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Resumo

Esta dissertagao apresenta um método de estimacao de odometria para veiculos em
ambientes de mineracao, nos quais sistemas de localiza¢ao baseados em GNSS (Sistema
Global de Navegagao por Satélite ou Global Navigation Satellite System) podem apresentar
falhas ou degradagao do sinal. Visando mitigar essas falhas, o método proposto recorre a
odometria visual a partir de uma camera direcionada para o solo. As imagens capturadas
sao usadas para calcular o fluxo 6ptico, que descreve o movimento das informacoes visuais
em uma sequéncia de imagens. Esse movimento ¢ combinado com dados de uma IMU
(Unidade de Medigao Inercial ou Inertial Measurement Unit) para determinar o movimento
da camera (Odometria Visual-Inercial). O fluxo 6ptico é calculado pelo método de Gunnar
Farnebéck com processamento em GPU para determinar o movimento da camera de forma
precisa e eficiente. Uma analise de quatro implementacoes de localizagao é realizada em
simulagao: (1) Odometria de Rodas, (2) Odometria Visual-Inercial, (3) fusdo da Odometria
de Rodas e IMU usando Filtro de Kalman Estendido (EKF), e (4) fusdo usando EKF
da Odometria Visual-Inercial, Odometria de Rodas e IMU. Os resultados obtidos em
simulagao ilustram que o sistema de localizagao multi-sensor proposto apresenta potencial
para ser utilizado de forma efetiva para ajudar na localizacao de veiculos de mineracao em

tarefas de campo.

Palavras-chave: odometria visual; fluxo 6ptico; fusao 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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Capitulo 1

Introducao

O desenvolvimento de veiculos auténomos tem despertado crescente interesse
tanto da industria quanto da comunidade cientifica, devido aos potenciais beneficios
que a navegacao autdénoma pode proporcionar aos sistemas de transporte. A conducao
automatizada e a otimizacao de rotas permitem nao apenas a melhoria do fluxo de
trafego, como também a reducao do consumo de combustivel. Além disso, a seguranca
nas vias tende a ser aperfeicoada, uma vez que a automacao reduz a ocorréncia de falhas
humanas e possibilita tempos de reacao mais rapidos do que os de um condutor humano
[Agostinho et al., 2022|. No entanto, a implementagao eficaz dessas tecnologias exige estudos
aprofundados, pois diversas variaveis precisam ser controladas para evitar potenciais riscos

operacionais.

A estimativa continua da propria localizacao é uma funcao fundamental para
qualquer sistema autdénomo que execute tarefas de navegacao. O Sistema Global de
Navegagao por Satélite (GNSS), que engloba constelagoes como o GPS (Estados Unidos),
Galileo (Uniao Europeia), GLONASS (Rissia) e BeiDou (China), é amplamente utilizado
para esse fim, principalmente por oferecer uma boa relagao entre custo e beneficio. No
entanto, a precisao proporcionada por essa tecnologia ainda nao atende plenamente aos
requisitos de diversas aplicagdes em veiculos auténomos [Mohamed et al., 2019]. Por
exemplo, receptores GPS convencionais apresentam erros da ordem de metros, o que é
inadequado para tarefas que exigem precisao na escala de centimetros, como estacionamento
autonomo [Aqel et al., 2016a]. Embora existam versdes mais precisas, como o GPS
Diferencial (DGPS) e o GPS Cinemaético em Tempo Real (RTK), esses sistemas possuem
custos mais elevados. Além disso, os sistemas por satélite estao sujeitos a falhas, atrasos e
bloqueios de sinal, especialmente em locais com visibilidade limitada do céu, como areas
urbanas densas [Moreau et al., 2017], espagos fechados |[Lin and Zhan, 2023| e ambientes

de mineracgao [Szrek et al., 2020].

Uma alternativa para contornar as limitacoes dos sistemas de posicionamento por

satélite é o uso de sensores que operam de forma independente, ou seja, que nao dependem
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de infraestrutura externa para fornecer estimativas de localizacao. Esses dispositivos
utilizam medigoes proprias para estimar o deslocamento ao longo do tempo. Contudo, a
precisao dessas estimativas depende das caracteristicas de cada sensor e das condi¢oes do
ambiente em que o sistema esta inserido. Em cenarios como os encontrados na mineracao,
essas limitagoes se tornam particularmente evidentes. Fatores como extensas éreas abertas,
baixa complexidade estrutural e escassez de elementos visuais distintos podem comprometer
o desempenho de sensores como radares, LIDARs e cameras [Abu-Alrub and Rawashdeh,
2024, Domingues et al., 2022].

A fusao sensorial é uma abordagem amplamente utilizada para melhorar a precisao
na estimativa de localizacao por meio da combinacao dos dados fornecidos por diferentes
sensores. Essa integragao permite que os dados sejam utilizados de maneira complementar,
possibilitando aproveitar os pontos fortes de cada sensor e minimizar suas limitacoes indi-
viduais. Em aplicacoes de navegacao autoénoma, especialmente em ambientes desafiadores
comuns na mineracao, essa estratégia pode contribuir para aumentar a confiabilidade, a

precisao e a capacidade do sistema de lidar com falhas [Alkendi et al., 2021].

A solucao proposta utiliza o fluxo 6ptico, uma técnica de visao computacional
que representa o movimento aparente dos pixels entre quadros consecutivos, extraido de
imagens capturadas por uma camera voltada para o solo para estimar o movimento da
camera. Essa estimativa é entao combinada com dados de uma unidade de medicao inercial
(IMU) e da odometria de rodas por meio de um filtro de Kalman dedicado, com o objetivo
de estimar a localizacao de um veiculo autéonomo mesmo na auséncia de sinal de satélite.
O processamento do fluxo éptico e o célculo do movimento da camera sao realizados com
o suporte de uma unidade de processamento grafico (GPU), permitindo processamento
paralelo e reduzindo o tempo de execucao. A validacao do método foi conduzida por meio
de simulagoes em cenérios que reproduzem as condicoes tipicas de terrenos de mineracao,
resultando em dois estudos publicados: um utilizando o EspeleoRobo [Gomes et al., 2024a|
e outro com o caminhao Caterpillar CAT793F [Gomes et al., 2024b].

1.1 Motivacao

A mineracao é uma das bases da economia e tem papel central no fornecimento
de recursos minerais que sustentam o desenvolvimento tecnologico e industrial em todo o
mundo. Além de sua relevancia como fornecedora de matérias-primas, o setor de mine-
ragao contribui significativamente para a geragao de empregos e para o desenvolvimento
socioecondmico. De acordo com dados do Instituto Brasileiro de Mineracao (IBRAM), o
faturamento da industria mineral brasileira atingiu R$ 270,8 bilhoes em 2024, represen-
tando um aumento de 9,1% em relagdo ao ano anterior |Instituto Brasileiro de Mineragao

(IBRAM), 2024], o que refor¢a sua importancia econémica e sua contribui¢ao para o



Capitulo 1. Introdugdo 19

crescimento do paifs.

O ambiente de trabalho na mineracao pode envolver condi¢oes que comprometem a
seguranca e a satude dos profissionais. Um exemplo é a instabilidade do terreno, que pode ser
agravada pelas constantes atividades de escavacao e favorecer a ocorréncia de deslizamentos
de terra em areas de operacgao. Do ponto de vista da saude, a exposicao prolongada a
poeira, gases toxicos e substancias quimicas pode contribuir para o desenvolvimento de
doengas respiratorias, dermatolégicas e outras complicagoes de longo prazo [Kaur, 2024].
Nesse contexto, minimizar o tempo de exposicao dos trabalhadores em areas de risco

representa uma medida relevante que contribui para a seguranca no trabalho.

A substituicdo da mao de obra humana por sistemas tecnologicos tem se in-
tensificado em diversas areas, especialmente naquelas que exigem niveis de desempenho
superiores as capacidades humanas. Tarefas que impoem grande esforco fisico ou cognitivo
sao propensas a automacgao, como ¢é o caso do transporte rodovidrio de cargas. Nessa
atividade, o condutor precisa manter atencao constante por longos periodos, enfrentando
rodovias com condigbes imprevisiveis e, muitas vezes, sob influéncia de fatores climaticos
adversos. Essa exigéncia prolongada pode levar & fadiga, aumentando o risco de erros
na condugao e comprometendo nao apenas a seguran¢a do motorista, mas também a de

outros usuéarios da via.

A adocao de tecnologias auténomas na mineracao pode promover transformagoes
significativas nos processos produtivos. Esses sistemas permitem o planejamento de trajeto-
rias mais seguras e otimizadas, com base em informagcoes geoespaciais, condicoes do terreno
e restrigdes operacionais, o que contribui para o aumento de produtividade |Tian et al.,
2021]. Além disso, a condugao automatizada contribui para a eficiéncia operacional ao
garantir padroes de aceleracao e frenagem mais suaves e consistentes do que os realizados
por motoristas humanos, o que se reflete em menor consumo de combustivel e maior

eficiéncia energética ao longo das rotas [Chen et al., 2019].

O uso de caminhoes auténomos, como pode ser visto na Figura la, ja é uma reali-
dade na industria da mineragao, com empresas como a Vale empregando essas tecnologias
em operagoes de larga escala [Global Mining Review, 2021|. No entanto, os caminhdes
autdénomos atuais dependem fortemente de sistemas de posicionamento via satélite, o que
representa uma limitacao significativa, sobretudo em ambientes onde o sinal pode ser
degradado ou interrompido por relevo ou vegetagao densa, como mostrado nas Figuras 1b e
lc. Diante desse cenério, torna-se fundamental o desenvolvimento de métodos alternativos
ou complementares de localizagao para garantir que os veiculos mantenham operacao

continua e segura, mesmo na auséncia ou instabilidade do sinal de satélite.
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(a) Caminhao de mineragdo CAT793F da fabri- (b) Mina Super Pit em Kalgoorlie. [Jamasmie,
cante Caterpillar. [Teles, 2025] 2019]
R ————

(¢) Mina Gongo Soco em Barao de Cocais. [Rosa, (d) Mina de Fortescue Metals em Pilbara. [Bulla,
2025 2021]

Figura 1 — Caminhao de mineragao e vistas de trés minas situadas em diferentes regioes
mineradoras.

1.2 Objetivos

Esta dissertacao tem como objetivo propor um método de estimativa de localizagao
para veiculos auténomos em ambientes de mineracao, capaz de operar sem GNSS quando
o sinal estiver ausente ou comprometido. Esses ambientes apresentam desafios relevantes a
estimativa de posigao com base em visao, principalmente devido & presenca de grandes
areas com baixa variagao visual e poucas caracteristicas distintas, o que dificulta a extragao
de informacoes tteis a partir das imagens capturadas por camera, conforme ilustrado na

Figura 1d. Dessa forma, os objetivos especificos desta dissertacao sao:

e Desenvolver um método de odometria visual com uma camera voltada para o solo;

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

e Implementar diferentes abordagens de odometria e comparar seus desempenhos com

o método proposto;
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e Validar o método proposto em modelos virtuais do EspeleoRobo6 e do caminhao
Caterpillar CAT793F;

e Avaliar o desempenho da abordagem proposta por meio de métricas quantitativas,

histogramas e intervalos de confianga.

1.3 Contribuigoes

As contribuicoes desta pesquisa estao voltadas & estimativa de odometria para
veiculos autonomos em ambientes de mineracgao, com foco na fusao sensorial e no uso de

cameras voltadas para o solo.

e Desenvolvimento de um método de odometria visual-inercial para veiculos de mine-
ragao, capaz de operar com uma camera rigidamente acoplada ao veiculo e voltada

para o solo, utilizando a técnica de fluxo 6ptico;

e Implementacao do processamento do fluxo 6ptico em GPU, por meio do OpenCV
4.9 integrado ao CUDA, resultando em uma reducao do tempo de processamento
por quadro em cerca de 15 vezes, garantindo maior desempenho computacional e

viabilizando aplicagoes em tempo real;

e Desenvolvimento de um pacote ROS para locomog¢ao do modelo virtual do caminhao

Caterpillar CAT793F, implementando a geometria de direcao Ackermann;

e Implementacao de um Filtro de Kalman Estendido dedicado para a fusao dos dados
provenientes da odometria visual por fluxo 6ptico, da odometria de rodas e da

unidade de medigao inercial (IMU);

e Simulagao do método proposto em ambiente virtual usando os modelos do Espele-
oRob6 e do caminhao de CAT793F, em cenérios que reproduzem as condigoes de

terreno tipicas de mineragao.

