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Resumo

STE TRABALHO ABORDA 0 problema da reconstrucao da geometria de objetos

de interesse presentes em um ambiente tridimensional por meio de uma

camera montada em um rob6 movel. Embora a reconstrucao geométrica seja

um dos problemas classicos da Visao Computacional, a maior parte das solucoes

apresentadas nao trata do problema do planejamento, isto é, da determinacao

das poses futuras necessarias para garantir a conclusao satisfatoria da tarefa de
reconstrucao.

O processo de reconstrucao, objeto deste trabalho, é realizado apenas com
uma camera, e ndo depende de qualquer outro sistema auxiliar para a determinacao
de pose absoluta ou da existéncia de marcos visuais dispostos no ambiente. Como
consequeéncia, este trabalho se enquadra na classe de problemas conhecidos como
SLAM (Simultaneous Localization and Mapping), onde a estimacao da pose atual do
robo esta intrinsecamente ligada a tarefa de mapeamento. Mais especificamente,
a estimacao da geometria do objeto de interesse a partir de imagens depende do
conhecimento da sequéncia de poses da camera, que por sua vez deve ser estimada
a partir de informacdes acerca das proprias imagens que estao sendo adquiridas.

Como consequéncia direta do carater autonomo adotado, a determinacao con-
tinua da geometria parcial do objeto é essencial. De fato, a geometria incompleta
sera a Unica fonte de informacoes para o planejador, que identificara areas carentes
de reconstrucao e determinara periodicamente os pontos de vista que o rob6o deve
adotar para possibiltar que a camera seja sempre posicionada para garantir a
reconstrucao completa do objeto de interesse. Este aspecto torna este trabalho
distinto de diversas técnicas de reconstrucao que buscam estimar a geometria do
objeto a partir de um banco de imagens previamente coletadas.

Palavras-chave: Reconstrucao visual, SLAM monocular, Exploracao robotica auto-
noma.
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Abstract

HIS WORK FOCUSES ON the autonomous three-dimensional geometric recon-
T struction of objects, using a single camera mounted on a mobile robot. Al-
though the geometric reconstruction is a classic Computer Vision problem, most
approaches up to date do not deal with the planning aspect, i.e., they do not
provide autonomous solutions to determine best camera poses in order to obtain
the most complete reconstruction possible.

The approach presented here is based solely on images from a single camera
and does not depend on any absolute positioning system. As a consequence,
this work deals with a class of problems known as Simultaneous Localization and
Mapping, or SLAM. In other words, the estimation of the object’s geometry depends
on the estimation of current camera poses, which in turn is computed from data
that is extracted from the acquired images.

The stochastic planning technique developed here requires the continuous
determination of the object’s partial geometry. As a matter of fact, partial re-
construction is the single source of information for the planner, which identifies
unexplored and under-explored regions and determines the next pose that the
camera must adopt in order to continue the exploratory task. This contrasts
with several multiple-view geometry algorithms that estimate the entire object’s
geometry at once based on a dataset of already available images.

Keywords: Visual reconstruction, Monocular SLAM, Autonomous robotic explo-

ration.
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A seguir é apresentada uma lista dos simbolos e conven¢des matematicas usadas
neste documento.

Simbolo Descricdo

~ Distribuicao probabilistica: x ~ D indica que a distribuicao das
probabilidades das incertezas da variavel x obedece ao modelo
D. Em particular, x ~ N (u, ) indica que a incerteza da variavel
x obedece a distribuicao normal dada por N (u, )

Q

Relacao de igualdade aproximada entre dois valores ou duas
distribuicoes probabilisticas

1>

Definicao: A 2 B indica que A por definicao é igual a B

“Tal que”: Relacao de predicado para composicao de conjuntos.
O conjunto {a:b} significa “o conjunto de elementos a que
satisfazem o predicado b”. Por exemplo: A = {a: f(a) > 0}
indica que A é o conjunto de elementos a que satisfazem

f(a) >0
Chip Razao de incerteza das hipoteses recém-criadas (Subsecao 5.2.4)
Bhip Razao geométrica de distribuicao das hipoteses recém-criadas

(Subsecao 5.2.4)

AXmax Limite maximo de translacao horizontal para aceitacdo de
correspondéncia entre pontos salientes (Secao 4.3)

AXmin Limite minimo de translacao horizontal para aceitacao de
correspondéncia entre pontos salientes (Secao 4.3)

AYmax Limite maximo de translacao vertical para aceitacao de
correspondéncia entre pontos salientes (Secao 4.3)
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Descricdo

A Ymin

™M

iJ

A max

Ad)min

™

argmax f(x)
arg min f (x)

