometria de Rodas, (2) Odometria Visual-Inercial, (3) fusão da Odometria
de Rodas e IMU usando Filtro de Kalman Estendido (EKF), e (4) fusão usando EKF
da Odometria Visual-Inercial, Odometria de Rodas e IMU. Os resultados obtidos em
simulação ilustram que o sistema de localização multi-sensor proposto apresenta potencial
para ser utilizado de forma efetiva para ajudar na localização de veículos de mineração em
tarefas de campo.

Palavras-chave: odometria visual; fluxo óptico; fusão sensorial; filtro de kalman estendido.



Abstract

This work presents a method for estimating odometry for vehicles in mining environments,
where GNSS-based localization systems may experience failures or signal degradation. To
mitigate these faults, the proposed method uses visual odometry from a camera directed
towards the ground. Captured images are used to calculate the optical flow, which describes
the movement of visual information in a sequence of images. This movement is combined
with data from an IMU to determine the camera’s movement (Visual-Inertial Odometry).
The optical flow is calculated using Gunnar Farneback’s GPU processing method to
compute the camera motion accurately and efficiently. An analysis of four localization
implementations is conducted: (1) Wheel Odometry, (2) Visual-Inertial Odometry, (3)
fusion of Wheel Odometry and IMU using Extended Kalman Filter (EKF), and (4) fusion
using EKF of Visual-Inertial Odometry, Wheel Odometry, and IMU. Results obtained
in the simulation illustrate that the proposed multi-sensor localization system can be
effectively used to assist in the localization of mining vehicles in field tasks.

Keywords: visual odometry; optical flow; localization; sensor fusion; extended kalman filter
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Capítulo 1

Introdução

O desenvolvimento de veículos autônomos tem despertado crescente interesse
tanto da indústria quanto da comunidade científica, devido aos potenciais benefícios
que a navegação autônoma pode proporcionar aos sistemas de transporte. A condução
automatizada e a otimização de rotas permitem não apenas a melhoria do fluxo de
tráfego, como também a redução do consumo de combustível. Além disso, a segurança
nas vias tende a ser aperfeiçoada, uma vez que a automação reduz a ocorrência de falhas
humanas e possibilita tempos de reação mais rápidos do que os de um condutor humano
[Agostinho et al., 2022]. No entanto, a implementação eficaz dessas tecnologias exige estudos
aprofundados, pois diversas variáveis precisam ser controladas para evitar potenciais riscos
operacionais.

A estimativa contínua da própria localização é uma função fundamental para
qualquer sistema autônomo que execute tarefas de navegação. O Sistema Global de
Navegação por Satélite (GNSS), que engloba constelações como o GPS (Estados Unidos),
Galileo (União Europeia), GLONASS (Rússia) e BeiDou (China), é amplamente utilizado
para esse fim, principalmente por oferecer uma boa relação entre custo e benefício. No
entanto, a precisão proporcionada por essa tecnologia ainda não atende plenamente aos
requisitos de diversas aplicações em veículos autônomos [Mohamed et al., 2019]. Por
exemplo, receptores GPS convencionais apresentam erros da ordem de metros, o que é
inadequado para tarefas que exigem precisão na escala de centímetros, como estacionamento
autônomo [Aqel et al., 2016a]. Embora existam versões mais precisas, como o GPS
Diferencial (DGPS) e o GPS Cinemático em Tempo Real (RTK), esses sistemas possuem
custos mais elevados. Além disso, os sistemas por satélite estão sujeitos a falhas, atrasos e
bloqueios de sinal, especialmente em locais com visibilidade limitada do céu, como áreas
urbanas densas [Moreau et al., 2017], espaços fechados [Lin and Zhan, 2023] e ambientes
de mineração [Szrek et al., 2020].

Uma alternativa para contornar as limitações dos sistemas de posicionamento por
satélite é o uso de sensores que operam de forma independente, ou seja, que não dependem
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de infraestrutura externa para fornecer estimativas de localização. Esses dispositivos
utilizam medições próprias para estimar o deslocamento ao longo do tempo. Contudo, a
precisão dessas estimativas depende das características de cada sensor e das condições do
ambiente em que o sistema está inserido. Em cenários como os encontrados na mineração,
essas limitações se tornam particularmente evidentes. Fatores como extensas áreas abertas,
baixa complexidade estrutural e escassez de elementos visuais distintos podem comprometer
o desempenho de sensores como radares, LiDARs e câmeras [Abu-Alrub and Rawashdeh,
2024, Domingues et al., 2022].

A fusão sensorial é uma abordagem amplamente utilizada para melhorar a precisão
na estimativa de localização por meio da combinação dos dados fornecidos por diferentes
sensores. Essa integração permite que os dados sejam utilizados de maneira complementar,
possibilitando aproveitar os pontos fortes de cada sensor e minimizar suas limitações indi-
viduais. Em aplicações de navegação autônoma, especialmente em ambientes desafiadores
comuns na mineração, essa estratégia pode contribuir para aumentar a confiabilidade, a
precisão e a capacidade do sistema de lidar com falhas [Alkendi et al., 2021].

A solução proposta utiliza o fluxo óptico, uma técnica de visão computacional
que representa o movimento aparente dos pixels entre quadros consecutivos, extraído de
imagens capturadas por uma câmera voltada para o solo para estimar o movimento da
câmera. Essa estimativa é então combinada com dados de uma unidade de medição inercial
(IMU) e da odometria de rodas por meio de um filtro de Kalman dedicado, com o objetivo
de estimar a localização de um veículo autônomo mesmo na ausência de sinal de satélite.
O processamento do fluxo óptico e o cálculo do movimento da câmera são realizados com
o suporte de uma unidade de processamento gráfico (GPU), permitindo processamento
paralelo e reduzindo o tempo de execução. A validação do método foi conduzida por meio
de simulações em cenários que reproduzem as condições típicas de terrenos de mineração,
resultando em dois estudos publicados: um utilizando o EspeleoRobô [Gomes et al., 2024a]
e outro com o caminhão Caterpillar CAT793F [Gomes et al., 2024b].

1.1 Motivação

A mineração é uma das bases da economia e tem papel central no fornecimento
de recursos minerais que sustentam o desenvolvimento tecnológico e industrial em todo o
mundo. Além de sua relevância como fornecedora de matérias-primas, o setor de mine-
ração contribui significativamente para a geração de empregos e para o desenvolvimento
socioeconômico. De acordo com dados do Instituto Brasileiro de Mineração (IBRAM), o
faturamento da indústria mineral brasileira atingiu R$ 270,8 bilhões em 2024, represen-
tando um aumento de 9,1% em relação ao ano anterior [Instituto Brasileiro de Mineração
(IBRAM), 2024], o que reforça sua importância econômica e sua contribuição para o
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crescimento do país.

O ambiente de trabalho na mineração pode envolver condições que comprometem a
segurança e a saúde dos profissionais. Um exemplo é a instabilidade do terreno, que pode ser
agravada pelas constantes atividades de escavação e favorecer a ocorrência de deslizamentos
de terra em áreas de operação. Do ponto de vista da saúde, a exposição prolongada à
poeira, gases tóxicos e substâncias químicas pode contribuir para o desenvolvimento de
doenças respiratórias, dermatológicas e outras complicações de longo prazo [Kaur, 2024].
Nesse contexto, minimizar o tempo de exposição dos trabalhadores em áreas de risco
representa uma medida relevante que contribui para a segurança no trabalho.

A substituição da mão de obra humana por sistemas tecnológicos tem se in-
tensificado em diversas áreas, especialmente naquelas que exigem níveis de desempenho
superiores às capacidades humanas. Tarefas que impõem grande esforço físico ou cognitivo
são propensas à automação, como é o caso do transporte rodoviário de cargas. Nessa
atividade, o condutor precisa manter atenção constante por longos períodos, enfrentando
rodovias com condições imprevisíveis e, muitas vezes, sob influência de fatores climáticos
adversos. Essa exigência prolongada pode levar à fadiga, aumentando o risco de erros
na condução e comprometendo não apenas a segurança do motorista, mas também a de
outros usuários da via.

A adoção de tecnologias autônomas na mineração pode promover transformações
significativas nos processos produtivos. Esses sistemas permitem o planejamento de trajetó-
rias mais seguras e otimizadas, com base em informações geoespaciais, condições do terreno
e restrições operacionais, o que contribui para o aumento de produtividade [Tian et al.,
2021]. Além disso, a condução automatizada contribui para a eficiência operacional ao
garantir padrões de aceleração e frenagem mais suaves e consistentes do que os realizados
por motoristas humanos, o que se reflete em menor consumo de combustível e maior
eficiência energética ao longo das rotas [Chen et al., 2019].

O uso de caminhões autônomos, como pode ser visto na Figura 1a, já é uma reali-
dade na indústria da mineração, com empresas como a Vale empregando essas tecnologias
em operações de larga escala [Global Mining Review, 2021]. No entanto, os caminhões
autônomos atuais dependem fortemente de sistemas de posicionamento via satélite, o que
representa uma limitação significativa, sobretudo em ambientes onde o sinal pode ser
degradado ou interrompido por relevo ou vegetação densa, como mostrado nas Figuras 1b e
1c. Diante desse cenário, torna-se fundamental o desenvolvimento de métodos alternativos
ou complementares de localização para garantir que os veículos mantenham operação
contínua e segura, mesmo na ausência ou instabilidade do sinal de satélite.
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(a) Caminhão de mineração CAT793F da fabri-
cante Caterpillar. [Teles, 2025]

(b) Mina Super Pit em Kalgoorlie. [Jamasmie,
2019]

(c) Mina Gongo Soco em Barão de Cocais. [Rosa,
2025]

(d) Mina de Fortescue Metals em Pilbara. [Bulla,
2021]

Figura 1 – Caminhão de mineração e vistas de três minas situadas em diferentes regiões
mineradoras.

1.2 Objetivos

Esta dissertação tem como objetivo propor um método de estimativa de localização
para veículos autônomos em ambientes de mineração, capaz de operar sem GNSS quando
o sinal estiver ausente ou comprometido. Esses ambientes apresentam desafios relevantes à
estimativa de posição com base em visão, principalmente devido à presença de grandes
áreas com baixa variação visual e poucas características distintas, o que dificulta a extração
de informações úteis a partir das imagens capturadas por câmera, conforme ilustrado na
Figura 1d. Dessa forma, os objetivos específicos desta dissertação são:

• Desenvolver um método de odometria visual com uma câmera voltada para o solo;

• Integrar dados de odometria visual, odometria de rodas e IMU por meio de um
Filtro de Kalman dedicado;

• Implementar diferentes abordagens de odometria e comparar seus desempenhos com
o método proposto;
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• Validar o método proposto em modelos virtuais do EspeleoRobô e do caminhão
Caterpillar CAT793F;

• Avaliar o desempenho da abordagem proposta por meio de métricas quantitativas,
histogramas e intervalos de confiança.

1.3 Contribuições

As contribuições desta pesquisa estão voltadas à estimativa de odometria para
veículos autônomos em ambientes de mineração, com foco na fusão sensorial e no uso de
câmeras voltadas para o solo.

• Desenvolvimento de um método de odometria visual-inercial para veículos de mine-
ração, capaz de operar com uma câmera rigidamente acoplada ao veículo e voltada
para o solo, utilizando a técnica de fluxo óptico;

• Implementação do processamento do fluxo óptico em GPU, por meio do OpenCV
4.9 integrado ao CUDA, resultando em uma redução do tempo de processamento
por quadro em cerca de 15 vezes, garantindo maior desempenho computacional e
viabilizando aplicações em tempo real;

• Desenvolvimento de um pacote ROS para locomoção do modelo virtual do caminhão
Caterpillar CAT793F, implementando a geometria de direção Ackermann;

• Implementação de um Filtro de Kalman Estendido dedicado para a fusão dos dados
provenientes da odometria visual por fluxo óptico, da odometria de rodas e da
unidade de medição inercial (IMU);

• Simulação do método proposto em ambiente virtual usando os modelos do Espele-
oRobô e do caminhão de CAT793F, em cenários que reproduzem as condições de
terreno típicas de mineração.