O sistema desenvolvido permite estimar a odometria do veiculo quando ha falha
ou auséncia do sinal de GPS. A combinacao de sensores e o uso de processamento visual
eficiente tornam a solucao adequada para navegacao autonoma em ambientes desafiadores.

A pesquisa teve dois estudos desenvolvidos e publicados em periédicos cientificos

e |Gomes et al., 2024a] G. Gomes, G. Cruz, J. Domingues, G. Pessin, A. Neto, and G. M.
Freitas. Odometria Visual por Fluxo Optico Integrada a um Sistema de Localizacio
Multi-sensor para Veiculos de Mineragao. In Anais do Congresso Brasileiro de

Automatica 2024, Oct. Neste artigo, o sistema de odometria visual proposto foi
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implementado em um modelo virtual do EspeleoRobd, caracterizado por locomocao

do tipo skid-steering;

e |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 caminhao de

mineragao Caterpillar CAT793F, caracterizado por locomogao do tipo Ackermann.

Além das publicacoes vinculadas a este mestrado, consta ainda um artigo publicado

nao diretamente associado aos objetivos desta pesquisa

e [Soares et al., 2025] L. G. Soares, N. H. C. Rocha, G. E. Soares, G. P. Cruz Junior, G.
Gomes, G. M. de Oliveira, A. C. Vangasse, H. I. Azpurua, 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 contribuicoes técnicas, documentadas nos se-

guintes relatorios

e |Gomes et al., 2023] G. Gomes, G. P. Cruz Junior, J. D. Domingues, and G. M.
Freitas. Tutorial Sobre a Utilizagao Das Cameras Intel Realsense D435i e T265 com
o RTAB-Map no ROS. Relatério Técnico, 2023.

o |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
Relatorio Parcial do Projeto ‘Localizagao, Mapeamento e Comunicacao em Cavas de

Minas e Galerias de Barragens de Grande Extensao’. Relatoério Técnico, 2023.

e |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 Relatorio Parcial do Projeto ‘Localizagao,
Mapeamento e Comunicagao em Cavas de Minas e Galerias de Barragens de Grande

Extensao’. Relatoério Técnico, 2024.

1.4 Organizacao do texto

Esta dissertacao esta organizada em 7 Capitulos. No Capitulo 2 é apresentada

uma revisao bibliografica sobre assuntos relacionados a odometria visual e fusao sensorial.
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Os fundamentos tedricos necesséarios para compreensao de odometria visual por fluxo
optico e fusao sensorial sao discutidos no Capitulo 3. O Capitulo 4 descreve a metodologia
usada para estimacao da odometria visual por fluxo 6ptico e como é usada para fusao
com informagoes provenientes de outros sensores. O arcabougo experimental e o ambiente
usado para simulagao sao apresentados no Capitulo 5. Os resultados e as comparacoes
com outras estratégias de odometria sao mostrados no Capitulo 6. No fim, as conclusdes e

trabalhos futuros sao destacados no Capitulo 7.
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Capitulo 2

Revisao Bibliografica

Este Capitulo apresenta uma revisao bibliografica dos principais trabalhos relaci-
onados & estimacao do movimento de veiculos por meio de odometria visual e também
a incorporacao de sensores auxiliares para aprimorar essa estimativa. Nesse contexto, a
primeira parte analisa diferentes formas para a obtencao do movimento do agente a partir
da informacao visual adquirida por uma ou mais cameras, considerando as variagoes nos
sistemas de aquisi¢ao, a configuragao da camera quanto a sua orientacao e os tipos de
dados extraidos das imagens. Em seguida, sao discutidas técnicas de fusao sensorial que
integram dados visuais com informacoes provenientes de outros sensores, com o objetivo

de aumentar a precisao 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 anélise de sequéncias de imagens
capturadas por uma ou mais cameras embarcadas [Scaramuzza and Fraundorfer, 2011].
Essa estimativa é obtida com base nas variagoes visuais entre quadros consecutivos,
permitindo calcular as componentes de translagao e rotacao do sistema a partir das
mudangas observadas na cena [Yousif et al., 2015]. Uma das principais vantagens da VO é
sua independéncia em relacao ao tipo de veiculo, uma vez que a estimativa do movimento
depende exclusivamente da percepcao visual do ambiente. Essa caracteristica permite
sua aplicacao em diferentes tipos de plataformas, como robos moveis, veiculos auténomos
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 niimero de cameras empregadas, o
posicionamento da camera em relagao a plataforma e a informagao-chave (key information)

utilizada na estimativa do movimento.
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(a) Hot Metal Carrier (b) Pioneer 3-AT (¢c) Scarab Lunar Rover

[Nourani-Vatani et al., [Yu et al., 2011] [Dille et al., 2010]
2009]

(d) ANYmal (e) iNav-1II USV (f) Helicoptero
[Zhang et al., 2022] [Zou et al., 2020] [Zhang and Singh, 2015]

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

2.1.1 Tipo/Numero de Cameras

O tipo e o ntmero de cameras empregados para aquisicao de imagens constituem
um dos critérios para classificar os sistemas de odometria visual, pois influenciam a
quantidade e a qualidade das informagoes disponiveis para a estimativa do movimento. Na

literatura, destacam-se as cameras apresentadas na Figura 3.
Monocular

Estéreo

Figura 3 — Classificacao das abordagens de odometria visual segundo o tipo e o ntimero
de cameras empregados.

Devido a sua simplicidade e baixo custo, a cAmera monocular é frequentemente
adotada em sistemas de odometria visual. No trabalho de Engel et al. [2013], os autores

utilizaram esse tipo de camera para determinar em tempo real a pose de uma unidade
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operada manualmente. No entanto, em algumas situacoes, o acesso a informagao de
distancia entre a camera e os elementos do ambiente pode contribuir para aumentar a
precisao da estimativa de movimento. Em [Song et al., 2010], foram usadas as medidas de
distancia fornecidas por uma camera estéreo como informacao adicional para estimar a

velocidade de um robd moével em terrenos com variacao de relevo.

Outra alternativa para obtencao da distancia dos componentes da cena é o uso de
cameras RGB-D, que fornecem simultaneamente informacgoes de cor e distancia por meio
de sensores dedicados, sem depender de correspondéncia estéreo. A partir das imagens do
dataset TUM RGB-D, obtidas em ambientes internos por uma camera RGB-D Microsoft
Kinect, Steinbrucker et al. [2011] investigaram uma forma de determinar o deslocamento

do dispositivo ao longo do tempo.

As limitagoes do campo de visdao de caAmeras convencionais tém motivado o uso
de sensores visuais com cobertura mais ampla, capazes de registrar uma area maior do
ambiente em cada captura. Nesse contexto, os experimentos conduzidos por Valiente Garcia
et al. [2012] usaram um robd Pioneer 3-AT equipado com uma cdmera omnidirecional
DMK 21BF04, cujas imagens panoramicas foram empregadas para obter a movimentagao
do rob6 em ambientes internos. De modo semelhante, Moreau et al. [2017] propuseram
um método de localizacao que utiliza uma camera olho de peixe direcionada para cima,

projetado para lidar com a auséncia de sinal GPS em cenarios urbanos densos.

Outra linha de VO envolve o uso de cameras de eventos, que se destacam por sua
alta taxa de atualizacao temporal, baixo consumo de energia e funcionamento eficaz em
ambientes com condigoes adversas de iluminagao. Nesse sentido, Hadviger et al. [2021]
propuseram uma técnica de odometria visual que utiliza cameras de eventos DAVIS346
organizadas em um par estéreo. A proposta foi avaliada tanto em um drone operando em

ambientes internos quanto em um veiculo automotivo em cenarios urbanos.

Apesar de nao serem amplamente adotadas em sistemas de odometria visual,
cameras térmicas sao empregadas em aplicacoes especificas onde sensores 6pticos conven-
cionais enfrentam limita¢oes. Em [Khattak et al., 2019], foi proposta uma abordagem
que explora dados radiométricos diretos de uma camera térmica para navegacao de robos
aéreos em ambientes de minas subterraneas e ttneis, que nao possuem acesso a GPS e
sao visualmente degradados devido a condigoes de escuridao e presenca de elementos que

comprometem a visibilidade, como poeira, neblina e fumacga.

2.1.2 Posicao da Camera

A classificacao da odometria visual também pode considerar a posi¢ao e a orienta-
¢ao da camera em relacao a plataforma movel, uma vez que afeta a captura das informagoes

visuais. As principais categorias de posicionamento sao apresentadas na Figura 4.
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Direcionada
para Frente

Posicao da Direcionada
Camera para Baixo

— Hibrido

Figura 4 — Classificagao das estratégias de odometria visual de acordo com a posi¢ao da
camera.

Sistemas de odometria visual convencionais frequentemente adotam cameras
voltadas para frente, uma vez que essa orientacao permite capturar um volume maior de
informacoes visuais do ambiente & medida que a plataforma se move. Essa configuracao foi
adotada por Sun et al. [2018], que implementaram um sistema de odometria visual com
cameras estéreo embarcado em um microveiculo aéreo (MAV) denominado FALCON. O

sistema demonstrou ser capaz de operar em tempo real, mesmo durante voos rapidos.

Cameras voltadas para o chao oferecem uma visao mais controlada, com menor
influéncia de variagoes bruscas de iluminacao e profundidade. Essa configuracao foi ex-
plorada por Killpack et al. [2010], que posicionaram uma camera na parte inferior de um
rob6d com base omnidirecional, acompanhada de um anel de LED para garantir condicoes
de iluminagao estaveis. De forma semelhante, Dille et al. [2010] usaram um sensor 6ptico
composto por sensores de mouse comerciais voltados para o solo na estimacao da velocidade
do rover lunar Scarab. Com uma proposta alternativa, Rajesh and Manivannan [2024]
usaram uma camera inclinada em 30° em relagao ao solo, integrada a um sistema com

processamento acelerado por GPU para estimar o deslocamento do veiculo.

Alguns sistemas de odometria visual adotam configuracoes hibridas, combinando
cameras voltadas para diferentes direcoes a fim de ampliar o campo de visao e melhorar a
estimativa de movimento. Piyathilaka and Munasinghe [2010] exploraram essa abordagem
em um veiculo terrestre com conducao por skid-steering, aplicando simultaneamente
cameras orientadas para frente e para o solo. Outras estratégias recorrem a diferentes
combinagoes de orienta¢ao. Um exemplo é o sistema proposto por Liu et al. [2021], que

faz uso de imagens adquiridas nas direcoes frontal, esquerda e direita.

Zou et al. [2022] propuseram o Water-VO, uma solugado de odometria visual
projetada para USVs navegarem em ambientes fluviais com auséncia GPS. Nessa estratégia,
a camera € instalada lateralmente, com o campo de visao voltado para a margem, e apenas
os elementos visuais das regioes nao-aquaticas sao utilizados na estimacao do movimento. O
sistema baseia-se em um algoritmo prévio de deteccao da linha d’agua (WSD), desenvolvido
em um trabalho anterior [Zou et al., 2020|, capaz de segmentar imagens em areas aquéaticas

e nao-aquéaticas.
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2.1.3 Informacao-Chave

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

comuns.

Correspondéncia

de Modelo
Direto Esparso
Fluxo Optico {
Indireto Denso
Hibrido

Figura 5 — Classificacao dos métodos de odometria visual segundo a informacao-chave
extraida das imagens.