C

Cﬁnal
Cinic

Cer

Limite minimo de translacao vertical para aceitacdo de
correspondéncia entre pontos salientes (Secao 4.3)

Vetor de erro de homografia: diferenca entre as coordenadas do
ponto saliente i de uma imagem transformadas pela funcao de
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Limite maximo das diferencas de orientacao entre
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Pico das diferencas de orientacdo entre correspondéncias de
pontos salientes (Secao 4.3)

Desvio-padrao da h-ésima hipotese recém-criada ao longo dos
eixos ortogonais ao eixo optico (Subsecao 5.2.4)
Desvio-padrao da h-ésima hipotese recém-criada ao longo do
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provaveis (Subsecao 5.2.5)

Limiar de distinguibilidade para aceitacao de correspondeéncia
entre pontos salientes nos métodos tradicionais (Secao 4.1,
Eq. (4.2))

Argumento do maximo valor: x,, = argmax f(x) indica que xp,
¢ igual ao valor do argumento x que mgximiza f(x)
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(Secdo 4.3)
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Lista de acronimos

A seguir é apresentada uma lista dos acronimos usados neste documento.

Acronimo Descricdo

3DLRF 3-D Laser Range Finder (Sensor de Distancia Tridimensional a
Laser)

BO-SLAM Bearing-Only SLAM

CML Concurrent Mapping and Localization

EKF Extended Kalman Filter (Filtro de Kalman Estendido) [Maybeck,
1979]

FoV Field-of-View (Campo de visada)

FPGA Field-Programmable Gate Array

GLOH Gradient Location and Orientation Histogram [Mikolajczyk &
Schmid, 2005]

GPGPU General-Purpose computation on Graphics Processing Units

GPS Global Positioning System (Sistema de Posicionamento Global)

GPU Graphics Processor Unit (Unidade de Processamento Grafico)

GSF Gaussian Sum Filter (Filtro de Soma de Gaussianas) [Sorenson &
Alspach, 1971; Alspach & Sorenson, 1972]

LKF Linear Kalman Filter (Filtro de Kalman Linear)

LRF Laser Range Finder (Sensor de Distancia a Laser)

MonoSLAM Monocular SLAM

MPC Model Predictive Control

MVG Multiple View Geometry (Geometria Multiocular)

OGM Occupancy Grid Map (Mapa de Grade de Ocupacao) [Moravec &
Elfes, 1985; Elfes, 1989]

PCA Principal Components Analysis (Analise em Componentes

Principais, também chamado de Analise de Componentes
Principais)
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Principal Components Analysis SIFT [Ke & Sukthankar, 2004]
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Random Sample Consensus [Fischler & Bolles, 1981]

Structure from Motion (Estrutura a Partir de Movimento)

Scale Invariant Feature Transform [Lowe, 1999, 2004]
Simultaneous Localization and Mapping (Localizacao e
Mapeamento Simultaneos)

Stochastic Mapping (Mapeamento Estocastico)

Sum of Gaussians (Soma de Gaussianas)

Simultaneous Planning, Localization and Mapping (Planejamento,
Localizacao e Mapeamento Simultaneos)

Square-Root Unscented Kalman Filter [van der Merwe & Wan, 2001]
Speeded Up Robust Features [Bay et al., 2006]

Unscented Kalman Filter [Julier & Uhlmann, 1997; Wan & van der
Merwe, 2000]

Upright SURF [Bay et al., 2006]

Unscented Transform (Transformacao Unscented)
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Capitulo 1

Introducao

STE TRABALHO TRATA DA RECONSTRUCAO GEOMETRICA AUTONOMA de objetos
E nao estruturados por meio de robos dotados de cameras. Em Visao Compu-
tacional, “reconstruir a geometria” de uma determinada cena consiste em criar
uma descricao geométrica das entidades visiveis que compoem a cena. A forma
e a posicao de objetos, a topografia do terreno e a planta baixa de um andar sao
exemplos tipicos de informacdes obtidas a partir da reconstrucao geométrica.

A autonomia na realizacdo da tarefa ¢ um ponto-chave deste trabalho. A
reconstrucao sera realizada sem interferéncia humana, buscando solucoes de
atuacao para reduzir o tempo e a energia necessarios para completar a missao
e aumentar a confiabilidade dos resultados obtidos. Em particular, a atuacao do
robo sera periodicamente planejada durante a execucao da tarefa, identificando
areas carentes de reconstrucao e decidindo a melhor estratégia de observacao (a
trajetoria do robo e o posicionamento da camera) para efetuar a cobertura.