O sistema desenvolvido permite estimar a odometria do veículo quando há falha
ou ausência do sinal de GPS. A combinação de sensores e o uso de processamento visual
eficiente tornam a solução adequada para navegação autônoma em ambientes desafiadores.
A pesquisa teve dois estudos desenvolvidos e publicados em periódicos científicos

• [Gomes et al., 2024a] G. Gomes, G. Cruz, J. Domingues, G. Pessin, A. Neto, and G. M.
Freitas. Odometria Visual por Fluxo Óptico Integrada a um Sistema de Localização
Multi-sensor para Veículos de Mineração. In Anais do Congresso Brasileiro de
Automática 2024, Oct. Neste artigo, o sistema de odometria visual proposto foi
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implementado em um modelo virtual do EspeleoRobô, caracterizado por locomoção
do tipo skid-steering ;

• [Gomes et al., 2024b] G. Gomes, G. Cruz, J. Domingues, G. Pessin, A. Neto, and
G. M. Freitas. Visual Odometry through Optical Flow Integrated with a Multi-
sensor Localization System Applied to Mining Vehicles. In 2024 Latin American
Robotics Symposium (LARS), page 1–6. IEEE, Nov. 2024. Neste artigo, o sistema de
odometria visual proposto foi implementado em um modelo virtual do caminhão de
mineração Caterpillar CAT793F, caracterizado por locomoção do tipo Ackermann.

Além das publicações vinculadas a este mestrado, consta ainda um artigo publicado
não diretamente associado aos objetivos desta pesquisa

• [Soares et al., 2025] L. G. Soares, N. H. C. Rocha, G. E. Soares, G. P. Cruz Júnior, G.
Gomes, G. M. de Oliveira, A. C. Vangasse, H. I. Azpúrua, A. L. M. Cid, and G. M.
Freitas. Enhancing the autonomous mapping and navigation unit for service robots.
In 2025 Brazilian Conference on Robotics (CROS), volume 1, pages 1–6, 2025.

O mestrado também resultou em contribuições técnicas, documentadas nos se-
guintes relatórios

• [Gomes et al., 2023] G. Gomes, G. P. Cruz Junior, J. D. Domingues, and G. M.
Freitas. Tutorial Sobre a Utilização Das Câmeras Intel Realsense D435i e T265 com
o RTAB-Map no ROS. Relatório Técnico, 2023.

• [Freitas et al., 2023] G. M. Freitas, G. P. Cruz Junior, A. C. Vangasse, G. Gomes, S.
P. Campos, I. F. S. Amaral, A. L. M. Cid, M. C. Delunardo, N. C. P. S. Thiago Neto,
R. S. Pereira Junior, L. G. D. Barros, J. D. Domingues, and G. Pessin. Primeiro
Relatório Parcial do Projeto ‘Localização, Mapeamento e Comunicação em Cavas de
Minas e Galerias de Barragens de Grande Extensão’. Relatório Técnico, 2023.

• [Freitas et al., 2024] G. M. Freitas, G. P. Cruz Junior, A. C. Vangasse, G. Gomes,
S. P. Campos, J. F. R. Baiao, F. A. T. Montano, N. H. C. Rocha, A. L. M. Cid,
M. C. Delunardo, N. C. P. S. Thiago Neto, R. S. Pereira Junior, Y. M. Bespaloff,
L. G. D. Barros, and G. Pessin. Segundo Relatório Parcial do Projeto ‘Localização,
Mapeamento e Comunicação em Cavas de Minas e Galerias de Barragens de Grande
Extensão’. Relatório Técnico, 2024.

1.4 Organização do texto

Esta dissertação está organizada em 7 Capítulos. No Capítulo 2 é apresentada
uma revisão bibliográfica sobre assuntos relacionados a odometria visual e fusão sensorial.
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Os fundamentos teóricos necessários para compreensão de odometria visual por fluxo
óptico e fusão sensorial são discutidos no Capítulo 3. O Capítulo 4 descreve a metodologia
usada para estimação da odometria visual por fluxo óptico e como é usada para fusão
com informações provenientes de outros sensores. O arcabouço experimental e o ambiente
usado para simulação são apresentados no Capítulo 5. Os resultados e as comparações
com outras estratégias de odometria são mostrados no Capítulo 6. No fim, as conclusões e
trabalhos futuros são destacados no Capítulo 7.
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Capítulo 2

Revisão Bibliográfica

Este Capítulo apresenta uma revisão bibliográfica dos principais trabalhos relaci-
onados à estimação do movimento de veículos por meio de odometria visual e também
à incorporação de sensores auxiliares para aprimorar essa estimativa. Nesse contexto, a
primeira parte analisa diferentes formas para a obtenção do movimento do agente a partir
da informação visual adquirida por uma ou mais câmeras, considerando as variações nos
sistemas de aquisição, a configuração da câmera quanto à sua orientação e os tipos de
dados extraídos das imagens. Em seguida, são discutidas técnicas de fusão sensorial que
integram dados visuais com informações provenientes de outros sensores, com o objetivo
de aumentar a precisão da odometria visual.

2.1 Odometria Visual

A odometria visual (Visual Odometry – VO) é uma técnica utilizada para estimar
incrementalmente o movimento de um agente a partir da análise de sequências de imagens
capturadas por uma ou mais câmeras embarcadas [Scaramuzza and Fraundorfer, 2011].
Essa estimativa é obtida com base nas variações visuais entre quadros consecutivos,
permitindo calcular as componentes de translação e rotação do sistema a partir das
mudanças observadas na cena [Yousif et al., 2015]. Uma das principais vantagens da VO é
sua independência em relação ao tipo de veículo, uma vez que a estimativa do movimento
depende exclusivamente da percepção visual do ambiente. Essa característica permite
sua aplicação em diferentes tipos de plataformas, como robôs móveis, veículos autônomos
e aeronaves, como os mostrados na Figura 2. Conforme discutido em [Mohamed et al.,
2019], os métodos de odometria visual podem ser classificados de acordo com diferentes
critérios. Entre os principais destacam-se o tipo ou número de câmeras empregadas, o
posicionamento da câmera em relação à plataforma e a informação-chave (key information)
utilizada na estimativa do movimento.
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(a) Hot Metal Carrier
[Nourani-Vatani et al.,

2009]

(b) Pioneer 3-AT
[Yu et al., 2011]

(c) Scarab Lunar Rover
[Dille et al., 2010]

(d) ANYmal
[Zhang et al., 2022]

(e) iNav-II USV
[Zou et al., 2020]

(f) Helicóptero
[Zhang and Singh, 2015]

Figura 2 – Exemplos de diferentes plataformas que empregaram odometria visual para
estimativa de movimento.

2.1.1 Tipo/Número de Câmeras

O tipo e o número de câmeras empregados para aquisição de imagens constituem
um dos critérios para classificar os sistemas de odometria visual, pois influenciam a
quantidade e a qualidade das informações disponíveis para a estimativa do movimento. Na
literatura, destacam-se as câmeras apresentadas na Figura 3.

Figura 3 – Classificação das abordagens de odometria visual segundo o tipo e o número
de câmeras empregados.

Devido à sua simplicidade e baixo custo, a câmera monocular é frequentemente
adotada em sistemas de odometria visual. No trabalho de Engel et al. [2013], os autores
utilizaram esse tipo de câmera para determinar em tempo real a pose de uma unidade
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operada manualmente. No entanto, em algumas situações, o acesso à informação de
distância entre a câmera e os elementos do ambiente pode contribuir para aumentar a
precisão da estimativa de movimento. Em [Song et al., 2010], foram usadas as medidas de
distância fornecidas por uma câmera estéreo como informação adicional para estimar a
velocidade de um robô móvel em terrenos com variação de relevo.

Outra alternativa para obtenção da distância dos componentes da cena é o uso de
câmeras RGB-D, que fornecem simultaneamente informações de cor e distância por meio
de sensores dedicados, sem depender de correspondência estéreo. A partir das imagens do
dataset TUM RGB-D, obtidas em ambientes internos por uma câmera RGB-D Microsoft
Kinect, Steinbrucker et al. [2011] investigaram uma forma de determinar o deslocamento
do dispositivo ao longo do tempo.

As limitações do campo de visão de câmeras convencionais têm motivado o uso
de sensores visuais com cobertura mais ampla, capazes de registrar uma área maior do
ambiente em cada captura. Nesse contexto, os experimentos conduzidos por Valiente García
et al. [2012] usaram um robô Pioneer 3-AT equipado com uma câmera omnidirecional
DMK 21BF04, cujas imagens panorâmicas foram empregadas para obter a movimentação
do robô em ambientes internos. De modo semelhante, Moreau et al. [2017] propuseram
um método de localização que utiliza uma câmera olho de peixe direcionada para cima,
projetado para lidar com a ausência de sinal GPS em cenários urbanos densos.

Outra linha de VO envolve o uso de câmeras de eventos, que se destacam por sua
alta taxa de atualização temporal, baixo consumo de energia e funcionamento eficaz em
ambientes com condições adversas de iluminação. Nesse sentido, Hadviger et al. [2021]
propuseram uma técnica de odometria visual que utiliza câmeras de eventos DAVIS346
organizadas em um par estéreo. A proposta foi avaliada tanto em um drone operando em
ambientes internos quanto em um veículo automotivo em cenários urbanos.

Apesar de não serem amplamente adotadas em sistemas de odometria visual,
câmeras térmicas são empregadas em aplicações específicas onde sensores ópticos conven-
cionais enfrentam limitações. Em [Khattak et al., 2019], foi proposta uma abordagem
que explora dados radiométricos diretos de uma câmera térmica para navegação de robôs
aéreos em ambientes de minas subterrâneas e túneis, que não possuem acesso a GPS e
são visualmente degradados devido a condições de escuridão e presença de elementos que
comprometem a visibilidade, como poeira, neblina e fumaça.

2.1.2 Posição da Câmera

A classificação da odometria visual também pode considerar a posição e a orienta-
ção da câmera em relação à plataforma móvel, uma vez que afeta a captura das informações
visuais. As principais categorias de posicionamento são apresentadas na Figura 4.
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Figura 4 – Classificação das estratégias de odometria visual de acordo com a posição da
câmera.

Sistemas de odometria visual convencionais frequentemente adotam câmeras
voltadas para frente, uma vez que essa orientação permite capturar um volume maior de
informações visuais do ambiente à medida que a plataforma se move. Essa configuração foi
adotada por Sun et al. [2018], que implementaram um sistema de odometria visual com
câmeras estéreo embarcado em um microveículo aéreo (MAV) denominado FALCON. O
sistema demonstrou ser capaz de operar em tempo real, mesmo durante voos rápidos.

Câmeras voltadas para o chão oferecem uma visão mais controlada, com menor
influência de variações bruscas de iluminação e profundidade. Essa configuração foi ex-
plorada por Killpack et al. [2010], que posicionaram uma câmera na parte inferior de um
robô com base omnidirecional, acompanhada de um anel de LED para garantir condições
de iluminação estáveis. De forma semelhante, Dille et al. [2010] usaram um sensor óptico
composto por sensores de mouse comerciais voltados para o solo na estimação da velocidade
do rover lunar Scarab. Com uma proposta alternativa, Rajesh and Manivannan [2024]
usaram uma câmera inclinada em 30° em relação ao solo, integrada a um sistema com
processamento acelerado por GPU para estimar o deslocamento do veículo.

Alguns sistemas de odometria visual adotam configurações híbridas, combinando
câmeras voltadas para diferentes direções a fim de ampliar o campo de visão e melhorar a
estimativa de movimento. Piyathilaka and Munasinghe [2010] exploraram essa abordagem
em um veículo terrestre com condução por skid-steering, aplicando simultaneamente
câmeras orientadas para frente e para o solo. Outras estratégias recorrem a diferentes
combinações de orientação. Um exemplo é o sistema proposto por Liu et al. [2021], que
faz uso de imagens adquiridas nas direções frontal, esquerda e direita.

Zou et al. [2022] propuseram o Water-VO, uma solução de odometria visual
projetada para USVs navegarem em ambientes fluviais com ausência GPS. Nessa estratégia,
a câmera é instalada lateralmente, com o campo de visão voltado para a margem, e apenas
os elementos visuais das regiões não-aquáticas são utilizados na estimação do movimento. O
sistema baseia-se em um algoritmo prévio de detecção da linha d’água (WSD), desenvolvido
em um trabalho anterior [Zou et al., 2020], capaz de segmentar imagens em áreas aquáticas
e não-aquáticas.
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2.1.3 Informação-Chave

No contexto da informação-chave para estimativa do movimento, as técnicas de
odometria visual podem ser agrupadas em três categorias principais: métodos diretos,
métodos indiretos e métodos híbridos. Os métodos diretos, também conhecidos como
baseados em aparência (appearance-based), utilizam como principal fonte de informação as
intensidades brutas dos pixels [He et al., 2019, Scaramuzza and Fraundorfer, 2011]. Em
contraste, os métodos indiretos, ou baseados em características (feature-based), extraem e
rastreiam características visuais entre quadros consecutivos, como pontos ou linhas [Aqel
et al., 2016b, Scaramuzza and Fraundorfer, 2011]. Já os métodos híbridos combinam o uso
das intensidades de pixels e das características visuais, buscando integrar as vantagens
de ambas as estratégias. A Figura 5 resume as categorias, incluindo as subdivisões mais
comuns.