A correspondéncia de modelo (template matching) é um método direto que busca
em um novo quadro de imagem a regiao que melhor corresponde a um padrao previamente
selecionado no quadro anterior. Essa correspondéncia é baseada em medidas de similaridade
entre pequenas janelas de pizels. 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 miiltiplas janelas e um filtro preditivo para restringir a area de busca. De forma
semelhante, Yu et al. [2011] usaram uma correspondéncia rotacionada de modelo, na
qual um trecho da imagem é comparado em diferentes angulos para determinar tanto a

translacao quanto a orientacao, sendo esse processo validado em um robo Pioneer 3-AT.

O fluxo 6ptico (optical flow) é uma abordagem direta que estima o movimento da
camera com base nas variacoes de intensidade dos pixels entre quadros consecutivos, por
meio da minimizagao do erro fotométrico. Essa técnica pode ser implementada de forma
esparsa ou densa. Na forma esparsa, o calculo do deslocamento é realizado apenas em
pontos selecionados da imagem. Um exemplo de VO com fluxo 6ptico 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 robds moéveis. A estratégia adotada consistiu em dividir os vetores de fluxo
em regioes de solo e céu, sendo a rotagao obtida com base nos vetores do céu e a translagao

a partir dos vetores do solo.

Em contraste com a estimativa esparsa, o fluxo 6ptico denso explora as variagoes
de intensidade de todos os pizels da imagem, ou de uma parte significativa dela. Essa
formulacao é adequada para regides com baixa textura, mas exige maior capacidade
computacional e apresenta maior sensibilidade a variagoes de iluminagao. Em [Domingues
et al., 2022], foi utilizado o algoritmo de fluxo 6ptico denso de Farnebick com o objetivo
de determinar o deslocamento de um rob6 mével em ambientes de mineragao simulados e

reais.

Nos métodos indiretos, o movimento da camera é calculado pela correspondéncia
entre caracteristicas visuais extraidas 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 variacao de pose. Lee et al. [2024] apresentaram
um método baseado em caracteristicas extraidas do solo com o detector Accelerated-KAZE
(AKAZE), usando uma camera monocular voltada para o chao, um anel de LED para

iluminagao e um sensor ToF para obter a distancia da camera ao chao.

Apesar das particularidades de cada estratégia, métodos hibridos tém sido investi-
gados para integrar os dados brutos de intensidade das imagens dos métodos diretos com
as correspondéncias de pontos-chave dos métodos indiretos. Nesse sentido, Al-Hadithi et al.
[2024] propoe uma técnica que combina uma etapa indireta para extragao e rastreamento
de caracteristicas 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 extracao de cantos pelo algoritmo FAST, tipica de métodos indiretos, com o

alinhamento de imagem por erro fotométrico, caracteristico dos processos diretos.

2.2 Fusao Sensorial para Estimacao de Movimento

A fusao sensorial é uma estratégia utilizada para integrar informagoes de diferentes
sensores, com o objetivo de melhorar a precisao 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 camera com medi¢oes de IMU para calcular a posicao e
orienta¢ao de um sistema. De acordo com Mohamed et al. [2019], essa integracao pode ser
classificada de acordo com o momento da combinacao dos dados, como loosely ou tightly

coupled, e pelo método de fusao adotado, seja por filtros ou por otimizagao.

A combinacgao entre camera e IMU pode ocorrer de forma loosely-coupled, com
os dados dos sensores processados separadamente e integrados posteriormente, ou tightly-

coupled, com a integracao direta dos dados brutos de ambos os sensores durante a estimagao.
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Zeng et al. [2021] adotam uma abordagem loosely-coupled, na qual a transla¢ao ¢ estimada
visualmente e combinada ao angulo de guinada fornecido pela IMU. Ja em [Zhang and
Singh, 2015], os autores propuseram um método para aeronaves no qual a orientagao é
fornecida por um INS e também utilizada diretamente no processo visual de estimacao da

translacao.

A fusao 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 otimizacao. 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 sao usados como termo de inovagao na atualizacao do filtro. Por outro lado,
Usenko et al. [2016] propuseram um método visual-inercial para cameras estéreo, baseado
em mapas de profundidade semi-densos obtidos por estereoscopia estética e temporal. A
fusao com dados da IMU é feita por otimizacao conjunta de erros fotométricos e inerciais.
Essa abordagem foi validada em experimentos com drones e veiculos terrestres. Além da
VIO, diferentes abordagens exploram a fusao da odometria visual com outros sensores
adicionais. Yuan et al. [2023] desenvolveram o SDV-LOAM, um sistema de odometria
visual-LiDAR baseado em camera monocular e LiDAR 3D. Por sua vez, Cheng et al. [2024]
apresentaram o MS-VRO, um sistema de odometria visual baseado na fusao de camera
monocular e radar mmWave. E Zhu et al. [2021] elaboraram um sistema de odometria,

visual-inercial com encoders de roda que emprega fusao 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 camera. Em
vez de depender de correspondéncia de caracteristicas, calculo explicito de fluxo 6ptico ou
otimizacgao de poses, essas redes aprendem a mapear imagens ou sequéncias de imagens
diretamente para os parametros de movimento. |Gilles and Ibrahimpasic, 2021] propuseram
dois modelos de redes convolucionais treinados de forma nao supervisionada para estimar

incrementalmente o movimento de um robd com a camera voltada para o chao.

Fusao da Odometria Visual-Inercial com Odometria de Rodas e
IMU Realizada Nesta Dissertagao

Essa dissertacao propoe um sistema de odometria baseado na fusao de dados
provenientes de uma camera orientada para o solo, de uma unidade inercial (IMU) e
da odometria de rodas, utilizando um filtro de Kalman como estrutura de integracao
sensorial. A camera foi utilizada para estimar o movimento visual por meio do célculo
de fluxo 6ptico denso utilizando o método de Farnebéack, uma abordagem baseada em
aparéncia que permite explorar a totalidade da imagem. Essa técnica apresenta menor

complexidade computacional em comparagao com métodos baseados em caracteristicas e é



Capitulo 2. Revisiao Bibliogrifica 31

mais adequada a superficies de baixa textura, como terra, areia compactada e cascalho fino,
comumente encontradas em ambientes de mineracao. Considerando que o processamento
de imagens impoe elevada demanda computacional, a implementacao foi acelerada em

GPU, de modo a garantir viabilidade pratica para aplicacoes embarcadas em tempo real.

Em comparacao ao método apresentado por Domingues et al. [2022], que estima a
odometria a partir da fusao de fluxo 6ptico, IMU e odometria de rodas, estabelecendo uma
relacao geométrica entre a projecao em perspectiva da camera e o veiculo, esta dissertagao
introduz melhorias como o processamento do fluxo éptico em GPU e o desenvolvimento
de um Filtro de Kalman dedicado para a integragao das trés fontes de dados, aumentando

a eficiéncia computacional e a precisao das estimativas.
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Capitulo 3

Fundamentos Teodricos

Este capitulo apresenta os fundamentos tedricos necessarios para o desenvolvimento
e a compreensao do sistema de odometria proposto. Inicialmente, sao abordados os
conceitos de cinematica de corpos rigidos, incluindo a representacao da posicao e orientacao,
transformagoes homogéneas e a propagacao de velocidades entre referenciais. Em seguida,
sao descritos os modelos cinematicos comumente utilizados para veiculos com rodas,
abrangendo as configuragoes de uniciclo, diferencial, skid-steer e Ackermann. Na sequéncia,
os principios da odometria visual sao introduzidos, desde a formacao da imagem até os
métodos de estimagao incremental de movimento baseados em dados visuais, com destaque
para o uso de fluxo 6ptico e aceleragao computacional por GPU. Por fim, sao discutidas

as técnicas de fusao sensorial, com énfase nos Filtros de Kalman e Kalman Estendido.

3.1 Cinematica de Corpos Rigidos

A cinemética de corpos rigidos estuda o movimento de objetos sem considerar as
forcas ou torques que o causam. Um corpo rigido é definido como um objeto cuja forma e
dimensoes nao se alteram durante o movimento. Em robética, a cinematica é usada para
descrever como esses corpos se movem ao longo do tempo. O movimento de um corpo
rigido é caracterizado por sua pose, isto é, sua posi¢ao e orienta¢ao no espago, bem como

pelas derivadas temporais associadas, como velocidade e aceleracao.

3.1.1 Posicao e Translacao

A posicao pode ser representada pela localizagao da origem de um sistema de
coordenadas fixo ao corpo rigido, denotado por {O} com eixos [Z0, Jo, 20]?, em relagio a
um sistema de coordenadas inercial {Z} com eixos [z, §z, 27]7. Essa posicio é representada
por um vetor coluna p% € R3 que define a posigao da origem de {O} expressa no sistema
{Z}. Uma translagao é um tipo de deslocamento no qual nenhum ponto do corpo permanece

em sua posicao inicial. Dessa forma, a posi¢ao de um corpo rigido pode ser interpretada
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como uma translagao que leva o sistema {O}, inicialmente coincidente com {Z}, até sua

posigdo atual, onde as origens estdo separadas pelo vetor pk:

Do
pé = p(IQ,y Y (31)
Do,

sendo pg ., péy e po., as coordenadas cartesianas x, y e z de {O} no referencial {Z}.

3.1.2 Orientacao e Rotacao

A orientagao de um corpo rigido descreve como ele esta rotacionado em relagao a
um sistema de referéncia. Diferente da posicao, que pode ser representada por um vetor
em R3, a orientacdo possui mais representacoes. Uma rotacao ¢ um tipo de deslocamento
no qual pelo menos um ponto do corpo rigido permanece fixo, enquanto outras partes
mudam de orientagao em relagao a um referencial inercial. Por exemplo, um corpo em
movimento circular pode girar em torno de um eixo, mantendo seus pontos nesse eixo em
posicao constante. Assim como a posicao esté associada a translacao, a orientagao esté

relacionada diretamente a rotacao, e uma pode ser usada para descrever a outra.

A orientacao de um corpo rigido pode ser descrita pela rotacao de um sistema de
coordenadas {O}, fixo ao corpo, em rela¢ao a um sistema de referéncia {Z}. Essa rotacao ¢
representada por uma matriz RE € R3*3] cujas colunas correspondem aos vetores de base
de {O} expressos em {Z}. Como esses vetores sdo unitarios e mutuamente ortogonais, a
matriz R ¢ ortogonal, ou seja, sua transposta ¢ igual a sua inversa, (R5)T RS =1, onde T
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 RL permite transformar
vetores expressos no sistema {O} para o sistema {Z} e pode ser interpretada como uma

rotagao que leva {O} da orientagao inicial coincidente com {Z} até sua orientacao atual.

Além das matrizes de rotagao, outras formas utilizadas para representar a orienta-
¢ao de corpos rigidos sao os dngulos de Euler e os dngulos roll, pitch e yaw (RPY'). Essas
representagoes descrevem a orientacao como uma sequéncia de rotagoes elementares em
torno de eixos especificos. Embora ambos os métodos utilizem trés angulos para definir
uma orientagao no espago tridimensional, eles se baseiam em convencoes distintas de ordem

e eixos de rotacao.

Os angulos de Euler representam a orientagao de um sistema de coordenadas
{O} em relagao a um sistema de referéncia {Z} como uma sequéncia de trés rotagoes
sucessivas em torno dos eixos do proprio sistema em movimento {O}. Cada um dos angulos
corresponde a uma rotagao em torno de um dos eixos, sendo que cada rotagao ocorre em

um referencial ja afetado pela rotacao anterior, como exemplificado na Figura 6. Por essa
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razao, a ordem das rotacoes deve ser especificada junto aos angulos para que a orientacao

seja corretamente determinada.

Figura 6 — Composi¢ao das rotagoes em torno dos eixos atuais.