“Ambientes estruturados” sdo aqueles que, construidos ou modificados pelo
homem, possuem caracteristicas visuais ou geomeétricas simples e facilmente
identificaveis, que podem ser aproveitadas para auxiliar a navegacdao de um robo
e simplificar a representacao geométrica do ambiente. Elementos arquitetonicos,
como paredes e portas (que geralmente apresentam retas, planos e quinas), e
faixas rodoviarias sao exemplos muito usados. Em contrapartida, “ambientes nao
estruturados” sao 0S que nao apresentam essas caracteristicas.

O restante deste capitulo é dedicado a analise mais profunda do problema
abordado neste trabalho e é organizado da seguinte maneira: a Secao 1.1 discute
as motivacoes que despertaram o interesse para o desenvolvimento deste trabalho;
a Secao 1.2 formaliza alguns conceitos necessarios para a definicao mais precisa
do problema a ser abordado, que ¢é discutido na Secao 1.3; e a Secao 1.4 apresenta



2 CAPITULO 1. INTRODUCAO
a organizacao do documento.

1.1 Motivacoes

A percepcao popular sobre a Robotica é bastante variada e em geral se polariza
em dois nichos opostos. De um lado estao aqueles que, influenciados pela visao
artistica de livros e filmes, percebem a Robotica como o estudo e desenvolvimento
de maquinas inteligentes, emocionais e com aparéncia organica, em particular
humana. No extremo oposto estdao 0s que entendem que o conceito ¢ muito mais
abrangente, incluindo qualquer aparato mecanico com bracos ou pecas moveis
com o objetivo de ajudar ou substituir o homem em suas tarefas.

Nenhum dos dois extremos é preciso como definicdao. Formalmente, o que é
critico é que um robo seja autonomo, isto é, ele deve ser capaz de tomar decisoes,
com base em sua percepcao do ambiente (obtida por sensores), sobre suas acoes
futuras (realizadas por atuadores). Desta definicdo estdo excluidos todos os
equipamentos cujas acoes sejam resultado direto da operacao remota por seres
humanos (os chamados sistemas teleoperados) ou da obediéncia precisa e repetitiva
de um conjunto de movimentos previamente programados, como alguns bracos
mecanicos industriais.

O crescente interesse dedicado a Robotica, em especial a Robotica Movel, se
deve em parte pelo fato de que ha muito tempo os robds deixaram de ser meros
substitutos do homem. Deixando de lado as comparacoes mais obvias (capacidade
de processamento de dados, velocidade e precisao de atuacdo, imunidade a cansaco,
distracoes e tédio, etc.), o problema é que varias tarefas s6 podem ser executadas
por robos. (Algumas poderiam teoricamente ser executadas por seres humanos,
mas a um custo atualmente inviavel.)

Examinemos trés casos interessantes:

1. Exploracdo extraterrena: Nas ultimas décadas, um numero crescente de son-
das nao tripuladas tém sido enviadas a varios astros do Sistema Solar. Nesse
contexto, Marte tem sido foco de interesse e destino recorrente nos ultimos
anos. Atualmente nao ha tecnologia para enviar naves tripuladas a Marte, e a
teleoperacao (a partir da Terra) é inviavel por causa do tempo de propagacao
do sinais de comunicacao: por exemplo, a ultima missdao envolvendo sondas
moveis (rovers), a Mars Exploration Rover da NASA (Figura 1.1(a)), esta em
operacao desde janeiro de 2004; nesse tempo, a distancia média entre Marte
e a Terra foi de cerca de 14 minutos-luz, com picos que ultrapassaram 22
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(b)

Figura 1.1. Exemplos de aplicacdes criticas de robds auténomos. (a) Um dos
veiculos roboticos enviados a Marte (Spirit e Opportunity) em 2004, como parte
da Mars Exploration Rover Mission da NASA (concepcao artistica; crédito: Maas
Digital LLC, NASA/JPL); (b) Veiculo teleoperado Groundhog para mapeamento
tridimensional de minas subterraneas [Thrun et al., 2003]. Nota-se o cordao
umbilical para a comunicacdo com o operador externo.

minutos-luz. Portanto, o envio de veiculos roboticos — capazes de receber
comandos de alto nivel, como “caminhar até tal regiao de interesse” ou “ana-
lisar aquela formacao rochosa”, e decidir autonomamente os detalhes da
execucao do comando — é simplesmente a Uinica alternativa possivel nesse
cenario.