Figura 5 – Classificação dos métodos de odometria visual segundo a informação-chave
extraída das imagens.

A correspondência de modelo (template matching) é um método direto que busca
em um novo quadro de imagem a região que melhor corresponde a um padrão previamente
selecionado no quadro anterior. Essa correspondência é baseada em medidas de similaridade
entre pequenas janelas de pixels. No trabalho de Nourani-Vatani et al. [2009], foi empregada
para calcular o deslocamento de uma empilhadeira industrial e de um Toyota Prado SUV.
Esse trabalho foi posteriormente estendido em [Nourani-Vatani and Borges, 2011], com o
uso de múltiplas janelas e um filtro preditivo para restringir a área de busca. De forma
semelhante, Yu et al. [2011] usaram uma correspondência rotacionada de modelo, na
qual um trecho da imagem é comparado em diferentes ângulos para determinar tanto a
translação quanto a orientação, sendo esse processo validado em um robô Pioneer 3-AT.

O fluxo óptico (optical flow) é uma abordagem direta que estima o movimento da
câmera com base nas variações de intensidade dos pixels entre quadros consecutivos, por
meio da minimização do erro fotométrico. Essa técnica pode ser implementada de forma
esparsa ou densa. Na forma esparsa, o cálculo do deslocamento é realizado apenas em
pontos selecionados da imagem. Um exemplo de VO com fluxo óptico esparso é apresentado
em [Campbell et al., 2005], que usa o método de Lucas-Kanade em um sistema embarcado
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em pequenos robôs móveis. A estratégia adotada consistiu em dividir os vetores de fluxo
em regiões de solo e céu, sendo a rotação obtida com base nos vetores do céu e a translação
a partir dos vetores do solo.

Em contraste com a estimativa esparsa, o fluxo óptico denso explora as variações
de intensidade de todos os pixels da imagem, ou de uma parte significativa dela. Essa
formulação é adequada para regiões com baixa textura, mas exige maior capacidade
computacional e apresenta maior sensibilidade a variações de iluminação. Em [Domingues
et al., 2022], foi utilizado o algoritmo de fluxo óptico denso de Farnebäck com o objetivo
de determinar o deslocamento de um robô móvel em ambientes de mineração simulados e
reais.

Nos métodos indiretos, o movimento da câmera é calculado pela correspondência
entre características visuais extraídas das imagens, como pontos de interesse, cantos ou
linhas. Essa abordagem identifica elementos distintos da cena que podem ser reconhecidos
em quadros seguintes, permitindo medir a variação de pose. Lee et al. [2024] apresentaram
um método baseado em características extraídas do solo com o detector Accelerated -KAZE
(AKAZE), usando uma câmera monocular voltada para o chão, um anel de LED para
iluminação e um sensor ToF para obter a distância da câmera ao chão.

Apesar das particularidades de cada estratégia, métodos híbridos têm sido investi-
gados para integrar os dados brutos de intensidade das imagens dos métodos diretos com
as correspondências de pontos-chave dos métodos indiretos. Nesse sentido, Al-Hadithi et al.
[2024] propõe uma técnica que combina uma etapa indireta para extração e rastreamento
de características visuais entre quadros consecutivos, com uma etapa direta de refinamento
por template matching. Outro exemplo é o método proposto por Naixin et al. [2019], que
combina a extração de cantos pelo algoritmo FAST, típica de métodos indiretos, com o
alinhamento de imagem por erro fotométrico, característico dos processos diretos.

2.2 Fusão Sensorial para Estimação de Movimento

A fusão sensorial é uma estratégia utilizada para integrar informações de diferentes
sensores, com o objetivo de melhorar a precisão e a confiabilidade dos resultados. No
contexto da estimativa de pose, uma das abordagens mais comuns é a odometria visual-
inercial, que combina imagens de câmera com medições de IMU para calcular a posição e
orientação de um sistema. De acordo com Mohamed et al. [2019], essa integração pode ser
classificada de acordo com o momento da combinação dos dados, como loosely ou tightly
coupled, e pelo método de fusão adotado, seja por filtros ou por otimização.

A combinação entre câmera e IMU pode ocorrer de forma loosely-coupled, com
os dados dos sensores processados separadamente e integrados posteriormente, ou tightly-
coupled, com a integração direta dos dados brutos de ambos os sensores durante a estimação.
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Zeng et al. [2021] adotam uma abordagem loosely-coupled, na qual a translação é estimada
visualmente e combinada ao ângulo de guinada fornecido pela IMU. Já em [Zhang and
Singh, 2015], os autores propuseram um método para aeronaves no qual a orientação é
fornecida por um INS e também utilizada diretamente no processo visual de estimação da
translação.

A fusão entre dados visuais e inerciais pode ser realizada por diferentes estratégias,
sendo as mais comuns as que utilizam filtros e as que se baseiam em otimização. Em
[Bloesch et al., 2015], os autores apresentaram um algoritmo de odometria visual-inercial
para UAV baseado em filtro de Kalman estendido, no qual os erros de intensidade de patches
de imagem são usados como termo de inovação na atualização do filtro. Por outro lado,
Usenko et al. [2016] propuseram um método visual-inercial para câmeras estéreo, baseado
em mapas de profundidade semi-densos obtidos por estereoscopia estática e temporal. A
fusão com dados da IMU é feita por otimização conjunta de erros fotométricos e inerciais.
Essa abordagem foi validada em experimentos com drones e veículos terrestres. Além da
VIO, diferentes abordagens exploram a fusão da odometria visual com outros sensores
adicionais. Yuan et al. [2023] desenvolveram o SDV-LOAM, um sistema de odometria
visual-LiDAR baseado em câmera monocular e LiDAR 3D. Por sua vez, Cheng et al. [2024]
apresentaram o MS-VRO, um sistema de odometria visual baseado na fusão de câmera
monocular e radar mmWave. E Zhu et al. [2021] elaboraram um sistema de odometria
visual-inercial com encoders de roda que emprega fusão adaptativa por filtro de Kalman.

Uma abordagem distinta das técnicas convencionais de odometria visual é o uso
de redes neurais profundas treinadas para inferir diretamente o movimento da câmera. Em
vez de depender de correspondência de características, cálculo explícito de fluxo óptico ou
otimização de poses, essas redes aprendem a mapear imagens ou sequências de imagens
diretamente para os parâmetros de movimento. [Gilles and Ibrahimpasic, 2021] propuseram
dois modelos de redes convolucionais treinados de forma não supervisionada para estimar
incrementalmente o movimento de um robô com a câmera voltada para o chão.

Fusão da Odometria Visual-Inercial com Odometria de Rodas e
IMU Realizada Nesta Dissertação

Essa dissertação propõe um sistema de odometria baseado na fusão de dados
provenientes de uma câmera orientada para o solo, de uma unidade inercial (IMU) e
da odometria de rodas, utilizando um filtro de Kalman como estrutura de integração
sensorial. A câmera foi utilizada para estimar o movimento visual por meio do cálculo
de fluxo óptico denso utilizando o método de Farnebäck, uma abordagem baseada em
aparência que permite explorar a totalidade da imagem. Essa técnica apresenta menor
complexidade computacional em comparação com métodos baseados em características e é
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mais adequada a superfícies de baixa textura, como terra, areia compactada e cascalho fino,
comumente encontradas em ambientes de mineração. Considerando que o processamento
de imagens impõe elevada demanda computacional, a implementação foi acelerada em
GPU, de modo a garantir viabilidade prática para aplicações embarcadas em tempo real.

Em comparação ao método apresentado por Domingues et al. [2022], que estima a
odometria a partir da fusão de fluxo óptico, IMU e odometria de rodas, estabelecendo uma
relação geométrica entre a projeção em perspectiva da câmera e o veículo, esta dissertação
introduz melhorias como o processamento do fluxo óptico em GPU e o desenvolvimento
de um Filtro de Kalman dedicado para a integração das três fontes de dados, aumentando
a eficiência computacional e a precisão das estimativas.
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Capítulo 3

Fundamentos Teóricos

Este capítulo apresenta os fundamentos teóricos necessários para o desenvolvimento
e a compreensão do sistema de odometria proposto. Inicialmente, são abordados os
conceitos de cinemática de corpos rígidos, incluindo a representação da posição e orientação,
transformações homogêneas e a propagação de velocidades entre referenciais. Em seguida,
são descritos os modelos cinemáticos comumente utilizados para veículos com rodas,
abrangendo as configurações de uniciclo, diferencial, skid-steer e Ackermann. Na sequência,
os princípios da odometria visual são introduzidos, desde a formação da imagem até os
métodos de estimação incremental de movimento baseados em dados visuais, com destaque
para o uso de fluxo óptico e aceleração computacional por GPU. Por fim, são discutidas
as técnicas de fusão sensorial, com ênfase nos Filtros de Kalman e Kalman Estendido.

3.1 Cinemática de Corpos Rígidos

A cinemática de corpos rígidos estuda o movimento de objetos sem considerar as
forças ou torques que o causam. Um corpo rígido é definido como um objeto cuja forma e
dimensões não se alteram durante o movimento. Em robótica, a cinemática é usada para
descrever como esses corpos se movem ao longo do tempo. O movimento de um corpo
rígido é caracterizado por sua pose, isto é, sua posição e orientação no espaço, bem como
pelas derivadas temporais associadas, como velocidade e aceleração.

3.1.1 Posição e Translação

A posição pode ser representada pela localização da origem de um sistema de
coordenadas fixo ao corpo rígido, denotado por {O} com eixos [x̂O, ŷO, ẑO]

T , em relação a
um sistema de coordenadas inercial {I} com eixos [x̂I , ŷI , ẑI ]T . Essa posição é representada
por um vetor coluna pI

O ∈ R3, que define a posição da origem de {O} expressa no sistema
{I}. Uma translação é um tipo de deslocamento no qual nenhum ponto do corpo permanece
em sua posição inicial. Dessa forma, a posição de um corpo rígido pode ser interpretada
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como uma translação que leva o sistema {O}, inicialmente coincidente com {I}, até sua
posição atual, onde as origens estão separadas pelo vetor pI

O:

pI
O =

p
I
O,x

pIO,y
pIO,z

 , (3.1)

sendo pIO,x, pIO,y e pIO,z as coordenadas cartesianas x, y e z de {O} no referencial {I}.

3.1.2 Orientação e Rotação

A orientação de um corpo rígido descreve como ele está rotacionado em relação a
um sistema de referência. Diferente da posição, que pode ser representada por um vetor
em R3, a orientação possui mais representações. Uma rotação é um tipo de deslocamento
no qual pelo menos um ponto do corpo rígido permanece fixo, enquanto outras partes
mudam de orientação em relação a um referencial inercial. Por exemplo, um corpo em
movimento circular pode girar em torno de um eixo, mantendo seus pontos nesse eixo em
posição constante. Assim como a posição está associada à translação, a orientação está
relacionada diretamente à rotação, e uma pode ser usada para descrever a outra.

A orientação de um corpo rígido pode ser descrita pela rotação de um sistema de
coordenadas {O}, fixo ao corpo, em relação a um sistema de referência {I}. Essa rotação é
representada por uma matriz RI

O ∈ R3×3, cujas colunas correspondem aos vetores de base
de {O} expressos em {I}. Como esses vetores são unitários e mutuamente ortogonais, a
matriz RI

O é ortogonal, ou seja, sua transposta é igual à sua inversa, (RI
O)

T RI
O = I, onde I

é a matriz identidade. Além disso, seu determinante é igual a +1, o que classifica essa matriz
como pertencente ao grupo ortogonal especial SO(3). A matriz RI

O permite transformar
vetores expressos no sistema {O} para o sistema {I} e pode ser interpretada como uma
rotação que leva {O} da orientação inicial coincidente com {I} até sua orientação atual.

Além das matrizes de rotação, outras formas utilizadas para representar a orienta-
ção de corpos rígidos são os ângulos de Euler e os ângulos roll, pitch e yaw (RPY ). Essas
representações descrevem a orientação como uma sequência de rotações elementares em
torno de eixos específicos. Embora ambos os métodos utilizem três ângulos para definir
uma orientação no espaço tridimensional, eles se baseiam em convenções distintas de ordem
e eixos de rotação.

Os ângulos de Euler representam a orientação de um sistema de coordenadas
{O} em relação a um sistema de referência {I} como uma sequência de três rotações
sucessivas em torno dos eixos do próprio sistema em movimento {O}. Cada um dos ângulos
corresponde a uma rotação em torno de um dos eixos, sendo que cada rotação ocorre em
um referencial já afetado pela rotação anterior, como exemplificado na Figura 6. Por essa
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razão, a ordem das rotações deve ser especificada junto aos ângulos para que a orientação
seja corretamente determinada.

Figura 6 – Composição das rotações em torno dos eixos atuais.