A orientacdo de um sistema de coordenadas {O} em relacdo a um sistema de
referéncia {Z} pode ser expressa como uma sequéncia de trés rotagdes sucessivas em torno
dos eixos do sistema de coordenadas fixo {Z}. Os angulos RPY, denotados por [, 0, ¢]T,
correspondem a rotagoes em torno dos eixos do referencial inercial, como ilustrado na

Figura 7.

o . Yo

| g Yoy1 Z2 Y2

Yi'q
Figura 7 — Composigao de rotagdes em torno de eixos fixos.

3.1.3 Transformacao Homogénea

Uma vez definidos os conceitos de posigao e orientagao de um sistema de coorde-
nadas {O} em relagdo a um sistema de referéncia {Z}, é possivel combina-los por meio
de uma matriz de transformacgao homogénea. Essa matriz representa simultaneamente a
translagao e a rotagao entre os dois sistemas, sendo expressa como uma matriz 4 x 4 que
atua sobre representagdes homogéneas de vetores. A transformagao homogénea de {O}

em relacao a {Z} ¢é definida como:

RI pI
T, = |79 791, 3.2
o OT 1 ( )
onde RE € R3*3 representa a orientacio e pf € R? representa a posigao do sistema {O}

em relacdo a {Z}. Essa matriz permite transformar pontos e vetores expressos em {O}

para o sistema {Z}:
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1 0 1 1
—_——

Z
TO

em que rz é a posigao em {Z} e rp é a posicao em {O}.

3.1.4 Transformagao de Velocidades em Corpos Rigidos

Em um corpo rigido, diferentes pontos ou referenciais fixados a estrutura compar-
tilham o mesmo movimento global. Quando as velocidades linear e angular sao conhecidas
em um ponto do corpo, é possivel propaga-las para outro ponto rigidamente conectado
por meio de uma transformagao adjunta [Spong et al., 2006]. As velocidades linear
d

VA= [Vaz Vay va.)" eangular wy = [wa, way, wa.]’ expressas no referencial {A} sao

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

[VB _ [Ri S(d)Ri] [VA]’ (34)
wn

0 Rﬁ WA
sendo S(d) a matriz anti-simétrica da distancia entre os dois referencias, R5 ¢ a matriz de
rotacdo de { A} para {B}.

3.2 Modelos Cinematicos de Veiculos com Rodas

Os modelos cinematicos descrevem o movimento do sistema sem considerar suas
causas, focando na relagao entre os parametros de entrada e o comportamento do sistema.
Esses modelos sao representados por um conjunto de equagoes diferenciais de primeira
ordem. A modelagem cinemaética leva em conta as contribui¢oes individuais de cada roda
para o deslocamento do veiculo, bem como as restri¢coes que essas rodas impoem ao seu

movimento |Klancar et al., 2017].

A pose de um veiculo em um plano pode ser representada por um vetor de estado
g%, que expressa a posigao e orientacao do sistema de coordenadas do veiculo {V} em

relagdo ao referencial inercial {Z}:

ay = |5 | - (3.5)

Nesse vetor, os dois primeiros termos indicam as coordenadas do veiculo no
plano global, enquanto o ultimo representa sua orientagao angular em relacao ao eixo

z do referencial. A relacao entre o sistema de coordenadas movel, fixado ao veiculo, e o
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referencial inercial é definida por essa translagao [z y5]? e por uma matriz de rotagao
RL(6y), dada por:

cosfy —sinfy O
RL(0y) = |sinfy coshy 0] . (3.6)
0 0 1

e Modelo Cineméatico Monociclo

Um dos modelos cineméticos mais simples para representar o movimento de
veiculos no plano é o modelo do monociclo, como pode ser visto na Figura 8. Nesse modelo,
o veiculo é idealizado como uma roda que pode se deslocar em linha reta com velocidade
linear vy e girar em torno de seu préoprio centro com velocidade angular wy,, sem ocorréncia
de deslizamento tanto na direcao longitudinal quanto lateral. Sua estrutura pode ser
diretamente associada a representagao do estado do veiculo, dada na Equagao (3.5), sendo

este controlado pelas variaveis vy e wy, como mostra a Equacao (3.7):
/’L‘v

).

2z

Figura 8 — Representagao do Modelo Cinematico Monociclo.

% cosby 0

v 4 B Uy

Uy | = |sinfy 0 (3.7)
6y 0 1

Apesar de ser uma abstragao, este modelo é empregado como aproximagao para outros

modelos de veiculos, desde que as velocidades vy, e wy possam ser controladas.

e Modelo Cinematico Diferencial

O acionamento diferencial, como ilustrado na Figura 9, é um mecanismo utilizado
especialmente em plataformas de menor porte, devido a sua simplicidade construtiva e
facilidade de controle. Nesse tipo de configuragao, o veiculo 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

Equagao 3.8.

ICR

Figura 9 — Representagao do Modelo Cinematico Diferencial.

id 5 cosbhy 5 cosby

7| ro- ro Wy d

Uy | = | §5sinfy Esinby : (3.8)
A r r Wye

) r _r
v D D

onde wy 4 € wy 4 sao as velocidades angulares das rodas direita e esquerda, respectivamente,
D é a distancia entre as rodas, r é o raio da roda. Esse modelo também serve como
base para a descricao do movimento de veiculos com tracao do tipo skid-steering. Nessa
configuracao, a diregao do movimento é obtida pela diferenca de velocidade entre os lados
esquerdo e direito do veiculo, tal como no diferencial, mas o giro ocorre pelo deslizamento

lateral controlado das rodas ou esteiras.

e Modelo Cineméatico Skid-Steering

Plataformas com locomocao do tipo skid-steer, como mostrado na Figura 10,
utilizam rodas fixas ou esteiras dispostas paralelamente & estrutura do veiculo, sendo
que as rodas de cada lado giram a mesma velocidade. Os movimentos da plataforma sao
determinados pelas velocidades impostas em cada lado, de tal forma que essas velocidades
resultam em deslocamentos lineares, rotacoes ou curvas. Esse tipo de locomocao é em-
pregada em veiculos terrestres, especialmente em ambientes irregulares, como operagoes
em mineragao e agricultura [Mandow et al., 2007]. O modelo cinemaético é descrito pela

Equacao (3.9), conforme apresentado por Dogru and Marques [2021]:
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Figura 10 — Representacao do Modelo Cinematico Skid-Steering.

1
Vy b Vy.d
wy 20a240%)  2(a+b?) Vy,e

onde vy 4 e vy, sao as velocidades lineares do veiculo nas rodas direita e esquerda,

SN

respectivamente, a é a metade da distancia entre os eixos e b é a metade da distancia
entre as rodas. Esse modelo pode ser usado para calcular o deslocamento do veiculo no

referencial inercial usando o modelo monociclo da Equacao (3.7).

e Modelo Cinematico Ackermann

Veiculos com geometria de diregao do tipo Ackermann, como os automéveis con-
vencionais, possuem um eixo traseiro motorizado e um par de rodas dianteiras direcionéveis,
como mostrado na Figura 11. Tradicionalmente, um mecanismo de Ackermann é empre-
gado no sistema de dire¢ao para garantir que ambas as rodas dianteiras se alinhem em
torno de um Centro de Rotagao Instantaneo (ICR) comum durante curvas. Para isso, os
angulos de viragem das rodas dianteiras, d; e J,, sao diferentes, pois descrevem trajetorias
com curvaturas distintas. Esses angulos sao calculados a partir de um angulo de viragem

central virtual, denotado por ¢, conforme definido nas Equagoes (3.10) e (3.11):

_ Ltan(9)
% = L — % tan()’ (3.10)
: L tan(0) (3.11)

T L+ W tan(d)

O movimento do veiculo, por sua vez, é descrito por esse angulo e pela velocidade vy no
) ; %
ponto central do eixo traseiro, que pode ser aproximada pela média das velocidades das

rodas traseiras.
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Figura 11 — Representacao do Modelo Cinemaético Ackermann.

A partir dessa simplificagdo, o modelo de Ackermann pode ser reformulado
considerando o modelo monociclo, no qual o estado do veiculo é descrito diretamente por

vy e d, conforme mostrado na Equagao (3.12):

% cos 6y,
Py | = [sindy | vy (3.12)
0 tang

v L

3.3 Odometria Visual

A odometria visual é uma técnica que permite estimar o movimento de um agente
a partir da analise sequencial de imagens. Esta se¢ao aborda os principais conceitos que
sustentam essa abordagem, comegando pela formagao da imagem e pela forma como as
informacoes visuais sao capturadas e representadas. Em seguida, sao discutidos os métodos
de estimacao incremental de pose com base em dados visuais, que permitem reconstruir a
trajetoria do agente ao longo do tempo. Também sao apresentados os principios do fluxo
optico, amplamente utilizado na VO para inferir deslocamentos entre quadros consecutivos.
Por fim, destaca-se o papel do processamento paralelo por GPU, que viabiliza a execucao

eficiente de algoritmos de visao computacional em tempo real.

3.3.1 Formacao de Imagem

A Figura 12 ilustra o modelo de formacao de imagem em uma camera de perspec-
tiva. Dentre os modelos existentes, o modelo pinhole é o mais conhecido e empregado para
descrever o processo de formagcao de imagens em sistemas de visao computacional. Nesse

modelo, assume-se que a cena tridimensional é projetada em uma superficie bidimensional
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origem da
camera

Figura 12 — Modelo de projecao 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 projecao.

chamada plano da imagem. Por meio de semelhanga de triangulos, um ponto do mundo
com vetor de coordenadas P = [X,Y, Z]T, por exemplo, ¢ mapeado para um ponto sobre
esse plano. O plano da imagem possui um sistema de coordenadas 2D denotado por {P},
e estd posicionado a uma distancia f do centro 6ptico ao longo do eixo Z; no sistema
de coordenadas da camera {C}, onde f representa a distancia focal da lente. A projegao
ocorre pela intersegao do raio que conecta o ponto P a origem de {C} com o plano da
imagem. O ponto resultante da proje¢io no plano da imagem é p = [zp, yp]’, determinado
pelas Equagoes (3.13) e (3.14):

X

Y
yp=1 (3.14)

Essa transformacao é conhecida como projecao em perspectiva e, por reduzir a
dimensionalidade da cena de trés para duas dimensoes, elimina a informagao de profundi-
dade. Como consequéncia, diferentes pontos ao longo da mesma linha de visao, mas em
distancias distintas, podem ser projetados nas mesmas coordenadas (zp, yp). Isso torna
impossivel, apenas com base na imagem formada, distinguir se um objeto é pequeno e

proximo ou grande e distante.
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Na pratica, o plano da imagem é discretizado em uma grade bidimensional de
resolucao W x H, onde W representa a largura da imagem em pizels e H sua altura.
Essa grade é composta por elementos sensores sensiveis a luz, que convertem a radiagao
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} sdo entéo convertidas para coordenadas
de pixel, representadas pelo vetor de duas dimensoes [u, v]T, que representam indices na
grade digital, e, por convengao, sua origem fica no canto superior esquerdo da imagem.
A discretizacao do plano da imagem para coordenadas em pixel é realizada por meio da

relagao:

u= w—P%—uo, (3.15)
Pw

v = y—P—i—vo, (3.16)
Ph

em que p, € p, correspondem ao tamanho do pixel nas diregoes horizontal e vertical,
respectivamente. O termo (ug, vy) representa o ponto principal da imagem, ou seja, a
coordenada de pixel correspondente a intersecao do eixo 6ptico com o plano da imagem.
Essa transformacgao permite mapear pontos continuos da projecao para uma representagao

discreta que pode ser processada computacionalmente.

Figura 13 — Tlustragao 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 anélise sequencial de imagens adquiridas por uma camera ao longo do tempo. Como
ilustrado na Figura 13, & medida que a camera se move, uma mesma regiao do ambiente ¢é
registrada em diferentes posigoes e instantes, possibilitando a identificacao de correspon-
déncias visuais entre quadros consecutivos. A andlise dessas variagoes espaciais e temporais
fornece a base para inferir a trajetoria percorrida pela cimera a partir da propria percepcao

visual.