. Exploracées em ambientes fechados: Frequentemente os objetos de interesse

de arqueoslogos, paleontologos e espeledlogos encontram-se encerrados em
ambientes fechados, como formacoes naturais (cavernas, grutas) ou estrutu-
ras antigas (piramides, ruinas, etc.). Parte da dificuldade de se deslocar em
tais ambientes esta nos perigos para uma eventual equipe de exploracao: ins-
tabilidade estrutural, presenca de gases toxicos ou falta de oxigénio, presenca
de explosivos nao detonados, etc. Nesse caso, o emprego de robos é uma
alternativa importante para evitar o risco desnecessario a vidas humanas. A
teleoperacao nesse caso é complicada porque o meio impede a comunicacao
sem fio com o ambiente externo, e a comunicacdo com fio (Figura 1.1(b)) limita
a mobilidade do aparelho. Portanto, idealmente os robos empregados devem
ter autonomia para se movimentar e tomar decisdes sobre a melhor estratégia
de exploracao.

. Operacoes de busca e salvamento: Em cenarios de catastrofes causadas por

deslizamentos, desmoronamentos, incéndios, explosdes e outras situacoes,
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as equipes de socorro sao levadas a trabalhar no limite de sua capacidade,
principalmente quando vidas humanas estao em jogo. Para piorar, 0s recursos
disponiveis para o planejamento da operacao muitas vezes sao escassos: 0O
tempo € curto para a tomada de decisoes, e os mapas do ambiente afetado,
quando disponiveis, podem se revelar inuteis por causa das modificacoes
causadas pelo acidente [Ferranti et al., 2007].

Nesse contexto, a adocao de robos especializados pode trazer um apoio
crucial para as equipes de resgate. Varias aplicacoes podem ser identificadas,
como por exemplo: localizacao de vitimas e prestacao de socorro basico;
mapeamento do ambiente [Ryde & Hu, 2006] e planejamento de rotas seguras;
guiamento das equipes de socorro, tanto para infiltracdo quanto para evasao;
e identificacdo de areas de risco. Em alguns casos, a teleoperacao ¢ uma
opcao possivel; no entanto, a forca de trabalho humano em campo é um
recurso valioso, de modo que a autonomia dessas unidades de apoio deve ser
considerada um atributo altamente desejavel.

Varios aspectos desses cenarios de motivacao serao revistos nas secoes
seguintes, com o objetivo de sustentar a definicao formal dos problemas abordados
neste trabalho e identificar as areas de pesquisa relevantes.

1.2 Apresentacao dos problemas-chave

Esta secdo tem por objetivo apresentar e discutir algumas definicoes e problemas
de Robotica Movel e Visao Computacional, necessarios para a compreensao do
objetivo a ser alcancado pelo trabalho em andamento.

1.2.1 Descricao de cenas: Mapeamento e reconstrucao

geométrica

Todos os cenarios apresentados como motivacoes deste trabalho tratam de uma
premissa basica: Os robos devem adquirir conhecimento sobre a geometria do
ambiente em que estdo atuando, tanto para cumprir a missao de prover informacoes
aos operadores remotos quanto para tomar decisOes e planejar suas proprias acoes
futuras. De fato, a captura de informacoes geométricas de uma cena é uma tarefa
recorrente em varias areas de interesse, e transcendem em muito a Robo6tica Movel.

Em sua proposicdao mais simples, o Problema de Descricao de Cenas pode ser
apresentado da seguinte forma:
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Definicdo 1 (Problema de Descricao de Cenas): A partir de sensores cujas poses
absolutas (em relacdo a um referencial estacionario) sdo conhecidas, construir
uma representacao geomeétrica da cena com base nos dados capturados por esses
sensores. O

Esta proposicao é bastante genérica, pois nao sugere o uso de robos (moveis
ou estaticos). Com efeito, a definicdo se aplica a areas totalmente diversas a
Robotica, como a tomografia computadorizada ou a aerofotogrametria.

Em Robotica Movel, o problema ¢ tipicamente apresentado e tratado com
algumas peculiaridades. Além de considerar que os sensores sao embarcados em
um veiculo movel (nesse caso, a posicao relativa entre os sensores e um referencial
fixo no corpo do robo em geral também é conhecida), ¢ comum que a reconstrucao
seja feita ao longo do tempo — ou seja, a posicao absoluta dos sensores nao
permanece estatica. Nesse escopo, duas definicoes similares sao recorrentes:

Definicao 2 (Problema de Mapeamento): A partir de um rob6 movel cujas poses
absolutas (em relacdo a um referencial estacionario) ao longo do tempo sao conhe-
cidas, construir o mapa da cena com base nos dados capturados pelos sensores
embarcados. 0

Definicao 3 (Problema de Reconstrucao Geométrica com Rob6 Movel): A partir
de um rob6 movel cujas poses absolutas (em relacdo a um referencial estacionario)
ao longo do tempo sdo conhecidas, construir uma representacao geométrica de
objetos de interesse da cena com base nos dados capturados pelos sensores
embarcados. 0

Com efeito, a diferenca fundamental entre as duas proposicoes esta no foco
de interesse do que deve ser reconstruido. No primeiro caso, visa-se obter o mapa
do ambiente (“uma lista de objetos no ambiente e as suas respectivas localizacoes”
[Thrun et al., 2005]), Gtil para a posterior navegacao (por seres humanos ou por
outros rob6s) no mesmo ambiente; no segundo caso, o foco recai sobre uma ou
mais entidades da cena.