A orientação de um sistema de coordenadas {O} em relação a um sistema de
referência {I} pode ser expressa como uma sequência de três rotações sucessivas em torno
dos eixos do sistema de coordenadas fixo {I}. Os ângulos RPY, denotados por [ψ, θ, ϕ]T,
correspondem a rotações em torno dos eixos do referencial inercial, como ilustrado na
Figura 7.

Figura 7 – Composição de rotações em torno de eixos fixos.

3.1.3 Transformação Homogênea

Uma vez definidos os conceitos de posição e orientação de um sistema de coorde-
nadas {O} em relação a um sistema de referência {I}, é possível combiná-los por meio
de uma matriz de transformação homogênea. Essa matriz representa simultaneamente a
translação e a rotação entre os dois sistemas, sendo expressa como uma matriz 4× 4 que
atua sobre representações homogêneas de vetores. A transformação homogênea de {O}
em relação a {I} é definida como:

TI
O =

[
RI

O pI
O

0T 1

]
, (3.2)

onde RI
O ∈ R3×3 representa a orientação e pI

O ∈ R3 representa a posição do sistema {O}
em relação a {I}. Essa matriz permite transformar pontos e vetores expressos em {O}
para o sistema {I}:
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[
rI

1

]
=

[
RI

O pI
O

0T 1

]
︸ ︷︷ ︸

TI
O

[
rO

1

]
, (3.3)

em que rI é a posição em {I} e rO é a posição em {O}.

3.1.4 Transformação de Velocidades em Corpos Rígidos

Em um corpo rígido, diferentes pontos ou referenciais fixados à estrutura compar-
tilham o mesmo movimento global. Quando as velocidades linear e angular são conhecidas
em um ponto do corpo, é possível propagá-las para outro ponto rigidamente conectado
por meio de uma transformação adjunta [Spong et al., 2006]. As velocidades linear
vA = [vA,x vA,y vA,z]

T e angular ωA = [ωA,x ωA,y ωA,z]
T expressas no referencial {A} são

propagadas para o referencial {B} pela Equação (3.4):

[
vB

ωB

]
=

[
RB

A S(d)RB
A

0 RB
A

][
vA

ωA

]
, (3.4)

sendo S(d) a matriz anti-simétrica da distância entre os dois referencias, RB
A é a matriz de

rotação de {A} para {B}.

3.2 Modelos Cinemáticos de Veículos com Rodas

Os modelos cinemáticos descrevem o movimento do sistema sem considerar suas
causas, focando na relação entre os parâmetros de entrada e o comportamento do sistema.
Esses modelos são representados por um conjunto de equações diferenciais de primeira
ordem. A modelagem cinemática leva em conta as contribuições individuais de cada roda
para o deslocamento do veículo, bem como as restrições que essas rodas impõem ao seu
movimento [Klančar et al., 2017].

A pose de um veículo em um plano pode ser representada por um vetor de estado
qI
V , que expressa a posição e orientação do sistema de coordenadas do veículo {V} em

relação ao referencial inercial {I}:

qI
V =

x
I
V

yIV
θV

 . (3.5)

Nesse vetor, os dois primeiros termos indicam as coordenadas do veículo no
plano global, enquanto o último representa sua orientação angular em relação ao eixo
z do referencial. A relação entre o sistema de coordenadas móvel, fixado ao veículo, e o
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referencial inercial é definida por essa translação [xIV y
I
V ]
T e por uma matriz de rotação

RI
V(θV), dada por:

RI
V(θV) =

cos θV − sin θV 0

sin θV cos θV 0

0 0 1

 . (3.6)

• Modelo Cinemático Monociclo

Um dos modelos cinemáticos mais simples para representar o movimento de
veículos no plano é o modelo do monociclo, como pode ser visto na Figura 8. Nesse modelo,
o veículo é idealizado como uma roda que pode se deslocar em linha reta com velocidade
linear vV e girar em torno de seu próprio centro com velocidade angular ωV , sem ocorrência
de deslizamento tanto na direção longitudinal quanto lateral. Sua estrutura pode ser
diretamente associada à representação do estado do veículo, dada na Equação (3.5), sendo
este controlado pelas variáveis vV e ωV , como mostra a Equação (3.7):

Figura 8 – Representação do Modelo Cinemático Monociclo.

ẋ
I
V

ẏIV
θ̇V

 =

cos θV 0

sin θV 0

0 1

[
vV

ωV

]
. (3.7)

Apesar de ser uma abstração, este modelo é empregado como aproximação para outros
modelos de veículos, desde que as velocidades vV e ωV possam ser controladas.

• Modelo Cinemático Diferencial

O acionamento diferencial, como ilustrado na Figura 9, é um mecanismo utilizado
especialmente em plataformas de menor porte, devido à sua simplicidade construtiva e
facilidade de controle. Nesse tipo de configuração, o veículo possui duas rodas principais
alinhadas em um mesmo eixo, cada uma acionada por um motor independente, e geralmente
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conta com uma ou mais rodas livres para apoio e estabilidade. O modelo é descrito pela
Equação 3.8.

Figura 9 – Representação do Modelo Cinemático Diferencial.

ẋ
I
V

ẏIV
θ̇V

 =


r
2
cos θV

r
2
cos θV

r
2
sin θV

r
2
sin θV

r
D

− r
D

[
ωV,d

ωV,e

]
, (3.8)

onde ωV,d e ωV,d são as velocidades angulares das rodas direita e esquerda, respectivamente,
D é a distância entre as rodas, r é o raio da roda. Esse modelo também serve como
base para a descrição do movimento de veículos com tração do tipo skid-steering. Nessa
configuração, a direção do movimento é obtida pela diferença de velocidade entre os lados
esquerdo e direito do veículo, tal como no diferencial, mas o giro ocorre pelo deslizamento
lateral controlado das rodas ou esteiras.

• Modelo Cinemático Skid-Steering

Plataformas com locomoção do tipo skid-steer, como mostrado na Figura 10,
utilizam rodas fixas ou esteiras dispostas paralelamente à estrutura do veículo, sendo
que as rodas de cada lado giram à mesma velocidade. Os movimentos da plataforma são
determinados pelas velocidades impostas em cada lado, de tal forma que essas velocidades
resultam em deslocamentos lineares, rotações ou curvas. Esse tipo de locomoção é em-
pregada em veículos terrestres, especialmente em ambientes irregulares, como operações
em mineração e agricultura [Mandow et al., 2007]. O modelo cinemático é descrito pela
Equação (3.9), conforme apresentado por Dogru and Marques [2021]:
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Figura 10 – Representação do Modelo Cinemático Skid-Steering.

[
vV

ωV

]
=

[
1
2

1
2

b
2(a2+b2)

− b
2(a2+b2)

][
vV,d

vV,e

]
, (3.9)

onde vV,d e vV,e são as velocidades lineares do veículo nas rodas direita e esquerda,
respectivamente, a é a metade da distância entre os eixos e b é a metade da distância
entre as rodas. Esse modelo pode ser usado para calcular o deslocamento do veículo no
referencial inercial usando o modelo monociclo da Equação (3.7).

• Modelo Cinemático Ackermann

Veículos com geometria de direção do tipo Ackermann, como os automóveis con-
vencionais, possuem um eixo traseiro motorizado e um par de rodas dianteiras direcionáveis,
como mostrado na Figura 11. Tradicionalmente, um mecanismo de Ackermann é empre-
gado no sistema de direção para garantir que ambas as rodas dianteiras se alinhem em
torno de um Centro de Rotação Instantâneo (ICR) comum durante curvas. Para isso, os
ângulos de viragem das rodas dianteiras, δi e δo, são diferentes, pois descrevem trajetórias
com curvaturas distintas. Esses ângulos são calculados a partir de um ângulo de viragem
central virtual, denotado por δ, conforme definido nas Equações (3.10) e (3.11):

δi =
L tan(δ)

L− W
2
tan(δ)

, (3.10)

δo =
L tan(δ)

L+ W
2
tan(δ)

. (3.11)

O movimento do veículo, por sua vez, é descrito por esse ângulo e pela velocidade vV no
ponto central do eixo traseiro, que pode ser aproximada pela média das velocidades das
rodas traseiras.
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Figura 11 – Representação do Modelo Cinemático Ackermann.

A partir dessa simplificação, o modelo de Ackermann pode ser reformulado
considerando o modelo monociclo, no qual o estado do veículo é descrito diretamente por
vV e δ, conforme mostrado na Equação (3.12):

ẋ
I
V

ẏIV
θ̇V

 =

cos θVsin θV
tan δ
L

 vV . (3.12)

3.3 Odometria Visual

A odometria visual é uma técnica que permite estimar o movimento de um agente
a partir da análise sequencial de imagens. Esta seção aborda os principais conceitos que
sustentam essa abordagem, começando pela formação da imagem e pela forma como as
informações visuais são capturadas e representadas. Em seguida, são discutidos os métodos
de estimação incremental de pose com base em dados visuais, que permitem reconstruir a
trajetória do agente ao longo do tempo. Também são apresentados os princípios do fluxo
óptico, amplamente utilizado na VO para inferir deslocamentos entre quadros consecutivos.
Por fim, destaca-se o papel do processamento paralelo por GPU, que viabiliza a execução
eficiente de algoritmos de visão computacional em tempo real.

3.3.1 Formação de Imagem

A Figura 12 ilustra o modelo de formação de imagem em uma câmera de perspec-
tiva. Dentre os modelos existentes, o modelo pinhole é o mais conhecido e empregado para
descrever o processo de formação de imagens em sistemas de visão computacional. Nesse
modelo, assume-se que a cena tridimensional é projetada em uma superfície bidimensional
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Figura 12 – Modelo de projeção central mostrando o plano da imagem e pixels discretos.
O raio de luz do ponto P cruza o plano da imagem no ponto p ao passar pelo
centro da projeção.

chamada plano da imagem. Por meio de semelhança de triângulos, um ponto do mundo
com vetor de coordenadas P = [X, Y, Z]T , por exemplo, é mapeado para um ponto sobre
esse plano. O plano da imagem possui um sistema de coordenadas 2D denotado por {P},
e está posicionado a uma distância f do centro óptico ao longo do eixo ẑC no sistema
de coordenadas da câmera {C}, onde f representa a distância focal da lente. A projeção
ocorre pela interseção do raio que conecta o ponto P à origem de {C} com o plano da
imagem. O ponto resultante da projeção no plano da imagem é p = [xP , yP ]

T , determinado
pelas Equações (3.13) e (3.14):

xP = f
X

Z
, (3.13)

yP = f
Y

Z
. (3.14)

Essa transformação é conhecida como projeção em perspectiva e, por reduzir a
dimensionalidade da cena de três para duas dimensões, elimina a informação de profundi-
dade. Como consequência, diferentes pontos ao longo da mesma linha de visão, mas em
distâncias distintas, podem ser projetados nas mesmas coordenadas (xP , yP). Isso torna
impossível, apenas com base na imagem formada, distinguir se um objeto é pequeno e
próximo ou grande e distante.
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Na prática, o plano da imagem é discretizado em uma grade bidimensional de
resolução W × H, onde W representa a largura da imagem em pixels e H sua altura.
Essa grade é composta por elementos sensores sensíveis à luz, que convertem a radiação
luminosa incidente em sinais digitais. Cada elemento sensor corresponde diretamente a
um pixel da imagem digital gerada, formando uma malha de amostragem uniforme.

As coordenadas do plano da imagem {P} são então convertidas para coordenadas
de pixel, representadas pelo vetor de duas dimensões [u, v]T , que representam índices na
grade digital, e, por convenção, sua origem fica no canto superior esquerdo da imagem.
A discretização do plano da imagem para coordenadas em pixel é realizada por meio da
relação:

u =
xP
ρw

+ u0, (3.15)

v =
yP
ρh

+ v0, (3.16)

em que ρw e ρh correspondem ao tamanho do pixel nas direções horizontal e vertical,
respectivamente. O termo (u0, v0) representa o ponto principal da imagem, ou seja, a
coordenada de pixel correspondente à interseção do eixo óptico com o plano da imagem.
Essa transformação permite mapear pontos contínuos da projeção para uma representação
discreta que pode ser processada computacionalmente.

Figura 13 – Ilustração do processo de odometria visual.
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3.3.2 Estimativa Incremental de Poses a Partir de Dados Visuais

A odometria visual permite estimar o deslocamento de um sistema com base
na análise sequencial de imagens adquiridas por uma câmera ao longo do tempo. Como
ilustrado na Figura 13, à medida que a câmera se move, uma mesma região do ambiente é
registrada em diferentes posições e instantes, possibilitando a identificação de correspon-
dências visuais entre quadros consecutivos. A análise dessas variações espaciais e temporais
fornece a base para inferir a trajetória percorrida pela câmera a partir da própria percepção
visual.