Durante o deslocamento em um ambiente, um agente registra imagens em instantes
de tempo discretos k por meio de uma camera rigidamente acoplada a sua estrutura. No
caso monocular, o conjunto de imagens adquiridas no instante k£ é representado por
lo:n = 10, - - -,1n, sendo cada imagem indexada por sua respectiva captura. As posi¢oes
da camera nos instantes k — 1 e k sao relacionadas por uma transformacao rigida, e
o conjunto dessas transformagoes sucessivas ¢ denotado por T, = Tho,..., Ty pno1. J&
o conjunto de poses absolutas da camera, em relacao a posicao inicial £ = 0, é dado
por Cy., = Cp,...,C,, onde cada pose pode ser obtida por meio da concatenacao das
transformacoes incrementais, ou seja, C,, = C,,_1T,,, sendo Cy a posicao da camera no
instante £ = 0. Uma vez que as poses sao estimadas no referencial da caAmera, a obtencao
da pose do agente exige a consideragao da transformacao rigida entre os dois sistemas de

coordenadas.

Para computar o movimento relativo T} entre pares de imagens, podem ser
adotadas duas abordagens principais, conhecidas como métodos baseados em aparéncia e
métodos baseados em caracteristicas. Os primeiros operam diretamente sobre os niveis de
intensidade dos pizels de toda a imagem, buscando minimizar discrepancias globais entre os
quadros sucessivos. Ja os métodos baseados em caracteristicas funcionam extraindo pontos
salientes e repetiveis, como cantos ou bordas, e associando-os entre imagens consecutivas.
Neste trabalho, optou-se por utilizar uma abordagem baseada em aparéncia, que apresenta
vantagens em ambientes com textura continua e em aplicacoes onde o padrao visual do

solo pode ser explorado de forma densa.

Um requisito para o funcionamento da odometria visual é que haja sobreposicao
entre imagens consecutivas, de modo que os pontos de interesse detectados em uma
imagem possam ser localizados na imagem seguinte. Em cameras voltadas para frente,
isso geralmente nao é um problema por causa do amplo campo de visao em expansao. No
entanto, em cameras voltadas para o solo, esse requisito depende fortemente da velocidade
de deslocamento do agente e da altura da camera em relagao ao solo. A sobreposicao
entre quadros consecutivos diminui & medida que a velocidade aumenta, ja que a distancia
percorrida entre capturas é maior. Por outro lado, o aumento da altura da camera amplia

o campo de visao sobre o solo, o que contribui para aumentar a area comum entre imagens
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sucessivas. A relagao entre esses fatores foi descrita em [Ericson and Astrand, 2018, e pode
ser expressa pela Equagao (3.17), que define a sobreposi¢ao em fungao da velocidade vyax
em metros por segundo, da altura da camera acima do solo h em metros, da frequéncia de

amostragem f, em hertz e do campo de visao «:

Umax
overlap=1— ————. (3.17)
2hfs tan ( %)
A Figura 14a ilustra como a area capturada varia em funcao da distancia até a
camera, enquanto a Figura 14b mostra a relagao entre sobreposicao, altura da camera e

velocidade maxima admissivel.

Umaz :
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(a) Variagao da Area Capturada em Fun- (b) Sobreposigdo méaxima para camera voltada para

¢ao da Distancia da Camera. baixo.

Figura 14 — Ilustragao da captura de imagens em diferentes contextos: (a) relagao entre
distancia e campo de vis@o e (b) sobreposigao de quadros consecutivos.

3.3.3 Fluxo Optico

O fluxo 6ptico é um conceito utilizado para descrever o movimento dos pontos de
uma cena projetados no plano da imagem, resultante do deslocamento relativo entre a
camera e o ambiente tridimensional, seja por movimento da propria camera, da cena ou de
ambos. Ele é representado por um campo vetorial que indica a velocidade de deslocamento
da informagcao visual entre imagens sucessivas, como ilustrado na Figura 15. A estimativa
do fluxo 6ptico pode ser realizada por diferentes abordagens, que se distinguem pelas
suposigoes adotadas sobre o comportamento da imagem e o movimento da camera. Neste
trabalho, serao exploradas duas dessas abordagens, sendo a primeira baseada na variacao
de intensidade dos pizels ao longo do tempo e a segunda formulada diretamente a partir

dos parametros de movimento da camera.

e Modelagem do Fluxo Optico a Partir da Restricdo de Intensidade
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Figura 15 — Ilustracao de quatro situacoes distintas do fluxo 6ptico, cada uma resultante
de diferentes movimentos da cAmera em relacao a cena observada.

O célculo do fluxo 6ptico parte do principio de que o brilho de um ponto da
imagem nao se altera significativamente entre quadros consecutivos. Com base nessa
suposicao, é possivel derivar a chamada equagao de restricao do fluxo 6ptico, que expressa

uma relagao entre os gradientes espaciais e temporais da intensidade da imagem:

or dt Ay dt T 0 (3.18)

onde a(?g_lp e 6‘2—; correspondem aos gradientes espaciais da intensidade da imagem nas
direcoes horizontal e vertical, respectivamente, enquanto % representa a derivada temporal
da intensidade. Os termos d—gf— e dg—f denotam as componentes do vetor de fluxo 6ptico, ou
seja, as velocidades do ponto da imagem nas dire¢oes x e y. Para resolver essa equagao
e estimar os vetores de fluxo, sao empregados algoritmos especificos, como o método
de Gunnar-Farnebéck [Farnebéck, 2003], que utiliza uma abordagem densa baseada em

modelos polinomiais locais para capturar os deslocamentos entre os quadros consecutivos.

e Modelagem do Fluxo Optico a Partir do Movimento da Camera
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O fluxo 6ptico também pode ser descrito como resultado direto do movimento
tridimensional da camera e da forma como os pontos da cena sao projetados no plano da
imagem. A magnitude do fluxo 6ptico esta relacionada a velocidade da camera e & distancia
dos pontos em relacao a ela, o que leva a uma ambiguidade de escala, pois diferentes
combinacoes de velocidade e profundidade podem produzir padroes de fluxo indistinguiveis
na imagem. Para lidar com essa limitacao, é comum integrar informacoes adicionais, como
dados de profundidade ou medigoes inerciais. A relacao entre a velocidade dos pontos da
imagem e o movimento da camera é formalizada pela Equacao (3.19), frequentemente

referida como a equagao do fluxo éptico [Corke, 2023|:

. f/ — — f/2+17, _

ul _  Zp 0 le % T v Ve 3.19
s | o L & 24w g ’ (3.19)
v Z, Z, T I uj |we

no qual u e v representam as velocidades de fluxo em pizels/s, f’ é a distancia focal da
camera em pizels, Zp é a profundidade do pizel em metros, ©w = u — ug é a coordenada
v

= v — vy é a coordenada
I

horizontal do pizel com respeito ao centro da imagem (uy),
vertical do pizel com respeito ao centro da imagem (vg), ve = [ves Vey Vez]' s@0 as

velocidades lineares da camera e we = [we,» Wey waZ]T as velocidades angulares da camera.

3.4 Processamento de Imagem usando GPU

O processamento de imagens constitui uma parte significativa da visao computa-
cional, envolvendo operagoes que se beneficiam da execucao paralela. Nesse contexto, as
unidades de processamento grafico (GPUs), compostas por milhares de nicleos de execu-
¢ao, oferecem uma arquitetura paralela capaz de acelerar significativamente algoritmos
de processamento de imagem. A plataforma CUDA, desenvolvida pela NVIDIA, permite
a utilizacao desses ntucleos para calculos de uso geral, viabilizando a implementacgao de
rotinas otimizadas em bibliotecas como o OpenCV, uma biblioteca amplamente utilizada
para processamento de imagens e visao computacional. Apesar do suporte ao modulo
CUDA no OpenCV desde 2010, seu uso ainda nao é amplamente difundido [Cervera, 2020)].

No processamento realizado exclusivamente pela CPU, os dados sao armazenados
na memoria principal e todas as operagoes sao executadas pela propria CPU, como ilustrado
na Figura 16a. J4 quando se utiliza uma GPU, o fluxo envolve a transferéncia dos dados
da memoria da CPU para a memoria da GPU, a execucao paralela dos algoritmos nos
nicleos da GPU e, por fim, a copia dos resultados de volta para a memoéria principal,

conforme representado na Figura 16b.

Esse processo introduz uma sobrecarga propria ao uso da GPU, decorrente da mo-
vimentacao de dados entre os diferentes espacos de memoria. O tempo total de transferéncia

¢é dado por:
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Toverhead = Tupload + Tdownload7 (320)

onde Tpi00q representa o tempo necessario para enviar os dados da CPU para a GPU,
e Tyownload cOrresponde ao tempo gasto para retornar os dados processados & memoria
principal. Para que o uso da GPU proporcione ganho de desempenho, é necessario que
o tempo de execucao na CPU seja superior ao tempo de transferéncia mais o tempo de

execugao na GPU, como definido por:

TC’PU > Toverhead + TGPU- (321)

A efetividade desse ganho depende tanto da arquitetura de hardware utilizada

quanto do grau de paralelizacao permitido pelo algoritmo de processamento.

Meméria da CPU Memoria da CPU

- ' dSt - dSt

Upload

Download

Meméria da GPU

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

Figura 16 — Ilustracao do Processamento de Imagem usando CPU e GPU.

3.5 Fusao Sensorial

O filtro de Kalman é um algoritmo recursivo que utiliza um conjunto de equacoes
e entradas de dados sucessivas para estimar o estado de sistemas dindmicos modelados
por distribuicoes gaussianas, mesmo quando as medigoes contém erros imprevisiveis,
ruido aleatoério, incertezas ou variagoes. Devido a sua capacidade de combinar medigoes
ruidosas com modelos preditivos, o filtro é amplamente adotado em areas como navegagao,

rastreamento e controle.

3.5.1 Filtro de Kalman

Neste contexto, a crenga sobre o estado do sistema em cada instante de tempo
¢é representada por uma distribuicao gaussiana caracterizada por sua média X; e sua
covariancia P;. O filtro de Kalman opera periodicamente em duas etapas principais,

predigao e correcao, conforme ilustrado na Figura 17.
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Estado Inicial Estado Anterior Etapa de Predicao
Xo X1 Xijp—1 = AXp—1 + Buy, + wy
B Py Pyjp—1 = AP,_1 AT + Qy,
.
Atualiza com
Estado Atual se Nova Medigao
torna Anterior v
K — _PopaHT -
T HPup_ HT+R Entrada de Medigao
Xk A & Nova Medi¢ao
P, X = Xgjp—1 + K [Yk—HXk\k—l] | LW=CXin +2
Estado Atual P, =[I-KH] Prjr—1

Etapa de Correcao

Figura 17 — Fluxo de Operagoes 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 X e sua incerteza associada
Py. Essas estimativas podem ser obtidas a partir de conhecimento prévio ou definidas

com base em suposigoes iniciais.

2. Estado Anterior
A partir da etapa inicial, assume-se que o sistema possui uma estimativa do estado
em um instante anterior X;_; e sua covariancia P,_i, que servirao como entrada

para a proxima iteracao do filtro.

3. Etapa de Predigao
O filtro projeta a estimativa do estado futuro com base no modelo dinamico do

sistema e na entrada de controle wuy:

Xk:|l<:—1 = AXk_l + Buk + Wi, (322)
Pk\kq = AP, 1 AT + Q, (3.23)

onde wy, representa o ruido do processo, assumido gaussiano com média zero e

covariancia Q).