Curiosamente, apesar da proximidade filosofica entre os dois problemas,
dificilmente eles sdo tratados como sendo de uma mesma classe. A explicacao é
simples:

e No caso do mapeamento, espera-se recompor o mapa de um ambiente cuja
dimensao espacial é potencialmente muito maior do que a dimensao do
proprio robo (portanto, o volume de dados é alto). Entretanto, a precisao da



6 CAPITULO 1. INTRODUCAO

reconstrucao nao é critica: deve ser suficiente apenas para que seja uma base
confiavel para posterior navegacao no ambiente;

e No caso da reconstrucao de objetos, as proposicoes sao inversas: Enquanto
0 objeto possui dimensoes espaciais mais limitadas, em geral objetiva-se
uma reconstrucao bem mais precisa, possivelmente combinada com outras
caracteristicas, como propriedades radiométricas, composicao fisico-quimica,
etc.

A comunidade cientifica ja apresentou diversas solucoes para esses dois
problemas, e (a ndo ser quando a proposicao do problema inclui particularida-
des nao discutidas nas definicoes aqui apresentadas) sao ambos considerados
satisfatoriamente resolvidos.

1.2.2 Localizacao

As definicoes dos problemas apresentados na Subsecdo 1.2.1 apresentam uma
restricao forte, embora sutil: dependem todas do conhecimento preciso da posicao
absoluta dos sensores (ou dos robos). Pode-se, portanto, considerar que tais
problemas dependem da determinacao prévia da pose do robo (a cada instante, no
caso de sistemas dinamicos).

Intuitivamente, o Problema de Localizacdao pode ser formalizado como segue:

Definicdo 4 (Problema de Localizacao): Estimar a localizacao de um robé6 movel
em relacao ao ambiente. o

Pode-se pensar que o Problema de Localizacao pode ser trivialmente resolvido
com o uso de sistemas como o Sistema de Posicionamento Global (Global Positi-
oning System, ou GPS). Na pratica, porém, nem sempre € possivel dispor de um
sistema de localizacdo absoluta: o GPS possui varias limitacoes quanto a precisao,
cobertura e portabilidade, que podem ser criticos conforme a aplicacao; outros
sensores exteroceptivos (como cameras externas que observam os rob0s) requerem
a preparacao prévia de um ambiente bem estruturado, o que muitas vezes nao
¢ possivel; e sensores proprioceptivos (embarcados no robd, como hoddémetros
ou sensores inerciais) sao fundamentalmente falhos porque acumulam erros e
desvios (drift) ao longo do tempo [Thrun et al., 2002]. Portanto, a localizacdo pode
se revelar um problema nada trivial, e de fato muitos consideram que esse é o
problema fundamental da robdtica moével [Cox, 1991; Ceccarelli et al., 2006].

Uma abordagem bastante utilizada em Robotica Movel para o Problema de
Localizacao esta em prover o robo de uma descricio do ambiente em que ele
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navegara. Com isso, pode-se manter continuamente uma estimacao acerca da
posicao do robo; sempre que o ambiente é observado, esses dados sao comparados
com aqueles que deveriam ser obtidos de acordo com o modelo teorico conhecido
a priori, e essa comparacao € usada para ajustar a estimacao corrente da pose do
robo6.? Com isso, € possivel lancar uma definicdo mais restrita para o problema de
localizacao:

Definicao 5 (Problema de Localizacdo com Mapa Conhecido): A partir do conhe-
cimento prévio do mapa do ambiente, estimar a localizacdao absoluta de um robo
movel em relacdo a esse ambiente. 0

Essa abordagem ¢ particularmente vantajosa porque nao depende de sensores
como o GPS e porque ndao acumula desvios com o tempo, desde que seja possivel
observar continuamente pontos de referéncia ndao ambiguos. O uso de mapas
previamente conhecidos em conjunto com outros sensores (hodometros, bussolas,
acelerometros) permite manter uma estimativa bastante precisa da pose do robo6
mesmo com um certo grau de ambiguidade do mapa.

1.2.3 A interdependéncia entre os problemas de Reconstrucao
Geomeétrica e de Localizacao

De acordo com as proposicoes lancadas anteriormente, as Definicoes 2 (Problema
de Mapeamento) e 5 (Problema de Localizacao com Mapa Conhecido) sao incompa-
tiveis entre si — no primeiro caso o mapeamento depende da localizacao precisa,
enquanto no segundo a localizacao baseia-se no conhecimento prévio do mapa.