Durante o deslocamento em um ambiente, um agente registra imagens em instantes
de tempo discretos k por meio de uma câmera rigidamente acoplada à sua estrutura. No
caso monocular, o conjunto de imagens adquiridas no instante k é representado por
i0:n = i0, . . . , in, sendo cada imagem indexada por sua respectiva captura. As posições
da câmera nos instantes k − 1 e k são relacionadas por uma transformação rígida, e
o conjunto dessas transformações sucessivas é denotado por T1:n = T1,0, . . . , Tn,n−1. Já
o conjunto de poses absolutas da câmera, em relação à posição inicial k = 0, é dado
por C0:n = C0, . . . , Cn, onde cada pose pode ser obtida por meio da concatenação das
transformações incrementais, ou seja, Cn = Cn−1Tn, sendo C0 a posição da câmera no
instante k = 0. Uma vez que as poses são estimadas no referencial da câmera, a obtenção
da pose do agente exige a consideração da transformação rígida entre os dois sistemas de
coordenadas.

Para computar o movimento relativo Tk entre pares de imagens, podem ser
adotadas duas abordagens principais, conhecidas como métodos baseados em aparência e
métodos baseados em características. Os primeiros operam diretamente sobre os níveis de
intensidade dos pixels de toda a imagem, buscando minimizar discrepâncias globais entre os
quadros sucessivos. Já os métodos baseados em características funcionam extraindo pontos
salientes e repetíveis, como cantos ou bordas, e associando-os entre imagens consecutivas.
Neste trabalho, optou-se por utilizar uma abordagem baseada em aparência, que apresenta
vantagens em ambientes com textura contínua e em aplicações onde o padrão visual do
solo pode ser explorado de forma densa.

Um requisito para o funcionamento da odometria visual é que haja sobreposição
entre imagens consecutivas, de modo que os pontos de interesse detectados em uma
imagem possam ser localizados na imagem seguinte. Em câmeras voltadas para frente,
isso geralmente não é um problema por causa do amplo campo de visão em expansão. No
entanto, em câmeras voltadas para o solo, esse requisito depende fortemente da velocidade
de deslocamento do agente e da altura da câmera em relação ao solo. A sobreposição
entre quadros consecutivos diminui à medida que a velocidade aumenta, já que a distância
percorrida entre capturas é maior. Por outro lado, o aumento da altura da câmera amplia
o campo de visão sobre o solo, o que contribui para aumentar a área comum entre imagens
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sucessivas. A relação entre esses fatores foi descrita em [Ericson and Åstrand, 2018], e pode
ser expressa pela Equação (3.17), que define a sobreposição em função da velocidade vmax

em metros por segundo, da altura da câmera acima do solo h em metros, da frequência de
amostragem fs em hertz e do campo de visão α:

overlap = 1− vmax

2hfs tan
(
α
2

) . (3.17)

A Figura 14a ilustra como a área capturada varia em função da distância até a
câmera, enquanto a Figura 14b mostra a relação entre sobreposição, altura da câmera e
velocidade máxima admissível.

(a) Variação da Área Capturada em Fun-
ção da Distância da Câmera.

(b) Sobreposição máxima para câmera voltada para
baixo.

Figura 14 – Ilustração da captura de imagens em diferentes contextos: (a) relação entre
distância e campo de visão e (b) sobreposição de quadros consecutivos.

3.3.3 Fluxo Óptico

O fluxo óptico é um conceito utilizado para descrever o movimento dos pontos de
uma cena projetados no plano da imagem, resultante do deslocamento relativo entre a
câmera e o ambiente tridimensional, seja por movimento da própria câmera, da cena ou de
ambos. Ele é representado por um campo vetorial que indica a velocidade de deslocamento
da informação visual entre imagens sucessivas, como ilustrado na Figura 15. A estimativa
do fluxo óptico pode ser realizada por diferentes abordagens, que se distinguem pelas
suposições adotadas sobre o comportamento da imagem e o movimento da câmera. Neste
trabalho, serão exploradas duas dessas abordagens, sendo a primeira baseada na variação
de intensidade dos pixels ao longo do tempo e a segunda formulada diretamente a partir
dos parâmetros de movimento da câmera.

• Modelagem do Fluxo Óptico a Partir da Restrição de Intensidade
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(a) Translação na direção x̂C . (b) Translação na direção ŷC .

(c) Translação na direção ẑC . (d) Rotação em torno do eixo ẑC .

Figura 15 – Ilustração de quatro situações distintas do fluxo óptico, cada uma resultante
de diferentes movimentos da câmera em relação à cena observada.

O cálculo do fluxo óptico parte do princípio de que o brilho de um ponto da
imagem não se altera significativamente entre quadros consecutivos. Com base nessa
suposição, é possível derivar a chamada equação de restrição do fluxo óptico, que expressa
uma relação entre os gradientes espaciais e temporais da intensidade da imagem:

∂I

∂x

dxP
dt

+
∂I

∂y

dyP
dt

+
∂I

∂t
= 0, (3.18)

onde ∂I
∂xP

e ∂I
∂yP

correspondem aos gradientes espaciais da intensidade da imagem nas
direções horizontal e vertical, respectivamente, enquanto ∂I

∂t
representa a derivada temporal

da intensidade. Os termos dxP
dt

e dyP
dt

denotam as componentes do vetor de fluxo óptico, ou
seja, as velocidades do ponto da imagem nas direções x e y. Para resolver essa equação
e estimar os vetores de fluxo, são empregados algoritmos específicos, como o método
de Gunnar-Farnebäck [Farnebäck, 2003], que utiliza uma abordagem densa baseada em
modelos polinomiais locais para capturar os deslocamentos entre os quadros consecutivos.

• Modelagem do Fluxo Óptico a Partir do Movimento da Câmera
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O fluxo óptico também pode ser descrito como resultado direto do movimento
tridimensional da câmera e da forma como os pontos da cena são projetados no plano da
imagem. A magnitude do fluxo óptico está relacionada à velocidade da câmera e à distância
dos pontos em relação a ela, o que leva a uma ambiguidade de escala, pois diferentes
combinações de velocidade e profundidade podem produzir padrões de fluxo indistinguíveis
na imagem. Para lidar com essa limitação, é comum integrar informações adicionais, como
dados de profundidade ou medições inerciais. A relação entre a velocidade dos pontos da
imagem e o movimento da câmera é formalizada pela Equação (3.19), frequentemente
referida como a equação do fluxo óptico [Corke, 2023]:

[
u̇

v̇

]
=

[
− f ′

Zp
0 ū

Zp

ūv̄
f ′

−f ′2+ū
f ′

v̄

0 − f ′

Zp

v̄
Zp

f ′2+v̄
f ′

− ūv̄
f ′

−ū

][
vC

ωC

]
, (3.19)

no qual u̇ e v̇ representam as velocidades de fluxo em pixels/s, f ′ é a distância focal da
câmera em pixels, ZP é a profundidade do pixel em metros, u = u− u0 é a coordenada
horizontal do pixel com respeito ao centro da imagem (u0), v = v − v0 é a coordenada
vertical do pixel com respeito ao centro da imagem (v0), vC = [vC,x vC,y vC,z]

T são as
velocidades lineares da câmera e ωC = [ωC,x ωC,y ωC,z]

T as velocidades angulares da câmera.

3.4 Processamento de Imagem usando GPU

O processamento de imagens constitui uma parte significativa da visão computa-
cional, envolvendo operações que se beneficiam da execução paralela. Nesse contexto, as
unidades de processamento gráfico (GPUs), compostas por milhares de núcleos de execu-
ção, oferecem uma arquitetura paralela capaz de acelerar significativamente algoritmos
de processamento de imagem. A plataforma CUDA, desenvolvida pela NVIDIA, permite
a utilização desses núcleos para cálculos de uso geral, viabilizando a implementação de
rotinas otimizadas em bibliotecas como o OpenCV, uma biblioteca amplamente utilizada
para processamento de imagens e visão computacional. Apesar do suporte ao módulo
CUDA no OpenCV desde 2010, seu uso ainda não é amplamente difundido [Cervera, 2020].

No processamento realizado exclusivamente pela CPU, os dados são armazenados
na memória principal e todas as operações são executadas pela própria CPU, como ilustrado
na Figura 16a. Já quando se utiliza uma GPU, o fluxo envolve a transferência dos dados
da memória da CPU para a memória da GPU, a execução paralela dos algoritmos nos
núcleos da GPU e, por fim, a cópia dos resultados de volta para a memória principal,
conforme representado na Figura 16b.

Esse processo introduz uma sobrecarga própria ao uso da GPU, decorrente da mo-
vimentação de dados entre os diferentes espaços de memória. O tempo total de transferência
é dado por:
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Toverhead = Tupload + Tdownload, (3.20)

onde Tupload representa o tempo necessário para enviar os dados da CPU para a GPU,
e Tdownload corresponde ao tempo gasto para retornar os dados processados à memória
principal. Para que o uso da GPU proporcione ganho de desempenho, é necessário que
o tempo de execução na CPU seja superior ao tempo de transferência mais o tempo de
execução na GPU, como definido por:

TCPU > Toverhead + TGPU . (3.21)

A efetividade desse ganho depende tanto da arquitetura de hardware utilizada
quanto do grau de paralelização permitido pelo algoritmo de processamento.

(a) Fluxo de processamento de imagem somente com
uma CPU.

(b) Fluxo de processamento de imagem com uma
CPU e GPU.

Figura 16 – Ilustração do Processamento de Imagem usando CPU e GPU.

3.5 Fusão Sensorial

O filtro de Kalman é um algoritmo recursivo que utiliza um conjunto de equações
e entradas de dados sucessivas para estimar o estado de sistemas dinâmicos modelados
por distribuições gaussianas, mesmo quando as medições contêm erros imprevisíveis,
ruído aleatório, incertezas ou variações. Devido à sua capacidade de combinar medições
ruidosas com modelos preditivos, o filtro é amplamente adotado em áreas como navegação,
rastreamento e controle.

3.5.1 Filtro de Kalman

Neste contexto, a crença sobre o estado do sistema em cada instante de tempo
é representada por uma distribuição gaussiana caracterizada por sua média Xt e sua
covariância Pt. O filtro de Kalman opera periodicamente em duas etapas principais,
predição e correção, conforme ilustrado na Figura 17.
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Figura 17 – Fluxo de Operações do Filtro de Kalman.

O funcionamento do filtro de Kalman pode ser descrito por meio das seguintes
etapas:

1. Estado Inicial
O filtro é iniciado com uma estimativa inicial do estado X0 e sua incerteza associada
P0. Essas estimativas podem ser obtidas a partir de conhecimento prévio ou definidas
com base em suposições iniciais.

2. Estado Anterior
A partir da etapa inicial, assume-se que o sistema possui uma estimativa do estado
em um instante anterior Xk−1 e sua covariância Pk−1, que servirão como entrada
para a próxima iteração do filtro.

3. Etapa de Predição
O filtro projeta a estimativa do estado futuro com base no modelo dinâmico do
sistema e na entrada de controle uk:

X̂k|k−1 = AXk−1 +Buk + wk, (3.22)

P̂k|k−1 = APk−1A
⊤ +Qk, (3.23)

onde wk representa o ruído do processo, assumido gaussiano com média zero e
covariância Qk.

4. Entrada de Medição
A medição Yk é obtida conforme o modelo de observação linear:

Yk = CXkM + Z, (3.24)

sendo C a matriz de observação e Z o ruído de medição, com distribuição gaussiana
de média zero e covariância R.
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5. Etapa de Correção
Nesta etapa, o filtro ajusta a estimativa predita com base na nova medição Yk,
conforme as seguintes operações:

• Ganho de Kalman:

K = P̂k|k−1H
⊤(HP̂k|k−1H

⊤ +R)−1. (3.25)

• Inovação (diferença entre medição e previsão):

Yk −HX̂k|k−1. (3.26)

• Atualização do estado estimado:

Xk = X̂k|k−1 +K(Yk −HX̂k|k−1). (3.27)

• Atualização da covariância do erro:

Pk = (I −KH)P̂k|k−1. (3.28)

O ganho de Kalman K determina o quanto a medição deve influenciar a estimativa
final. A inovação representa a discrepância entre a medição observada e a prevista
pelo modelo. Ambas são fundamentais para ajustar a crença sobre o estado do
sistema.

6. Iteração do Processo
Ao final da etapa de correção, o estado atualizado Xk e a covariância Pk passam
a ser considerados como os novos valores anteriores, reiniciando o processo para o
próximo instante de tempo k + 1.