4. Entrada de Medicao
A medicao Y} é obtida conforme o modelo de observacao linear:
Y =CXy,, + 72, (3.24)

sendo C' a matriz de observagao e Z o ruido de medi¢ao, com distribui¢ao gaussiana

de média zero e covariancia R.
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5. Etapa de Correcao
Nesta etapa, o filtro ajusta a estimativa predita com base na nova medigao Yj,

conforme as seguintes operagoes:
e Ganho de Kalman:
K = Py 1 H (HPy H" + R)™". (3.25)
e [novagao (diferenca entre medi¢io e previsao):

Vi — HXpp 1. (3.26)
e Atualizacao do estado estimado:
Xi = Xppo1 + K (Vi — HX ). (3.27)
e Atualizacao da covaridncia do erro:
P, = (I — KH)Pyj_1. (3.28)

O ganho de Kalman K determina o quanto a medi¢ao deve influenciar a estimativa
final. A inovacao representa a discrepancia entre a medicao observada e a prevista
pelo modelo. Ambas sdao fundamentais para ajustar a crenga sobre o estado do

sistema.

6. Iteracao do Processo
Ao final da etapa de correcao, o estado atualizado X e a covariancia P, passam
a ser considerados como os novos valores anteriores, reiniciando o processo para o

proximo instante de tempo k + 1.

3.5.2 Filtro de Kalman Estendido (EKF)

Embora o filtro de Kalman cléssico seja adequado para sistemas lineares com
ruido gaussiano, muitos sistemas reais apresentam dindmicas nao lineares. O Filtro de
Kalman Estendido ¢ uma generalizagao que permite tratar essas nao linearidades por meio

da linearizacao local das fungoes que descrevem o sistema.

No EKF, as equagoes lineares da etapa de predicao do estado e da medicao sao

substituidas por fungées nao lineares g(-) e h(-):

e A predicao do estado é dada por: Xk|k_1 = g(ug, X_1)

e A predicao da medicao é dada por: Y, = h(Xk|k_1)
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As matrizes A, B e C' utilizadas no filtro linear sao substituidas pelas jacobianas

das funcgoes g e h avaliadas nos pontos de operacgao atuais:

e Gy: Jacobiana de g(uy, X;_1) com rela¢do ao estado

e [}.: Jacobiana de h(Xk‘k,l) com relacao ao estado

O restante da estrutura do filtro é mantido, incluindo o célculo do ganho de

Kalman, da inovacgao e da atualizagao da covaridncia. A seguir, apresenta-se o algoritmo
do EKF.

Algorithm 1 Filtro de Kalman Estendido (EKF)
Entrada: X;_q, Py_1,us, Yz

Predigao:

Xyjk—1 = g(up, Xp—1)

Pyjj—1 = Gp Py G + Qy

Corregao: A

K = Py B (Hy Py HY + R)™

Xip = Xgjp—1 + KA[Yk — h( Xpjk—1)]

P, = (I — KHy,)Pyjp—1

Saida: Xy, Py
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Capitulo 4

Metodologia

Neste capitulo, é apresentada a metodologia desenvolvida para a estimacao da
pose de veiculos com rodas em ambientes onde o sinal de GNSS pode ser limitado ou
ausente. A Figura 18 apresenta o diagrama da estratégia de fusao sensorial adotada.
Nessa abordagem, uma camera monocular orientada para o solo e rigidamente acoplada
a estrutura do veiculo, captura imagens que sao utilizadas para calcular o fluxo 6ptico e
estimar a odometria visual. Essas informagoes sao combinadas aos dados de uma unidade
de medigao inercial (IMU) e & odometria de rodas por meio de um filtro de Kalman, com
o objetivo de aprimorar a estimacao da pose. O sistema fornece como saida a odometria

resultante da fusdo sensorial.

Odometria Visual-Inercial

1
1
H 1l
H v
i St _| Velocidade .| Modelo K
Fluxo Optico " | daCamera Cinematico il
H il
N * .................. ? S I
IMU

1
: \ |
! i Odometria d
" 1 lometria do
de Rodas | 1
1

Figura 18 — Diagrama geral do sistema de odometria proposto.

As secoes seguintes detalham as etapas do método proposto, organizadas conforme
o fluxograma apresentado anteriormente. Inicialmente, é descrita a etapa de odometria
visual baseada em fluxo 6ptico. Em seguida, é abordada a odometria de rodas. Por
fim, apresenta-se a fusdo sensorial por meio de um Filtro de Kalman Estendido (EKF),
responsavel por integrar as estimativas provenientes da odometria visual e da odometria

de rodas com as medicoes inerciais da IMU.
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4.1 Localizacao com Odometria Visual por Fluxo
Optico

Considerando que o veiculo se desloca sobre uma superficie plana, admite-se que
sua movimentacao ocorre apenas no plano horizontal, o que permite restringir os graus
de liberdade do movimento da camera a translacoes nos eixos z e y e rotagao em torno
do eixo z, no referencial da camera {C}. A partir dessa premissa, é possivel simplificar o
modelo que relaciona o movimento da camera com o fluxo 6ptico observado, dado pela
Equacao (3.19).

Esse modelo baseia-se na equacao do fluxo 6ptico derivada da projecao de pontos
3D no plano da imagem, e descreve como as velocidades lineares e angulares da camera
afetam o deslocamento dos pixels entre quadros consecutivos. Quando o movimento é
restrito ao plano, como no caso de uma camera rigidamente fixada a um veiculo terrestre

voltada para o solo, a equacao geral pode ser reduzida a forma planar, conforme mostrado

al |0 we. —F 0] [p (1)
. - N _f_/ _ ) .
v we. O 0 7| Ve

em que p = [u 0|7 representa a posicao do ponto em relacio ao centro 6ptico da imagem,

na Equacao (4.1):

Ve = [Vea vey]t corresponde as velocidades de translagdo no plano e we . & rotagao em

torno do eixo vertical da cAmera.

A Equagao (4.1) pode ser reorganizada para isolar as velocidades de translagao

da camera, conforme mostrado na Equagao (4.2):

Zpwe, Zp
S T A (42
vey| =7 00 0 =7 |p

T sao as componentes do fluxo 6ptico estimado no ponto.

onde p = [ 7]

Nessa dissertagao, o fluxo 6ptico estimado por Farnebéck ¢é utilizado como entrada
na Equacgdo (4.2), permitindo a estimacao das velocidades de translacdo da caAmera no
plano. Esse método calcula um fluxo 6ptico denso por meio do ajuste de polinémios
quadraticos em pequenas vizinhangas da imagem e da comparacao dos coeficientes entre
quadros consecutivos, o que proporciona estimativas mais suaves de deslocamento. Embora
o método de Farnebéck seja aplicado a toda a imagem, apenas uma regiao central é
considerada no célculo da odometria visual, com o objetivo de reduzir os efeitos de
distorcoes nas bordas, que sao comuns em métodos densos, e concentrar a anélise na area
de maior consisténcia do movimento. A Equacao (4.2) é aplicada ponto a ponto para

estimar o vetor de velocidade da camera correspondente a cada pixel da regiao selecionada.
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Em seguida, as velocidades v¢, e v¢, sao obtidas por meio da média das estimativas
individuais do fluxo. As velocidades da caAmera com respeito ao sistema de coordenadas

inercial de referéncia sao dadas pela seguinte equagao:

xgk cos(Ocr—1) —sin(fcr—1) 0| |Vewk—1
Uer | = |sin(0cp-1)  cos(Ocp-1) 0| |Veym—1] - (4.3)
Ve k 0 0 1| [we,zk—1

4.2 Localizacao com Odometria de Rodas

A odometria das rodas é uma das técnicas mais simples para estimar a distancia
percorrida e a pose atual de um veiculo ou de um robd, a partir das velocidades das rodas
[Liao et al., 2019]. Essa estratégia usa modelos cineméaticos e medigoes fornecidas por
sensores, geralmente encoders acoplados aos eixos das rodas, para calcular o deslocamento

do sistema.

O modelo cinematico do uniciclo, representado na Equagao (3.7), descreve de
forma simplificada o movimento planar de veiculos com rodas, dadas as velocidades
linear vy, e angular wy, como entradas. Esse modelo é frequentemente empregado como
aproximacao para outros tipos de plataformas moéveis, como veiculos com locomocao por
Skid-steering ou com geometria de dire¢ao do tipo Ackermann, desde que seja possivel

controlar diretamente as velocidades vy e wy,.

Como nao ha uma forma direta de medir instantaneamente a posicao de um
veiculo, a estimativa da pose é realizada por meio da integracao das velocidades fornecidas
pelo modelo. A equagao abaixo pode ser utilizada para esse fim, aplicando o método de
integragao de Euler, com avaliacdo em instantes de tempo discretos t, = kAt, k=1,2,.. .,
sendo At o intervalo de amostragem. No entanto, essa estratégia esta sujeita a erros
numéricos de integracao, que tendem a se acumular ao longo do tempo, comprometendo a

precisao da odometria estimada:

Tk TP k-1 cos(fyp-1) 0
I7 17 . Vy k-1
Oy k Oy k-1 0 1 ’

4.3 Localizacao 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 sdo definidos por x = [rT 9T vT wT]”, no qual r = [z y 2]” ¢ o vetor de posicio,

9 = [¢p 0 ¢]T & o vetor da representagio minima dada pelos angulos roll, pitch, yaw,
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v = [v; v, v,]7 é o vetor de velocidades lineares e w = [w, w, w,|’ é o vetor de velocidades
angulares. Sendo assim, a predi¢ao do estado a priori Xy x—; é definida como um modelo

de um bloco deslizante dado por:

ri—1 + R(Up_1) Vi1

~ ~ Vg + J (9% A
et = f(Xpr, Af) = k-1 + J (1) wi—1 A 7 (4.5)

V-1

Wr—1

na qual R(¥4_1) é a matriz de rotagao definida pela componente 9, J(44) é a matriz
jacobiana da orientacao ¥ que mapeia as velocidades angulares para a derivada dos angulos
de Euler e A; é o passo de tempo amostral. J4 a matriz de covariancias da transicao de

estados é definida como:
Qf = O'f 112, (46)
onde Ijy € R'*!? & uma matriz identidade e oy = 0.001, definido empiricamente.

A covariancia a priori Py,_; calculada na etapa de predi¢ao ¢ dada por:

].Sk|k_1 — G].sk_lGT -+ Qf7 (47)

onde G é a matriz jacobiana da funcao g()A(, At) definida no estado X;._; estimada na

ultima iteragao do filtro.

As etapas de corregoes sao realizadas conforme as medidas da odometria das rodas

e IMU sao recebidas. Assim sendo, o estado a posteriori Xkl r ¢ determinado por:
Xk|k = Xk\k—l + K; (Yi — hi(Xpp—1)) (4.8)
onde h;(Xyjk—1) ¢ o modelo da medida i dado o estado Xy,—1 e K; é o ganho de Kalman:
K, = P, H <Hf’k_1HT n Qi) - (4.9)

no qual H ¢ a matriz Jacobiana da funcao h(Xp;—1).

Assim sendo, a covariancia a posteriori Py, do estado ¢ dada por:

Py = (Iis — K;H) Py . (4.10)

Dessa forma, na etapa de correcao da odometria de rodas a medida é definida

como Y = [V wu..|T, € 0 modelo da medida ¢ dado por:

Wz

hi (X) = [ Ve ] . (4.11)

Semelhante ao apresentado em [Libby and Kantor, 2011], duas matrizes de co-

variancia foram consideradas, uma para movimentos lineares e outra para movimentos
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angulares. Portanto, a matriz de covariancia da medi¢ao da odometria da roda é definida

COImo:
Qu = diag (02, .02, )., (4.12)

2

Ww, 2z

no qual crgw . ¢ a variancia da velocidade linear vy, € o, ¢ a varidncia da velocidade

angular wy, ..

Na etapa de corregao da IMU a medida é definida como Y = [wr, wry wI,Z]T

Dessa forma, o modelo da medida é dado por:

hi(X) =9, (4.13)

e a matriz de covariancia é:
Q; = diag (O‘;I, 03}, oil) , (4.14)

na qual 03)[, 0(3] e 012&1 sao as variancias dos angulos de Euler ¢;, 0; e v;.