Infelizmente, é comum encontrar situacoes praticas em que as duas tarefas
devem ser resolvidas em conjunto, a exemplo dos cenarios discutidos como moti-
vacoes na Secao 1.1. Em termos gerais, sempre que a localizacdo e 0 mapeamento
(ou a reconstrucao geomeétrica) forem resolvidos em paralelo, pode-se identificar
trés abordagens distintas (Figura 1.2):

1. Solugdo global off-line (Figura 1.2(a)): Faz-se o rob0 transitar pelo ambiente
coletando dados; em seguida, busca-se uma solucao global que melhor ex-
plique a trajetoria do robo (a localizacdao em cada instante) e a geometria da
cena. Varios algoritmos de Estrutura a Partir de Movimento (Structure from
Motion, ou SFM) e Geometria Multiocular (Multiple View Geometry, ou MVG)
tratam da reconstrucao off-line de ambientes paralelamente a recuperacao

aEsse processo € analogo ao de estarmos em um veiculo, acompanhando a trajetoria com o
mapa rodoviario da regiao.
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Figura 1.2. Possiveis interacOes entre os problemas de Localizacdo e de Re-
construcao em sistemas dinamicos, onde z; representa o conjunto de dados
obtidos pelos sensores em um instante t. (a) Busca de uma solucdo 6tima para
o problema apos a coleta de todos os dados (solucao estatica); (b) Solucao pro-
gressiva, considerando-se o Problema de Localizacao independentemente do
Problema de Mapeamento (“localizacao seguida de mapeamento”); (c) Solucao
progressiva, considerando-se a interdependéncia entre os dois problemas. No
caso de reconstrucado de mapas, este ultimo cenario caracteriza o problema de
SLAM.

de trajetoria. Em comparacao com as demais abordagens, essas sao mais
precisas e robustas nas situacoes em que podem ser aplicadas [Davison,
2003]. No entanto, todo o processo de obtencao de dados nao pode ser
realizado de forma autonoma, ja que durante essa etapa as informacoes
essenciais para a navegacao (localizacao e mapa) nao estao disponiveis. Nesse



1.2. APRESENTACAO DOS PROBLEMAS-CHAVE 9

caso, a necessidade de teleoperacao torna a abordagem incompativel com as
motivacOes apresentadas para este trabalho;

2. Solucgdo incremental de localizacdo seguida de mapeamento (Figura 1.2(b)):
A cada instante, o problema de localizacao é resolvido independentemente
do mapeamento, e a reconstrucao geomeétrica é progressivamente executada
a partir da pose recém-recuperada dos sensores. Embora o prerrequisito
para o tratamento do Problema de Descricao de Cenas seja satisfeito —
a disponibilidade de uma estimativa da posicao absoluta do sensor —, a
localizacao esta sujeita as questoes e limitacoes discutidas na Subsecao 1.2.2:
precisao e indisponibilidade do GPS, desvios cumulativos, etc.;

3. Solucdo incremental de localizacdo e mapeamento simultdaneos (Figura 1.2(¢)):
A cada instante, a observacao do ambiente é utilizada para avaliar simultane-
amente a melhor localizacao corrente dos sensores e a reconstrucao parcial
da cena. Essa € a alternativa matematicamente mais complexa e computa-
cionalmente mais cara, e somente nos ultimos anos foi possivel encontrar
solucoes satisfatorias [Durrant-Whyte & Bailey, 2006; Bailey & Durrant-Whyte,
2006].

A ultima abordagem é o cerne do problema de Localizacao e Mapeamento
Simultaneos (Simultaneous Localization and Mapping, ou SLAM), também chamado
de Concurrent Mapping and Localization (CML), que pode ser assim formalizado:

Definicdao 6 (Problema de Localizacao e Mapeamento Simultaneos): Construir
incrementalmente uma representacdao geométrica do ambiente e estimar simulta-
neamente a localizacao de um robo em relacao a essa representacao, a partir dos
dados fornecidos pelos sensores do robo. O

Esse problema ja foi descrito como sendo o “Santo Graal” da comunidade
de robotica movel, ja que é o ponto crucial para criar robds verdadeiramente
autonomos [Russell & Norvig, 2003; Durrant-Whyte & Bailey, 2006].