3.5.2 Filtro de Kalman Estendido (EKF)

Embora o filtro de Kalman clássico seja adequado para sistemas lineares com
ruído gaussiano, muitos sistemas reais apresentam dinâmicas não lineares. O Filtro de
Kalman Estendido é uma generalização que permite tratar essas não linearidades por meio
da linearização local das funções que descrevem o sistema.

No EKF, as equações lineares da etapa de predição do estado e da medição são
substituídas por funções não lineares g(·) e h(·):

• A predição do estado é dada por: X̂k|k−1 = g(uk, Xk−1)

• A predição da medição é dada por: Ŷk = h(X̃k|k−1)
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As matrizes A, B e C utilizadas no filtro linear são substituídas pelas jacobianas
das funções g e h avaliadas nos pontos de operação atuais:

• Gk: Jacobiana de g(uk, Xk−1) com relação ao estado

• Hk: Jacobiana de h(X̂k|k−1) com relação ao estado

O restante da estrutura do filtro é mantido, incluindo o cálculo do ganho de
Kalman, da inovação e da atualização da covariância. A seguir, apresenta-se o algoritmo
do EKF.

Algorithm 1 Filtro de Kalman Estendido (EKF)
1: Entrada: Xk−1, Pk−1, uk, Yk
2: Predição:
3: X̂k|k−1 = g(uk, Xk−1)

4: P̂k|k−1 = GkPk−1G
⊤
k +Qk

5: Correção:
6: K = P̂k|k−1H

⊤
k (HkP̂k|k−1H

⊤
k +R)−1

7: Xk = X̂k|k−1 +K[Yk − h(X̂k|k−1)]

8: Pk = (I −KHk)P̂k|k−1

9: Saída: Xk, Pk
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Capítulo 4

Metodologia

Neste capítulo, é apresentada a metodologia desenvolvida para a estimação da
pose de veículos com rodas em ambientes onde o sinal de GNSS pode ser limitado ou
ausente. A Figura 18 apresenta o diagrama da estratégia de fusão sensorial adotada.
Nessa abordagem, uma câmera monocular orientada para o solo e rigidamente acoplada
à estrutura do veículo, captura imagens que são utilizadas para calcular o fluxo óptico e
estimar a odometria visual. Essas informações são combinadas aos dados de uma unidade
de medição inercial (IMU) e à odometria de rodas por meio de um filtro de Kalman, com
o objetivo de aprimorar a estimação da pose. O sistema fornece como saída a odometria
resultante da fusão sensorial.

Imagem

IMU

Odometria 
de Rodas

Fluxo Óptico Velocidade 
da Câmera

Modelo 
Cinemático

EKF Odometria do 
Veículo

Odometria Visual-Inercial

Sistema de Odometria Proposto

Figura 18 – Diagrama geral do sistema de odometria proposto.

As seções seguintes detalham as etapas do método proposto, organizadas conforme
o fluxograma apresentado anteriormente. Inicialmente, é descrita a etapa de odometria
visual baseada em fluxo óptico. Em seguida, é abordada a odometria de rodas. Por
fim, apresenta-se a fusão sensorial por meio de um Filtro de Kalman Estendido (EKF),
responsável por integrar as estimativas provenientes da odometria visual e da odometria
de rodas com as medições inerciais da IMU.
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4.1 Localização com Odometria Visual por Fluxo

Óptico

Considerando que o veículo se desloca sobre uma superfície plana, admite-se que
sua movimentação ocorre apenas no plano horizontal, o que permite restringir os graus
de liberdade do movimento da câmera a translações nos eixos x e y e rotação em torno
do eixo z, no referencial da câmera {C}. A partir dessa premissa, é possível simplificar o
modelo que relaciona o movimento da câmera com o fluxo óptico observado, dado pela
Equação (3.19).

Esse modelo baseia-se na equação do fluxo óptico derivada da projeção de pontos
3D no plano da imagem, e descreve como as velocidades lineares e angulares da câmera
afetam o deslocamento dos pixels entre quadros consecutivos. Quando o movimento é
restrito ao plano, como no caso de uma câmera rigidamente fixada a um veículo terrestre
voltada para o solo, a equação geral pode ser reduzida à forma planar, conforme mostrado
na Equação (4.1):

[
u̇

v̇

]
=

[
0 ωC,z − f ′

Zp
0

−ωC,z 0 0 − f ′

Zp

][
ρ

vC

]
, (4.1)

em que ρ = [ū v̄]T representa a posição do ponto em relação ao centro óptico da imagem,
vC = [vC,x vC,y]

T corresponde às velocidades de translação no plano e ωC,z à rotação em
torno do eixo vertical da câmera.

A Equação (4.1) pode ser reorganizada para isolar as velocidades de translação
da câmera, conforme mostrado na Equação (4.2):

[
vC,x

vC,y

]
=

[
0

ZpωC,z
f ′

−Zp

f ′
0

−ZpωC,z
f ′

0 0 −Zp

f ′

][
ρ

ρ̇

]
, (4.2)

onde ρ̇ = [u̇ v̇]T são às componentes do fluxo óptico estimado no ponto.

Nessa dissertação, o fluxo óptico estimado por Farnebäck é utilizado como entrada
na Equação (4.2), permitindo a estimação das velocidades de translação da câmera no
plano. Esse método calcula um fluxo óptico denso por meio do ajuste de polinômios
quadráticos em pequenas vizinhanças da imagem e da comparação dos coeficientes entre
quadros consecutivos, o que proporciona estimativas mais suaves de deslocamento. Embora
o método de Farnebäck seja aplicado a toda a imagem, apenas uma região central é
considerada no cálculo da odometria visual, com o objetivo de reduzir os efeitos de
distorções nas bordas, que são comuns em métodos densos, e concentrar a análise na área
de maior consistência do movimento. A Equação (4.2) é aplicada ponto a ponto para
estimar o vetor de velocidade da câmera correspondente a cada pixel da região selecionada.
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Em seguida, as velocidades vC,x e vC,y são obtidas por meio da média das estimativas
individuais do fluxo. As velocidades da câmera com respeito ao sistema de coordenadas
inercial de referência são dadas pela seguinte equação:

ẋ
I
C,k

ẏIC,k
ψ̇I
C,k

 =

cos(θC,k−1) − sin(θC,k−1) 0

sin(θC,k−1) cos(θC,k−1) 0

0 0 1


vC,x;k−1

vC,y;k−1

ωC,z;k−1

 . (4.3)

4.2 Localização com Odometria de Rodas

A odometria das rodas é uma das técnicas mais simples para estimar a distância
percorrida e a pose atual de um veículo ou de um robô, a partir das velocidades das rodas
[Liao et al., 2019]. Essa estratégia usa modelos cinemáticos e medições fornecidas por
sensores, geralmente encoders acoplados aos eixos das rodas, para calcular o deslocamento
do sistema.

O modelo cinemático do uniciclo, representado na Equação (3.7), descreve de
forma simplificada o movimento planar de veículos com rodas, dadas as velocidades
linear vV e angular ωV como entradas. Esse modelo é frequentemente empregado como
aproximação para outros tipos de plataformas móveis, como veículos com locomoção por
Skid-steering ou com geometria de direção do tipo Ackermann, desde que seja possível
controlar diretamente as velocidades vV e ωV .

Como não há uma forma direta de medir instantaneamente a posição de um
veículo, a estimativa da pose é realizada por meio da integração das velocidades fornecidas
pelo modelo. A equação abaixo pode ser utilizada para esse fim, aplicando o método de
integração de Euler, com avaliação em instantes de tempo discretos tk = k∆t, k = 1, 2, . . .,
sendo ∆t o intervalo de amostragem. No entanto, essa estratégia está sujeita a erros
numéricos de integração, que tendem a se acumular ao longo do tempo, comprometendo a
precisão da odometria estimada:

x
I
V,k

yIV,k
θV,k

 =

x
I
V,k−1

yIV,k−1

θV,k−1

+

cos(θV,k−1) 0

sin(θV,k−1) 0

0 1

[
vV,k−1

ωV,k−1

]
∆t. (4.4)

4.3 Localização com Filtro de Kalman Estendido

Para fundir os dados da odometria visual com a odometria de rodas e IMU, foi
implementado um Filtro de Kalman Estendido com um modelo com 12 DoF. Os estados
do filtro são definidos por x = [rT ϑT vT ωT]T , no qual r = [x y z]T é o vetor de posição,
ϑ = [ϕ θ ψ]T é o vetor da representação mínima dada pelos ângulos roll, pitch, yaw,
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v = [vx vy vz]
T é o vetor de velocidades lineares e ω = [ωx ωy ωz]

T é o vetor de velocidades
angulares. Sendo assim, a predição do estado a priori Xk|k−1 é definida como um modelo
de um bloco deslizante dado por:

X̂k|k−1 = f(X̂k−1,∆t) =


rk−1 +R(ϑk−1)vk−1∆t

ϑk−1 + J(ϑk−1)ωk−1∆t

vk−1

ωk−1

 , (4.5)

na qual R(ϑk−1) é a matriz de rotação definida pela componente ϑ, J(ϑ) é a matriz
jacobiana da orientação ϑ que mapeia as velocidades angulares para a derivada dos ângulos
de Euler e ∆t é o passo de tempo amostral. Já a matriz de covariâncias da transição de
estados é definida como:

Qf = σf I12, (4.6)

onde I12 ∈ R12×12 é uma matriz identidade e σf = 0.001, definido empiricamente.

A covariância a priori P̂k|k−1 calculada na etapa de predição é dada por:

P̂k|k−1 ← GP̂k−1G
T +Qf , (4.7)

onde G é a matriz jacobiana da função g(X̂,∆t) definida no estado X̂k−1 estimada na
última iteração do filtro.

As etapas de correções são realizadas conforme as medidas da odometria das rodas
e IMU são recebidas. Assim sendo, o estado a posteriori X̂k|k é determinado por:

X̂k|k = X̂k|k−1 +Ki

(
Yi − hi(Xk|k−1)

)
, (4.8)

onde hi(Xk|k−1) é o modelo da medida i dado o estado Xk|k−1 e Ki é o ganho de Kalman:

Ki = P̂k−1H
T
(
HP̂k−1H

T +Qi

)−1

, (4.9)

no qual H é a matriz Jacobiana da função h(Xk|k−1).

Assim sendo, a covariância a posteriori P̂k|k do estado é dada por:

P̂k|k = (I12 −KiH) P̂k|k−1. (4.10)

Dessa forma, na etapa de correção da odometria de rodas a medida é definida
como YW = [vw,x ωw,z]

T , e o modelo da medida é dado por:

hW (X̂) =

[
vx

ωz

]
. (4.11)

Semelhante ao apresentado em [Libby and Kantor, 2011], duas matrizes de co-
variância foram consideradas, uma para movimentos lineares e outra para movimentos
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angulares. Portanto, a matriz de covariância da medição da odometria da roda é definida
como:

QW = diag
(
σ2
vw,x

, σ2
ωw,z

)
, (4.12)

no qual σ2
vw,x

é a variância da velocidade linear vw,x e σ2
ωw,z

é a variância da velocidade
angular ωw,z.

Na etapa de correção da IMU a medida é definida como YI = [ωI,x ωI,y ωI,z]
T .

Dessa forma, o modelo da medida é dado por:

hI(X̂) = ϑ, (4.13)

e a matriz de covariância é:

QI = diag
(
σ2
ϕI
, σ2

θI
, σ2

ψI

)
, (4.14)

na qual σ2
ϕI

, σ2
θI

e σ2
ψI

são as variâncias dos ângulos de Euler ϕI , θI e ψI .

Por fim, na etapa de correção da odometria visual, a medida é definida por
YV = [vV,x vV,y ωV,z]

T e o modelo da medida é dado por:

hV(X̂) =

 vx

vy

ωz

 . (4.15)

A matriz de covariâncias da medida da odometria visual é definida como:

QV = diag
(
σ2
vV,x

, σ2
vV,y

, σ2
ωV,z

)
, (4.16)

onde σ2
vV,x

, σ2
vV,y

e σ2
ωV,z

são as variâncias das medidas vV,x, vV,y e ωV,z da odometria visual.
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Capítulo 5

Arcabouço Experimental

Neste capítulo, são descritas as ferramentas, configurações e procedimentos adota-
dos para a validação do sistema proposto. A validação foi conduzida por meio de simulações
no ambiente CoppeliaSim, no qual dois modelos de veículos virtuais previamente disponíveis
foram utilizados. O simulador foi integrado ao framework Robot Operating System (ROS),
na versão Noetic Ninjemys, executada sobre o sistema operacional Ubuntu 20.04 LTS.
As rotinas de processamento de imagem foram desenvolvidas com a biblioteca OpenCV
4.9, com suporte à aceleração por GPU via CUDA 12.0. As simulações foram executadas
em uma estação de trabalho equipada com um processador Intel i9 14900K e uma GPU
Nvidia RTX 4090.