Por fim, na etapa de correcao da odometria visual, a medida é definida por

Yy = [vy. vy, wy.]T e 0 modelo da medida ¢ dado por:

Vg
hv(X) = Uy (4.15)
Wy
A matriz de covariancias da medida da odometria visual é definida como:
Qv = diag (agw, o2, Uiv7z> , (4.16)

2 2 2 ~ N . . . .
onde oy, . 0y, €0y, sao as variancias das medidas vy, vy, € wy,; da odometria visual.
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Capitulo 5

Arcabouco Experimental

Neste capitulo, sao descritas as ferramentas, configuragoes e procedimentos adota-
dos para a validacao do sistema proposto. A validacao foi conduzida por meio de simulagoes
no ambiente CoppeliaSim, no qual dois modelos de veiculos virtuais previamente disponiveis
foram utilizados. O simulador foi integrado ao framework Robot Operating System (ROS),
na versao 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 a aceleragao por GPU via CUDA 12.0. As simulagoes foram executadas
em uma estagao de trabalho equipada com um processador Intel i9 14900K e uma GPU
Nvidia RTX 4090.

5.1 Plataformas Moveis

As simulacoes realizadas no ambiente CoppeliaSim utilizaram dois modelos de
plataformas moéveis. O primeiro é o EspeleoRob6, uma plataforma terrestre de menor porte
disponivel para experimentos fisicos. Embora nao represente o veiculo final de aplicacao, ele
sera empregado em etapas posteriores para validagao pratica dos algoritmos desenvolvidos,
servindo como intermediario entre a simulagao e os testes em campo. O segundo modelo
¢ uma representagao virtual do caminhao de mineracao CATT793F, veiculo de grande
porte utilizado em operacoes a céu aberto. Este modelo foi adotado como base para o
desenvolvimento do sistema de odometria, por refletir de forma mais fiel as caracteristicas

operacionais e o contexto real de aplicagao.

Os modelos virtuais do EspeleoRob6 e do caminhao CAT793F foram configurados
de forma semelhante no ambiente CoppeliaSim, permitindo a aplicagao de um mesmo
sistema de odometria com pequenas adaptagoes. Ambos os veiculos possuem uma camera
rigidamente acoplada e orientada para o solo, simulada com base no modelo Intel RealSense
D4 351, que possui uma frequéncia 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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Encoder

EspeleoRob6

(a) Configuragao do EspeleoRobd com camera dire- (b) Configuragdo do caminhdo CAT793F com ca-
cionada para o chao. mera direcionada para o chao.

Figura 19 — Ilustracao das plataformas moéveis no ambiente CoppeliaSim.

dos dados de profundidade do sistema RGB-D, utilizando imagens com resolugao de 640 x
480 pixels. As informagoes de calibragao intrinseca e extrinseca da cimera foram obtidas
por meio de uma simulacao dedicada para calibragao, assegurando que os parametros em-
pregados refletissem o modelo virtual adotado. No modelo do CAT793F, ela foi posicionada
a uma altura de 1,87m em relagao ao solo, enquanto no EspeleoRobo6 a altura adotada
foi de 0,54m. Além disso, cada plataforma conta com uma IMU adicional posicionada em
seu centro de rotacgao. As informagoes de sensores e atuadores sao disponibilizadas por
meio de tépicos ROS, viabilizando a integragao com os algoritmos desenvolvidos. Apesar
das similaridades nos sensores e na estrutura da simulagao, os dois modelos diferem em
sua arquitetura de locomocao. O EspeleoRob6 adota um modelo skid-steering, enquanto
o CATT93F opera com locomocao do tipo Ackermann. Essa distingao exige tratamentos
diferentes nos modelos cinematicos empregados em cada caso. Para compor o ambiente
de simulagao, foi utilizado um terreno gerado a partir de texturas obtidas no repositorio

PolyHaven!, com o objetivo de representar os ambientes de mineracao.

E importante destacar que, nas simulacdes, ndo foram considerados os efeitos
de vibracao, ruidos dos sensores e demais perturbacoes inerentes ao ambiente real, como
irregularidades do terreno, variagoes de iluminacao ou interferéncias eletromagnéticas.
Assim, os resultados obtidos representam um cenario idealizado, cujo desempenho podera

sofrer variagoes quando o sistema for testado em condicoes reais de operacao.

5.2 Implementacoes de Algoritmos em Pacotes do ROS

A arquitetura do sistema foi organizada em trés pacotes distintos, desenvolvidos
no ambiente ROS. O primeiro trata da odometria visual, baseada em fluxo éptico 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 tragao para

! https://polyhaven.com/textures/terrain
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estimar o deslocamento do veiculo. O terceiro pacote corresponde ao Filtro de Kalman
Estendido, responsavel pela fusao sensorial entre as estimativas visuais, os dados da

odometria de rodas e as medig¢oes inerciais.

5.2.1 Implementacao da Odometria Visual por Fluxo Optico

O pacote do ROS de odometria visual por fluxo 6ptico foi implementado em
C++ e possui basicamente 3 modulos: Odometria Visual por Fluxo Optico, Calculo
das Velocidades da Camera e Aplicagao do Modelo Cinematico, conforme Figura 20. As
entradas do algoritmo sao as imagens da camera RGB e os dados da IMU. J4 as saidas sao
a odometria da camera composta pela pose e velocidades linear e angular e as respectivas

covariancias.

O fluxo 6ptico é calculado usando o método de Gunnar Farnebéck do OpenCV,
integrado ao CUDA para processamento em GPU. Os parametros do algoritmo foram
ajustados manualmente para este trabalho, sem a ado¢ao de um padrao pré-estabelecido, de
modo a atender as caracteristicas especificas do cenério analisado. Devido ao processamento
paralelo proporcionado pelas GPUs, os tempos de execugao obtidos sao significativamente
menores que aqueles verificados em CPUs |Cervera, 2020]. Para aproveitar essa capacidade
de processamento, o calculo das velocidades da camera, descrito na Secao 4.1, também foi
implementado em GPU. Em seguida, o modelo cineméatico da Equagao (4.3) é utilizado

para calcular as velocidades da camera.

Odometria Por Fluxo Optico

Imagens Odometria Fluxo | | Velocidades da

Optico Camera : o 3 )
Jsensor_msgs/image | » i | Modelo Cinematico — Odometria

3 L ?,,,,,,,,,,,,,,,.‘ H /nav_msgs/Odometry
C MU — |
/sensor_msgs/Imu T

Figura 20 — Diagrama geral do algoritmo de odometria por fluxo 6ptico.

5.2.2 Implementacao da Odometria de Rodas

O pacote de odometria de rodas foi implementado na linguagem de programacao
Python, com adaptacoes especificas para cada uma das arquiteturas cinematicas utilizadas
nos modelos simulados. No caso do EspeleoRobo, a abordagem segue uma estrutura
compativel com sua configuracao skid-steering. As entradas consistem nas leituras dos
encoders das rodas do flanco esquerdo e direito, utilizadas para o calculo das velocidades
correspondentes. A partir dessas velocidades, o algoritmo estima a pose do rob6 em relagao
a um referencial inercial por meio do modelo cinemético skid-steering. A saida do pacote
inclui a pose, as velocidades linear e angular, bem como as covariancias associadas a essas

estimativas.
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Para o caminhao CAT793F, as entradas do algoritmo sao as leituras dos encoders
empregadas para o calculo das velocidades das rodas traseiras e da direcao das rodas
dianteiras. Com base nessas informagoes, determinam-se as velocidades linear e angular
do veiculo e, por meio do modelo cineméatico Ackermann, estima-se a pose em relagao a
um referencial inercial. A saida do algoritmo compreende a pose atual do veiculo, suas

velocidades linear no eixo x e angular no eixo z, além das covariancias correspondentes.

Odometria de Rodas

__________________________________________________________________

Velocidade das . - 5 .
Encoders Rodas —>| Modelo Cinematico — Odometria
/sensor_msgs/JointState : /nav_msgs/Odometry

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

F

5.2.3 Implementacao do Filtro de Kalman Estendido

O Filtro de Kalman Estendido foi implementado como um pacote do ROS utili-
zando a linguagem de programacao 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 camera, é necessario transforma-la
para o referencial inercial do veiculo antes de ser utilizada no filtro. Essa conversao é
realizada por meio de uma transformacao homogénea entre os sistemas de coordenadas da

camera e do corpo do veiculo, dada pela Equacao (3.4).

Filtro de Kalman Estendido

: Transformagéo da . ;
Visual ; Odometria ;
/nav_msgs/Odometry E i
Odometria de i > EKF : Odometria
Rodas ' o ;

/nav_msgs/Odometry : ; /nav_msgs/Odometry

( IMU ) - >
/sensor_msgs/Imu i ___________________________________________________________________ f

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

A Figura 22 apresenta o diagrama geral de funcionamento do pacote. A saida
do filtro é a odometria combinada, composta pela estimativa da pose e das velocidades
do veiculo, com base na fusao das diferentes fontes de informacao disponiveis. O pacote
inclui um arquivo de configuracoes que permite habilitar ou desabilitar entradas especificas
e ajustar parametros do filtro, como a frequéncia de publicagao das mensagens. Essa
estrutura possibilita a aplicacao do mesmo algoritmo para diferentes configuracoes de
entrada, como a fusao entre odometria de rodas e IMU ou a fusao completa com odometria
visual-inercial. A frequéncia de predigao foi definida em 200 Hz para ambos os casos,

enquanto a frequéncia de correcao variou conforme as limitagoes impostas pela simulacao:



Capitulo 5. Arcabougo Experimental 59

20 Hz para o modelo do EspeleoRob6 e 60 Hz para o modelo do CAT793F. Observou-se
que essa diferenca de frequéncias foi influenciada pelo modelo utilizado, embora as causas

exatas dessa variacao nao tenham sido determinadas no presente estudo.

5.3 Controle de Navegacao e Definicao de Velocidades

A navegacao dos veiculos ao longo dos percursos definidos nas simulacoes 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 maximas dos veiculos foram determinadas com base
na equacao de sobreposicao entre quadros consecutivos, apresentada na Segao 3.3.2. Essa
equacao leva em consideracao a velocidade de deslocamento vy,.,, a altura da camera
em relagao ao solo h, a frequéncia de aquisicao das imagens f, e o campo de visao a.
Adotou-se como critério minimo uma sobreposicao de aproximadamente 70% entre imagens
consecutivas, condi¢ao necesséaria para preservar a correspondéncia de pontos visuais usada
no calculo do fluxo 6ptico. Com base nessa restri¢cao, a velocidade méaxima foi definida
como 0,3 m/s para o EspeleoRobo, cuja cAmera esta posicionada a 0,54 m de altura, e 10

km/h para o caminhao CAT793F, com camera a 1,87 m do solo.
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Capitulo 6

Resultados e Discussoes

Este capitulo apresenta os resultados obtidos com a aplicacao da metodologia
proposta, além da anélise dos experimentos conduzidos. Inicialmente, sao descritas as
abordagens de odometria consideradas e os critérios adotados para avaliacao da precisao das
estimativas. Em seguida, é explicada a simulacao utilizada para o ajuste das covariancias
no Filtro de Kalman Estendido. Por fim, sao apresentados os resultados das simulagoes de

validacao.

6.1 Abordagens de Odometria Consideradas

Para possibilitar a analise comparativa do sistema proposto, foram definidas
quatro abordagens distintas de estimacgao de odometria, cada uma explorando diferentes

combinacgoes de sensores e estratégias de fusao para estimar a pose do veiculo:

e W: Estimativa baseada unicamente na odometria de rodas, a partir do modelo

cinematico e das velocidades medidas pelos atuadores do veiculo;

e VO-+IMU: Combinagao direta entre a odometria visual, obtida a partir do fluxo
optico, e os dados da unidade de medigao inercial (IMU), por meio de um modelo

acoplado;

¢ EKF WHIMU: Fusao sensorial por filtro de Kalman estendido entre a odometria
de rodas e a IMU;

e EKF VO+W-+IMU: Abordagem completa que realiza a fusao 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 Avaliagcao Empregadas

A avaliagao das abordagens de odometria implementadas foi conduzida com base
em métricas quantitativas e analises estatisticas que permitiram comparar a acuracia e
a consisténcia das trajetorias estimadas em relagao ao ground-truth do simulador. As

técnicas adotadas estao organizadas nas subsecgoes a seguir.