Ja foi argumentado anteriormente (Subsecao 1.2.1) que os problemas de
Mapeamento e Reconstrucao Geométrica podem ser considerados de uma mesma
classe. Dessa forma, mesmo que historicamente o SLAM tenha sido quase que
exclusivamente utilizado para recompor um mapa do ambiente, neste trabalho ele
serd utilizado para criar uma representacdo geométrica de objetos de interesse.”

bPor esse motivo, a Definicdo 6 foi deliberadamente redigida de modo a citar “a construcdo
de uma representacdao geométrica”’, em lugar da definicdo mais classica (e mais restritiva) que
cita “a construcao de um mapa”.
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1.2.4 SLAM em ambientes externos e nao estruturados

Muitas solucdes foram propostas para o problema de SLAM desde que ele foi
formalizado no artigo de Smith & Cheeseman [1986]. Em sua grande maioria, essas
solucoes adotam duas restricoes significativas:

¢ O ambiente explorado é interno (indoor), ou seja, a movimentacao é feita sobre
superficies planas horizontais e nao é necessario considerar problemas como
trepidacao ou deslizamento severo. Em contrapartida, um robo6 terrestre
operando em ambientes externos (outdoor) certamente sofrera movimentos
de arfagem e rolamento, de modo que algoritmos nesse cenario devem ser
tratados como problemas tridimensionais [Howard et al., 2004];

e Os ambientes sao estruturados: é possivel detectar estruturas geométricas
(planos, arestas, etc.) ou visuais (retas, quinas, retangulos, etc.) com relativa
facilidade, o que reduz significativamente os custos de armazenamento, busca
e correspondéncia das informacoes coletadas. Por outro lado, a operacao em
ambientes ndo estruturados deve tratar com caracteristicas menos obvias, de
modelagem mais complexa e observacao mais dificil.

No ambito dos problemas de mapeamento (e SLAM) em trés dimensoes, ha
uma dificuldade que é abordada de maneira recorrente na literatura: trata-se dos
sensores usados para capturar a geometria (tridimensional) da cena. Uma possibi-
lidade é o uso de Sensores de Distancia Tridimensional a Laser (3-D Laser Range
Finders, ou 3DLRFs). Ryde & Hu [2007] notam que ha varios 3DLRFs comerciais,
porém o custo de um equipamento desses ainda é particularmente elevado para a
maioria das aplicacoes, especialmente quando se considera o uso de varias uni-
dades com times de robo6s. Alguns pesquisadores criaram solucoes para adaptar
sensores bidimensionais (bem mais baratos) a bases ou espelhos rotativos, de
modo a conseguir varreduras tridimensionais, mas essas solucdoes demandam um
controle complexo e apresentam consumo de energia elevado [Ryde & Hu, 2006].
De um modo ou de outro, a maior parte desses sensores foi projetada para o uso
estacionario, ou pelo menos em veiculos lentos, por conta do tempo gasto para
executar uma varredura completa (tipicamente na ordem de varios segundos).

Outras pesquisas abordam o problema de maneira totalmente diversa e usam
cameras como base para a percepcao tridimensional. Essas solucdes sao menos
precisas do que as dependentes de 3DLRFs e exigem um tratamento cuidadoso
das incertezas dos resultados e da ordem de complexidade dos algoritmos usados,
especialmente quando a aplicacao exige a estimacao em tempo real.
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1.2.5 Planejamento

A maior parte das pesquisas realizadas em SLAM deixa de lado questdes sobre
as decisoes acerca do controle a ser aplicado ao rob6: subentende-se que ele é
teleoperado, ou que a movimentacao independe de todo o processo de localizacao
e reconstrucao (ou seja, sao utilizados algoritmos de caminhamento aleatorio —
wandering — ou seguimento de paredes, por exemplo). Perde-se, portanto, a opor-
tunidade de avaliar futuras configuracoes do rob6 que maximizem a expectativa
de incorporacao de informacao acerca do conhecimento corrente do ambiente.

Por outro lado, nenhuma missao de SLAM, por definicao, pode realizar pla-
nejamento a longo prazo [Huang et al., 2005]: afinal de contas, o planejamento
somente pode ser feito com base em um horizonte limitado de informacoes sobre
0 ambiente (ja que o conhecimento acerca dele é adquirido aos poucos).

Com essas limitacOes em vista, este trabalho apresenta critérios para decidir
a melhor pose futura de cada rob6 a partir da informacao disponivel até o presente.
Como sera visto no Capitulo 3, tais critérios visam encontrar um equilibrio entre
trés objetivos contraditorios: (i) a manutencao das incertezas de localizacao abaixo
de certos limites previamente definidos; (ii) a exploracao de vistas desconhecidas
do objeto de interesse; e (iii) o refinamento da informacao previamente obtida em
areas ja exploradas.