5.1 Plataformas Móveis

As simulações realizadas no ambiente CoppeliaSim utilizaram dois modelos de
plataformas móveis. O primeiro é o EspeleoRobô, uma plataforma terrestre de menor porte
disponível para experimentos físicos. Embora não represente o veículo final de aplicação, ele
será empregado em etapas posteriores para validação prática dos algoritmos desenvolvidos,
servindo como intermediário entre a simulação e os testes em campo. O segundo modelo
é uma representação virtual do caminhão de mineração CAT793F, veículo de grande
porte utilizado em operações a céu aberto. Este modelo foi adotado como base para o
desenvolvimento do sistema de odometria, por refletir de forma mais fiel as características
operacionais e o contexto real de aplicação.

Os modelos virtuais do EspeleoRobô e do caminhão CAT793F foram configurados
de forma semelhante no ambiente CoppeliaSim, permitindo a aplicação de um mesmo
sistema de odometria com pequenas adaptações. Ambos os veículos possuem uma câmera
rigidamente acoplada e orientada para o solo, simulada com base no modelo Intel RealSense
D435i, que possui uma frequência de amostragem de 30 fps e inclui uma unidade inercial
integrada. Contudo, neste estudo foi empregado apenas o modo monocular, sem emprego
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Câmera

EspeleoRobô

(a) Configuração do EspeleoRobô com câmera dire-
cionada para o chão.

Camera

Encoder

IMU

(b) Configuração do caminhão CAT793F com câ-
mera direcionada para o chão.

Figura 19 – Ilustração das plataformas móveis no ambiente CoppeliaSim.

dos dados de profundidade do sistema RGB-D, utilizando imagens com resolução de 640 ×
480 pixels. As informações de calibração intrínseca e extrínseca da câmera foram obtidas
por meio de uma simulação dedicada para calibração, assegurando que os parâmetros em-
pregados refletissem o modelo virtual adotado. No modelo do CAT793F, ela foi posicionada
a uma altura de 1,87m em relação ao solo, enquanto no EspeleoRobô a altura adotada
foi de 0,54m. Além disso, cada plataforma conta com uma IMU adicional posicionada em
seu centro de rotação. As informações de sensores e atuadores são disponibilizadas por
meio de tópicos ROS, viabilizando a integração com os algoritmos desenvolvidos. Apesar
das similaridades nos sensores e na estrutura da simulação, os dois modelos diferem em
sua arquitetura de locomoção. O EspeleoRobô adota um modelo skid-steering, enquanto
o CAT793F opera com locomoção do tipo Ackermann. Essa distinção exige tratamentos
diferentes nos modelos cinemáticos empregados em cada caso. Para compor o ambiente
de simulação, foi utilizado um terreno gerado a partir de texturas obtidas no repositório
PolyHaven1, com o objetivo de representar os ambientes de mineração.

É importante destacar que, nas simulações, não foram considerados os efeitos
de vibração, ruídos dos sensores e demais perturbações inerentes ao ambiente real, como
irregularidades do terreno, variações de iluminação ou interferências eletromagnéticas.
Assim, os resultados obtidos representam um cenário idealizado, cujo desempenho poderá
sofrer variações quando o sistema for testado em condições reais de operação.

5.2 Implementações de Algoritmos em Pacotes do ROS

A arquitetura do sistema foi organizada em três pacotes distintos, desenvolvidos
no ambiente ROS. O primeiro trata da odometria visual, baseada em fluxo óptico calculado
a partir de imagens monoculares voltadas para o solo. O segundo implementa a odometria
de rodas, por meio de dados provenientes dos encoders acoplados ao sistema de tração para
1 https://polyhaven.com/textures/terrain

https://polyhaven.com/textures/terrain
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estimar o deslocamento do veículo. O terceiro pacote corresponde ao Filtro de Kalman
Estendido, responsável pela fusão sensorial entre as estimativas visuais, os dados da
odometria de rodas e as medições inerciais.

5.2.1 Implementação da Odometria Visual por Fluxo Óptico

O pacote do ROS de odometria visual por fluxo óptico foi implementado em
C++ e possui basicamente 3 módulos: Odometria Visual por Fluxo Óptico, Cálculo
das Velocidades da Câmera e Aplicação do Modelo Cinemático, conforme Figura 20. As
entradas do algoritmo são as imagens da câmera RGB e os dados da IMU. Já as saídas são
a odometria da câmera composta pela pose e velocidades linear e angular e as respectivas
covariâncias.

O fluxo óptico é calculado usando o método de Gunnar Farnebäck do OpenCV,
integrado ao CUDA para processamento em GPU. Os parâmetros do algoritmo foram
ajustados manualmente para este trabalho, sem a adoção de um padrão pré-estabelecido, de
modo a atender às características específicas do cenário analisado. Devido ao processamento
paralelo proporcionado pelas GPUs, os tempos de execução obtidos são significativamente
menores que aqueles verificados em CPUs [Cervera, 2020]. Para aproveitar essa capacidade
de processamento, o cálculo das velocidades da câmera, descrito na Seção 4.1, também foi
implementado em GPU. Em seguida, o modelo cinemático da Equação (4.3) é utilizado
para calcular as velocidades da câmera.

Odometria Fluxo 
Óptico

Velocidades da 
Câmera

Modelo Cinemático
Imagens

IMU

Odometria

Odometria Por Fluxo Óptico

/sensor_msgs/Image

/sensor_msgs/Imu

/nav_msgs/Odometry

GPU

Figura 20 – Diagrama geral do algoritmo de odometria por fluxo óptico.

5.2.2 Implementação da Odometria de Rodas

O pacote de odometria de rodas foi implementado na linguagem de programação
Python, com adaptações específicas para cada uma das arquiteturas cinemáticas utilizadas
nos modelos simulados. No caso do EspeleoRobô, a abordagem segue uma estrutura
compatível com sua configuração skid-steering. As entradas consistem nas leituras dos
encoders das rodas do flanco esquerdo e direito, utilizadas para o cálculo das velocidades
correspondentes. A partir dessas velocidades, o algoritmo estima a pose do robô em relação
a um referencial inercial por meio do modelo cinemático skid-steering. A saída do pacote
inclui a pose, as velocidades linear e angular, bem como as covariâncias associadas a essas
estimativas.
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Para o caminhão CAT793F, as entradas do algoritmo são as leituras dos encoders
empregadas para o cálculo das velocidades das rodas traseiras e da direção das rodas
dianteiras. Com base nessas informações, determinam-se as velocidades linear e angular
do veículo e, por meio do modelo cinemático Ackermann, estima-se a pose em relação a
um referencial inercial. A saída do algoritmo compreende a pose atual do veículo, suas
velocidades linear no eixo x e angular no eixo z, além das covariâncias correspondentes.

Modelo CinemáticoEncoders Odometria

Odometria de Rodas

/sensor_msgs/JointState

Velocidade das 
Rodas

/nav_msgs/Odometry

Figura 21 – Diagrama geral do algoritmo de odometria de rodas.

5.2.3 Implementação do Filtro de Kalman Estendido

O Filtro de Kalman Estendido foi implementado como um pacote do ROS utili-
zando a linguagem de programação C++. O pacote recebe como entradas os dados prove-
nientes da odometria visual, da odometria de rodas e da unidade inercial (IMU). Como a
odometria visual é expressa no referencial inercial da câmera, é necessário transformá-la
para o referencial inercial do veículo antes de ser utilizada no filtro. Essa conversão é
realizada por meio de uma transformação homogênea entre os sistemas de coordenadas da
câmera e do corpo do veículo, dada pela Equação (3.4).

EKF

Odometria 
Visual

Odometria

Filtro de Kalman Estendido

/nav_msgs/Odometry

Transformação da 
Odometria 

/nav_msgs/Odometry

Odometria de 
Rodas

/nav_msgs/Odometry

IMU

/sensor_msgs/Imu

Figura 22 – Diagrama geral do algoritmo do Filtro de Kalman Estendido.

A Figura 22 apresenta o diagrama geral de funcionamento do pacote. A saída
do filtro é a odometria combinada, composta pela estimativa da pose e das velocidades
do veículo, com base na fusão das diferentes fontes de informação disponíveis. O pacote
inclui um arquivo de configurações que permite habilitar ou desabilitar entradas específicas
e ajustar parâmetros do filtro, como a frequência de publicação das mensagens. Essa
estrutura possibilita a aplicação do mesmo algoritmo para diferentes configurações de
entrada, como a fusão entre odometria de rodas e IMU ou a fusão completa com odometria
visual-inercial. A frequência de predição foi definida em 200 Hz para ambos os casos,
enquanto a frequência de correção variou conforme as limitações impostas pela simulação:
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20 Hz para o modelo do EspeleoRobô e 60 Hz para o modelo do CAT793F. Observou-se
que essa diferença de frequências foi influenciada pelo modelo utilizado, embora as causas
exatas dessa variação não tenham sido determinadas no presente estudo.

5.3 Controle de Navegação e Definição de Velocidades

A navegação dos veículos ao longo dos percursos definidos nas simulações foi
realizada por meio de um pacote ROS baseado no algoritmo de campos vetoriais artificiais,
conforme proposto por Rezende et al. [2021]. Para garantir o funcionamento adequado
da odometria visual, as velocidades máximas dos veículos foram determinadas com base
na equação de sobreposição entre quadros consecutivos, apresentada na Seção 3.3.2. Essa
equação leva em consideração a velocidade de deslocamento vmax, a altura da câmera
em relação ao solo h, a frequência de aquisição das imagens fs e o campo de visão α.
Adotou-se como critério mínimo uma sobreposição de aproximadamente 70% entre imagens
consecutivas, condição necessária para preservar a correspondência de pontos visuais usada
no cálculo do fluxo óptico. Com base nessa restrição, a velocidade máxima foi definida
como 0,3 m/s para o EspeleoRobô, cuja câmera está posicionada a 0,54 m de altura, e 10
km/h para o caminhão CAT793F, com câmera a 1,87 m do solo.
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Capítulo 6

Resultados e Discussões

Este capítulo apresenta os resultados obtidos com a aplicação da metodologia
proposta, além da análise dos experimentos conduzidos. Inicialmente, são descritas as
abordagens de odometria consideradas e os critérios adotados para avaliação da precisão das
estimativas. Em seguida, é explicada a simulação utilizada para o ajuste das covariâncias
no Filtro de Kalman Estendido. Por fim, são apresentados os resultados das simulações de
validação.

6.1 Abordagens de Odometria Consideradas

Para possibilitar a análise comparativa do sistema proposto, foram definidas
quatro abordagens distintas de estimação de odometria, cada uma explorando diferentes
combinações de sensores e estratégias de fusão para estimar a pose do veículo:

• W: Estimativa baseada unicamente na odometria de rodas, a partir do modelo
cinemático e das velocidades medidas pelos atuadores do veículo;

• VO+IMU: Combinação direta entre a odometria visual, obtida a partir do fluxo
óptico, e os dados da unidade de medição inercial (IMU), por meio de um modelo
acoplado;

• EKF W+IMU: Fusão sensorial por filtro de Kalman estendido entre a odometria
de rodas e a IMU;

• EKF VO+W+IMU: Abordagem completa que realiza a fusão da odometria
visual-inercial, da odometria de rodas e da IMU em um Filtro de Kalman Estendido.
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6.2 Técnicas de Avaliação Empregadas

A avaliação das abordagens de odometria implementadas foi conduzida com base
em métricas quantitativas e análises estatísticas que permitiram comparar a acurácia e
a consistência das trajetórias estimadas em relação ao ground-truth do simulador. As
técnicas adotadas estão organizadas nas subseções a seguir.

6.2.1 Métricas de Erro Euclidiano

A avaliação da acurácia das estimativas de pose geradas pelas diferentes abordagens
de odometria foi realizada com base na comparação direta com o ground-truth fornecido
pelo simulador. Para quantificar os erros cometidos ao longo da trajetória, foram utilizadas
três métricas adotadas na literatura: o erro médio (ME), o erro médio absoluto (MAE) e a
raiz quadrada do erro médio (RMSE).

Considere N instantes de tempo discretos, nos quais a posição estimada do veículo
é representada por p̂i = [x̂i, ŷi]

T e a posição de referência pelo simulador (ou ground-truth)
é dada por pi = [xi, yi]

T . A distância euclidiana entre os pares de posições em cada
instante é calculada por:

ei = ∥pi − p̂i∥ =
√

(xi − x̂i)2 + (yi − ŷi)2. (6.1)

Com base nessa medida de erro ponto a ponto, são definidas as seguintes métricas
globais:

• Erro médio (ME): representa a média aritmética dos erros.

ME =
1

N

N∑
i=1

ei. (6.2)

• Erro médio absoluto (MAE): mede a magnitude média dos erros, desconsiderando
o sinal.