6.2.1 Meétricas de Erro Euclidiano

A avaliacao da acuracia das estimativas de pose geradas pelas diferentes abordagens
de odometria foi realizada com base na comparacao direta com o ground-truth fornecido
pelo simulador. Para quantificar os erros cometidos ao longo da trajetoria, foram utilizadas
trés 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 posigao estimada do veiculo
é representada por p; = [, 7;]7 e a posigao de referéncia pelo simulador (ou ground-truth)
¢ dada por p; = [z;, y;]T. A distancia euclidiana entre os pares de posi¢des em cada

instante é calculada por:

e = |Ipi — Pill = /(2 — 23)2 + (yi — 9:)% (6.1)

Com base nessa medida de erro ponto a ponto, sao definidas as seguintes métricas

globais:

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

N

1
ME = > e (6.2)

=1

e Erro médio absoluto (MAE): mede a magnitude média dos erros, desconsiderando

o sinal.
N
MAE = — ; ey (6.3)
e Raiz quadrada do erro médio (RMSE): atribui maior penalizagdao a erros

maiores.

RMSE = (6.4)

Essas métricas foram aplicadas as trajetorias estimadas em relacao ao ground-truth

para cada uma das configuragoes testadas.
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6.2.2 Analise Estatistica dos Erros

Como complemento & avaliagdo numérica dos erros médios, foi realizada uma
analise estatistica das distribuig¢oes dos erros euclidianos ao longo do tempo. Para isso,
foram utilizados histogramas e intervalos de confianga. Os histogramas foram construidos
a partir dos valores de e; definidos na Equagao (6.1). Essa representacao grafica fornece

uma compreensao intuitiva sobre o comportamento global de cada abordagem.

Além disso, foram aplicados intervalos estatisticos baseados em miiltiplos do desvio

padrao:

e 01: intervalo em torno da média que abrange aproximadamente 68,3% dos dados;
e 0, intervalo que cobre cerca de 95,4% dos erros em torno da média;

e 03: intervalo que inclui aproximadamente 99,7% dos valores.

Esses limites foram calculados a partir da média é e do desvio padrao s da amostra de

erros, conforme:

op=€¢x+k-s comkel, 2 3. (6.5)

6.3 Simulacao de Ajuste de Covariancias

Com o objetivo de calibrar as matrizes de covariancia utilizadas no Filtro de
Kalman Estendido (EKF), foi conduzida uma simulagao preliminar baseada em uma
trajetoria com formato de Lemniscata de Bernoulli. Essa curva foi escolhida por permitir
a avaliacao do sistema em diferentes condi¢oes de movimento, incluindo variagoes de
curvatura e velocidade angular, além de possibilitar o retorno peridédico ao mesmo ponto
da trajetoria, o que facilita a comparagao entre estimativas e ground-truth. Durante essa

simulagao, o veiculo percorreu duas voltas no caminho definido.

6.4 Simulacao de Validacao da Metodologia Proposta

Nesta se¢ao, sao apresentados os resultados obtidos com a aplicacao das abordagens
de odometria consideradas. As andlises foram realizadas em dois cenarios distintos. Para
o EspeleoRobé, foi adotado um caminho derivado da pista Red Bull Ring. No caso do
caminhao Caterpillar CAT793F, o trajeto seguiu um Caminho de Teste. Em ambas
as simulagoes, os resultados das odometrias foram comparados com o ground-truth do

simulador, por meio de métricas quantitativas e analises estatisticas.
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6.4.1 Resultados da Simulacao do EspeleoRobo

EspeleoRobo

4

~\ .

T

Caminho da Pista Red Bull Ring

Figura 23 — EspeleoRobd e o Caminho da Pista Red Bull Ring no Simulador CoppeliaSim.

A simulacao do EspeleoRobo foi realizada seguindo um caminho gerado a partir
da pista Red Bull Ring, Figura 23, no qual o rob6 executou uma volta. Na Figura 24 sao
apresentadas as posigoes estimadas por cada uma das odometrias implementadas com o

ground-truth.

20 1 1 1 1 1
— GT —_ W — VO+IMU ~——— EKF W+IMU —— EKF VO+W+IMU

/
—

1 T— o~
A

. / g
\V
E / é/ — i

5 /, o~

o4 i
\_

(0] 5 10 15 20
X(m)

Figura 24 — Posicoes estimadas pelos algoritmos implementados com ground-truth para a
simulacao 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. J4 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 estao representados na Figura 25. Na Tabela 2 sao
apresentados os valores o referente aos intervalos de confianca dos modelos das medidas.
A metodologia proposta (EKF VO+W-+IMU) possui um erro de posi¢ao inferior a 0,80 m
para 68% dos dados (1), inferior a 1,08 m para 95% dos dados (o2) e um erro inferior
a 1,17 m para 99% dos dados (o3). Os resultados foram muito proximos da odometria
visual e IMU que apresentou um erro de 0,87 m para o1, 1,12 m para o, e 1,21 m para o3.
Apesar da odometria de rodas possuir resultados ruins, quando combinado com a IMU

usando o EKF apresentou um erro de 1.29 m para oy, 1,86 m para o, e 1,91 m para os.

Tabela 1 — Tabela de erros de posicao referente a simulagao do EspeleoRob6 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 confianca referente a simulagao do Espeleo-
Robo na Pista Red Bull Ring.

Método ol o2 o3

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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Figura 25 — Histogramas do erro de posi¢ao da simulagao do EspeleoRob6 na pista Red
Bull Ring para: (a) Wheel, (b) VO+IMU, (¢) EKF W+IMU e (d) EKF
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6.4.2 Resultados da Simulagao do Caminhao Caterpillar
CAT793F

Figura 26 — Caminhao Caterpillar CAT793F e o Caminho de Teste no Simulador Coppeli-
aSim.

A Figura 26 ilustra o caminhao Caterpillar CAT793F no ambiente simulado,
juntamente com o caminho de teste definido para a validacao. A trajetoria consiste
em segmentos de reta e curvas para ambos os lados, permitindo avaliar o desempenho
das abordagens de odometria em diferentes condigoes de deslocamento. O veiculo foi

programado para realizar uma volta.
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Figura 27 — Posicoes estimadas pelos algoritmos implementados com ground-truth para a
simulagao do CAT793F no Caminho de Teste.
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A Figura 27 apresenta a comparacao visual das trajetorias estimadas por cada
abordagem em relacao ao ground-truth. As estimativas de pose foram comparadas com a
trajetoria de referéncia utilizando a distancia euclidiana como métrica de erro. Os resultados
sao 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 combinacao 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 posi¢ao sao mostrados na Figura 28, assim como
os graficos que mostram a distancia da posigao estimada em relagao ao ground-truth no
decorrer do tempo. Os valores dos intervalos de confianca o1, 09 € 03 sao 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 precisao

e consisténcia estatistica.

Tabela 3 — Erros de posi¢ao da simulagao com o caminhao CAT793F no Caminho de Teste.

EP(m)
Método ME MAE RMSE
W 46,308 21,764 25,647
VO 1 IMU 1,324 0559 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 confianca para a simulacao do CAT793F no Caminho de Teste

Método ol o2 o3

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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Figura 28 — Histogramas do erro de posicao da simulagdo do CAT793F no Caminho
de Teste para: (a) Wheel, (b) VO+IMU, (¢) EKF W+IMU e (d) EKF

VO+W+IMU.
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Os resultados obtidos nas simulacoes demonstram que a metodologia proposta
contribuiu significativamente para a melhoria na estimacao da pose dos veiculos. A
odometria visual, que ja apresentava bom desempenho de forma isolada, foi ainda mais
aprimorada com a incorporacao dos dados da odometria de rodas e da IMU por meio da
fusao sensorial. Além disso, a utilizagao da GPU para o calculo do fluxo 6ptico resultou
em uma expressiva reduc¢ao no tempo de processamento. Enquanto a execu¢ao 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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Capitulo 7

Conclusao

Essa dissertacao apresentou uma metodologia de estimacao de pose voltada a
navegacao de veiculos em ambientes de mineragao, combinando odometria visual baseada
em fluxo 6ptico, dados inerciais de uma IMU e informagoes de odometria de rodas por meio
de um filtro de Kalman estendido (EKF). A proposta demonstrou desempenho superior
em relacao as abordagens individuais ao ser avaliada em diferentes trajetoérias simuladas

no ambiente CoppeliaSim.

A odometria visual-inercial com uma camera voltada para o solo mostrou-se uma
alternativa promissora aos sensores tradicionais de odometria, como encoders nas rodas,
que frequentemente enfrentam limitagoes em veiculos industriais, como dificuldades de
instalacao, imprecisoes causadas por variacoes de pressao nos pneus ou pelo tipo de sistema
de locomocao empregado. Nesse contexto, a camera oferece uma solugao mais versétil e de

facil adaptacao, independente do modelo do veiculo.

Além disso, o uso de aceleracao por GPU no processamento do fluxo 6ptico
resultou em ganhos expressivos de desempenho computacional. Isso representa um passo
importante para aplicagoes em um veiculo real. A integracao sensorial permitiu aproveitar
as vantagens de cada fonte de informacao, compensando suas limitagoes individuais e

melhorando a qualidade das estimativas de pose.

Durante o desenvolvimento, também foi observada a influéncia de fatores praticos
que devem ser considerados em aplicagoes reais. A metodologia assumiu um terreno plano,
mas em cenarios reais, a irregularidade do solo afeta a precisao da estimativa de velocidade.
A altura da camera em relagao ao solo influencia diretamente as informagoes visuais.
Além disso, a presenca de sombras, poeira e vibragoes 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 eficacia do método proposto

como alternativa de navegacao quando o GNSS se torna falho ou indisponivel, refor¢ando
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o potencial da fusao de sensores visuais e inerciais com otimizagao computacional para

sistemas embarcados em mineragao.

7.1 Trabalhos Futuros

Considerando os préoximos passos, espera-se realizar a validagao da metodologia
proposta em veiculos reais. Como etapa inicial, propoe-se a utilizagao do EspeleoRobd,
empregado em fases anteriores da pesquisa e adequado para transicoes do ambiente
simulado para o real. Os testes em campo terao como objetivo estimar as covariancias e
calibrar com maior precisao os parametros do EKF, preparando o sistema para aplicacao
em veiculos de maior porte, como caminhoes de mineracao. Essa aplicagao pratica também
permitira avaliar o impacto de variaveis como iluminacao, textura do solo e vibragoes na

performance da odometria visual-inercial.

Adicionalmente, é necesséario expandir a metodologia para cenarios tridimensionais,
em que variagoes de altura, desniveis e inclinagoes do terreno sejam devidamente modelados.
Isso inclui, por exemplo, a inclusao de uma etapa de compensacao da altura da camera e

a adaptacao do modelo de movimento a superficies inclinadas.

Outra perspectiva estd na integragao de sensores adicionais, como GPS-RTK,
sensores ultrassonicos, LIDAR ou sistemas de radiofrequéncia, com o objetivo de melhorar
a confiabilidade da localizacao em condigoes adversas, especialmente em ambientes com

baixa visibilidade ou presenca de poeira.

Por fim, a odometria visual também pode ser aprimorada para operar com taxas
de quadros mais altas, aproveitando o potencial de cAmeras de maior frequéncia (FPS),
desde que o sistema mantenha capacidade de processamento em tempo real. Ainda nesse
sentido, ¢ desejavel que o algoritmo seja adaptado para operar em velocidades compativeis

com veiculos reais de mineragao, que podem alcancgar até 40 km /h.
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