MAE =
1

N

N∑
i=1

|ei|. (6.3)

• Raiz quadrada do erro médio (RMSE): atribui maior penalização a erros
maiores.

RMSE =

√√√√ 1

N

N∑
i=1

e2i . (6.4)

Essas métricas foram aplicadas às trajetórias estimadas em relação ao ground-truth
para cada uma das configurações testadas.
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6.2.2 Análise Estatística dos Erros

Como complemento à avaliação numérica dos erros médios, foi realizada uma
análise estatística das distribuições dos erros euclidianos ao longo do tempo. Para isso,
foram utilizados histogramas e intervalos de confiança. Os histogramas foram construídos
a partir dos valores de ei definidos na Equação (6.1). Essa representação gráfica fornece
uma compreensão intuitiva sobre o comportamento global de cada abordagem.

Além disso, foram aplicados intervalos estatísticos baseados em múltiplos do desvio
padrão:

• σ1: intervalo em torno da média que abrange aproximadamente 68,3% dos dados;

• σ2: intervalo que cobre cerca de 95,4% dos erros em torno da média;

• σ3: intervalo que inclui aproximadamente 99,7% dos valores.

Esses limites foram calculados a partir da média ē e do desvio padrão s da amostra de
erros, conforme:

σk = ē± k · s com k ∈ 1, 2, 3. (6.5)

6.3 Simulação de Ajuste de Covariâncias

Com o objetivo de calibrar as matrizes de covariância utilizadas no Filtro de
Kalman Estendido (EKF), foi conduzida uma simulação preliminar baseada em uma
trajetória com formato de Lemniscata de Bernoulli. Essa curva foi escolhida por permitir
a avaliação do sistema em diferentes condições de movimento, incluindo variações de
curvatura e velocidade angular, além de possibilitar o retorno periódico ao mesmo ponto
da trajetória, o que facilita a comparação entre estimativas e ground-truth. Durante essa
simulação, o veículo percorreu duas voltas no caminho definido.

6.4 Simulação de Validação da Metodologia Proposta

Nesta seção, são apresentados os resultados obtidos com a aplicação das abordagens
de odometria consideradas. As análises foram realizadas em dois cenários distintos. Para
o EspeleoRobô, foi adotado um caminho derivado da pista Red Bull Ring. No caso do
caminhão Caterpillar CAT793F, o trajeto seguiu um Caminho de Teste. Em ambas
as simulações, os resultados das odometrias foram comparados com o ground-truth do
simulador, por meio de métricas quantitativas e análises estatísticas.
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6.4.1 Resultados da Simulação do EspeleoRobô

EspeleoRobô

Caminho da Pista Red Bull Ring

Figura 23 – EspeleoRobô e o Caminho da Pista Red Bull Ring no Simulador CoppeliaSim.

A simulação do EspeleoRobô foi realizada seguindo um caminho gerado a partir
da pista Red Bull Ring, Figura 23, no qual o robô executou uma volta. Na Figura 24 são
apresentadas as posições estimadas por cada uma das odometrias implementadas com o
ground-truth.
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Figura 24 – Posições estimadas pelos algoritmos implementados com ground-truth para a
simulação do caminho da Pista Red Bull Ring.

A Tabela 1 mostra os valores das métricas ME, MAE e RMSE. A metodologia
proposta (EKF VO+W+IMU) mais uma vez apresentou os melhores resultados, com um
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ME de 1,19 m, MAE de 0,56 m e RMSE de 0,64 m. Novamente seguida pela odometria
visual e IMU com um ME de 1,237 m, MAE de 0,67 m e RMSE de 0,73 m. Já a odometria
de rodas e IMU acumulou mais erros que resultaram em um ME de 1,93 m, MAE de 1,03
m e RMSE de 1,15 m. A odometria de rodas obteve os piores resultados assim como antes.

Os histogramas dos erros estão representados na Figura 25. Na Tabela 2 são
apresentados os valores σ referente aos intervalos de confiança dos modelos das medidas.
A metodologia proposta (EKF VO+W+IMU) possui um erro de posição inferior a 0,80 m
para 68% dos dados (σ1), inferior a 1,08 m para 95% dos dados (σ2) e um erro inferior
a 1,17 m para 99% dos dados (σ3). Os resultados foram muito próximos da odometria
visual e IMU que apresentou um erro de 0,87 m para σ1, 1,12 m para σ2 e 1,21 m para σ3.
Apesar da odometria de rodas possuir resultados ruins, quando combinado com a IMU
usando o EKF apresentou um erro de 1.29 m para σ1, 1,86 m para σ2 e 1,91 m para σ3.

Tabela 1 – Tabela de erros de posição referente à simulação do EspeleoRobô na Pista Red
Bull Ring.

EP(m)
Método ME MAE RMSE
W 12,515 3,240 4,483
VO+IMU 1,237 0,674 0,737
EKF W+IMU 1,931 1,032 1,155
EKF VO+W+IMU 1,190 0,562 0,638

Tabela 2 – Tabela dos valores do intervalo de confiança referente à simulação do Espeleo-
Robô na Pista Red Bull Ring.

Método σ1 σ2 σ3
W 3,443 11,581 12,207
VO+IMU 0,868 1,116 1,209
EKF W+IMU 1.288 1,864 1,912
EKF VO+W+IMU 0,745 1,073 1,162
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(a)

(b)

(c)

(d)

Figura 25 – Histogramas do erro de posição da simulação do EspeleoRobô na pista Red
Bull Ring para: (a) Wheel, (b) VO+IMU, (c) EKF W+IMU e (d) EKF
VO+W+IMU.
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6.4.2 Resultados da Simulação do Caminhão Caterpillar

CAT793F

Figura 26 – Caminhão Caterpillar CAT793F e o Caminho de Teste no Simulador Coppeli-
aSim.

A Figura 26 ilustra o caminhão Caterpillar CAT793F no ambiente simulado,
juntamente com o caminho de teste definido para a validação. A trajetória consiste
em segmentos de reta e curvas para ambos os lados, permitindo avaliar o desempenho
das abordagens de odometria em diferentes condições de deslocamento. O veículo foi
programado para realizar uma volta.
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Figura 27 – Posições estimadas pelos algoritmos implementados com ground-truth para a
simulação do CAT793F no Caminho de Teste.
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A Figura 27 apresenta a comparação visual das trajetórias estimadas por cada
abordagem em relação ao ground-truth. As estimativas de pose foram comparadas com a
trajetória de referência utilizando a distância euclidiana como métrica de erro. Os resultados
são apresentados na Tabela 3, que evidencia o melhor desempenho da abordagem proposta
(EKF VO+W+IMU), com um erro médio (ME) de 1,09 m, erro médio absoluto (MAE)
de 0,49 m e raiz quadrada do erro médio (RMSE) de 0,54 m. A odometria visual e IMU
também apresentou bom desempenho, enquanto a combinação entre odometria de rodas e
IMU resultou em erros mais elevados. A odometria de rodas isolada apresentou os piores
resultados.

Os histogramas dos erros de posição são mostrados na Figura 28, assim como
os gráficos que mostram a distância da posição estimada em relação ao ground-truth no
decorrer do tempo. Os valores dos intervalos de confiança σ1, σ2 e σ3 são apresentados
na Tabela 4. A metodologia proposta apresentou um erro inferior a 0,57 m em 68% das
amostras, inferior a 0,82 m em 95% e inferior a 1,01 m em 99%, demonstrando alta precisão
e consistência estatística.

Tabela 3 – Erros de posição da simulação com o caminhão CAT793F no Caminho de Teste.

EP(m)
Método ME MAE RMSE
W 46,308 21,764 25,647
VO+IMU 1,324 0,559 0,676
EKF W+IMU 16,994 10,544 11,247
EKF VO+W+IMU 1,089 0,494 0,537

Tabela 4 – Intervalos de confiança para a simulação do CAT793F no Caminho de Teste

Método σ1 σ2 σ3
W 25,520 45,240 45,240
VO+IMU 0,695 1,225 1.291
EKF W+IMU 13,330 16,340 16,770
EKF VO+W+IMU 0,573 0,819 1.010
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(a)

(b)

(c)

(d)

Figura 28 – Histogramas do erro de posição da simulação do CAT793F no Caminho
de Teste para: (a) Wheel, (b) VO+IMU, (c) EKF W+IMU e (d) EKF
VO+W+IMU.
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Os resultados obtidos nas simulações demonstram que a metodologia proposta
contribuiu significativamente para a melhoria na estimação da pose dos veículos. A
odometria visual, que já apresentava bom desempenho de forma isolada, foi ainda mais
aprimorada com a incorporação dos dados da odometria de rodas e da IMU por meio da
fusão sensorial. Além disso, a utilização da GPU para o cálculo do fluxo óptico resultou
em uma expressiva redução no tempo de processamento. Enquanto a execução na CPU
demandava aproximadamente 0,03 segundos por quadro, o processamento paralelo na
GPU reduziu esse tempo para cerca de 0,002 segundos, representando uma melhoria de
aproximadamente 15 vezes na taxa de processamento.
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Capítulo 7

Conclusão

Essa dissertação apresentou uma metodologia de estimação de pose voltada à
navegação de veículos em ambientes de mineração, combinando odometria visual baseada
em fluxo óptico, dados inerciais de uma IMU e informações de odometria de rodas por meio
de um filtro de Kalman estendido (EKF). A proposta demonstrou desempenho superior
em relação às abordagens individuais ao ser avaliada em diferentes trajetórias simuladas
no ambiente CoppeliaSim.

A odometria visual-inercial com uma câmera voltada para o solo mostrou-se uma
alternativa promissora aos sensores tradicionais de odometria, como encoders nas rodas,
que frequentemente enfrentam limitações em veículos industriais, como dificuldades de
instalação, imprecisões causadas por variações de pressão nos pneus ou pelo tipo de sistema
de locomoção empregado. Nesse contexto, a câmera oferece uma solução mais versátil e de
fácil adaptação, independente do modelo do veículo.

Além disso, o uso de aceleração por GPU no processamento do fluxo óptico
resultou em ganhos expressivos de desempenho computacional. Isso representa um passo
importante para aplicações em um veículo real. A integração sensorial permitiu aproveitar
as vantagens de cada fonte de informação, compensando suas limitações individuais e
melhorando a qualidade das estimativas de pose.

Durante o desenvolvimento, também foi observada a influência de fatores práticos
que devem ser considerados em aplicações reais. A metodologia assumiu um terreno plano,
mas em cenários reais, a irregularidade do solo afeta a precisão da estimativa de velocidade.
A altura da câmera em relação ao solo influencia diretamente as informações visuais.
Além disso, a presença de sombras, poeira e vibrações da plataforma pode comprometer o
desempenho da odometria visual, sendo aspectos que demandam estratégias adicionais de
tratamento ou o uso de sensores complementares.

De forma geral, os resultados obtidos comprovam a eficácia do método proposto
como alternativa de navegação quando o GNSS se torna falho ou indisponível, reforçando
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o potencial da fusão de sensores visuais e inerciais com otimização computacional para
sistemas embarcados em mineração.

7.1 Trabalhos Futuros

Considerando os próximos passos, espera-se realizar a validação da metodologia
proposta em veículos reais. Como etapa inicial, propõe-se a utilização do EspeleoRobô,
empregado em fases anteriores da pesquisa e adequado para transições do ambiente
simulado para o real. Os testes em campo terão como objetivo estimar as covariâncias e
calibrar com maior precisão os parâmetros do EKF, preparando o sistema para aplicação
em veículos de maior porte, como caminhões de mineração. Essa aplicação prática também
permitirá avaliar o impacto de variáveis como iluminação, textura do solo e vibrações na
performance da odometria visual-inercial.

Adicionalmente, é necessário expandir a metodologia para cenários tridimensionais,
em que variações de altura, desníveis e inclinações do terreno sejam devidamente modelados.
Isso inclui, por exemplo, a inclusão de uma etapa de compensação da altura da câmera e
a adaptação do modelo de movimento a superfícies inclinadas.

Outra perspectiva está na integração de sensores adicionais, como GPS-RTK,
sensores ultrassônicos, LiDAR ou sistemas de radiofrequência, com o objetivo de melhorar
a confiabilidade da localização em condições adversas, especialmente em ambientes com
baixa visibilidade ou presença de poeira.

Por fim, a odometria visual também pode ser aprimorada para operar com taxas
de quadros mais altas, aproveitando o potencial de câmeras de maior frequência (FPS),
desde que o sistema mantenha capacidade de processamento em tempo real. Ainda nesse
sentido, é desejável que o algoritmo seja adaptado para operar em velocidades compatíveis
com veículos reais de mineração, que podem alcançar até 40 km/h.
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