1.3 Formalizacao do problema e contribuicoes

Considera-se um ambiente com as seguintes caracteristicas:

o Tridimensional: A geometria dos objetos estende-se arbitrariamente no es-
paco tridimensional;

e Ndo estruturado: A cena nao € necessariamente composta por elementos cuja
geometria possa ser razoavelmente explicada por modelos simples (retas,
circunferéncias, planos, esferas, cilindros, etc.);

e Estatico: Desconsiderando o veiculo (e suas partes moveis), os objetos que
compoOem a cena permanecem estacionarios ao longo do tempo;

e Lambertiano: A superficie dos objetos de interesse apresenta caracteristicas
lambertianas, isto é, sem especularidades. Apenas efeitos de iluminacao
global sdo considerados, ou seja, nao ha efeitos de transparéncia e/ou trans-
lucéncia.
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Considera-se que um veiculo autbnomo (rob6 movel) esta presente nesse
ambiente. As seguintes propriedades sao atribuidas ao veiculo:

¢ O veiculo é equipado com um sensor de imagem (camera), possivelmente
dotado de capacidade de movimento (pan-tilt) e/ou zoom;

¢ O veiculo ndo possui meios de estimar diretamente a sua localizacao segundo
um sistema de coordenadas global (por exemplo, nao é dotado de sensores
GPS).

Considera-se também que o ambiente possui um objeto de particular inte-
resse, cujas caracteristicas geométricas sao inicialmente desconhecidas.

A partir das consideracoes lancadas, o problema a ser tratado pode ser
formalizado da seguinte maneira:

Definicao 7 (Problema Principal): Dados um objeto de interesse em um ambiente
tridimensional e um rob6 movel dotado de uma camera, planejar e realizar uma
estratégia de acoes para construir uma representacao geométrica do objeto de inte-
resse, representada por um conjunto de pontos tridimensionais M = {m!,... mM}
da superficie do objeto. o

O conjunto de contribuicdes propostas neste trabalho pode ser compreendido
como o conjunto das trés metodologias apresentadas a seguir:

1. Planejamento da atuacdo dos robos em ambientes tridimensionais: Os traba-
lhos que tratam de Planejamento, Localizacao e Mapeamento Simultaneos
(Simultaneous Planning, Localization and Mapping, ou SPLAM) restringem-se
a ambientes bidimensionais. Isso se deve ao fato de que as métricas desen-
volvidas baseiam-se na representacao do ambiente por meio de Occupancy
Grid Maps (OGMs) — uma forma de representacao de estados que, pela sua
complexidade de armazenamento, nao pode ser escalada para ambientes
tridimensionais. Este trabalho apresenta métricas de avaliacdo de expectativa
de ganho de informacao aplicaveis a ambientes tridimensionais.

2. Reconstrucdo progressiva de objetos de interesse com vias a autonomia: O
processo continuo de planejamento de acoes futuras depende da analise da
reconstrucao parcial obtida até o momento. Em particular, o planejamento
apresentado neste trabalho requer um conjunto de informacdes que extrapola
a geometria parcial e a estimacao da pose corrente do robo, ja que essas infor-
macoes sao insuficientes para diferenciar os pontos de vista nao visitados (a
fim de prosseguir com a exploracdo do objeto) dos previamente visitados (que
permitem o refinamento da estimacao da geometria do objeto e a correcao
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da pose estimada do rob0). Este trabalho apresenta uma metodologia de
reconstrucao progessiva aliada a estimacao da pose do observador, de modo
a fornecer informacoes essenciais para a execucao do planejamento em cenas
tridimensionais.

3. Correspondéncia geometricamente consistente de caracteristicas visuais entre
pares de imagem: Ha diversos métodos modernos para a identificacdo e
assinatura de pontos de salientes em imagens, como Scale Invariant Feature
Transform (SIFT) [Lowe, 1999, 2004] e Speeded Up Robust Features (SURF)
[Bay et al., 2006]. Em geral, a associacao de pontos salientes entre pares de
imagens é realizada com base na similaridade das assinaturas, sem levar
em consideracdao a consisténcia geométrica do pareamento. Este trabalho
apresenta uma metodologia para realizar esta associacao que elimina a maior
parte das associacoes erroneas (outliers) observadas em outros métodos.

1.4 Organizacao deste documento

O restante deste documento esta organizado em diversos capitulos, apresentados
a seguir:
e Trabalhos relacionados (Capitulo 2): Apresenta uma extensa revisao da litera-

tura cientifica relacionada ao tema desta tese, discutindo o estado-da-arte e
identificando temas nao explorados pela comunidade cientifica;

e Metodologia (Capitulo 3): Descreve, em linhas gerais, o sistema completo
desenvolvido e discute os avancos cientificos pretendidos pela linha de
pesquisa deste trabalho;

e Correspondeéncia entre pontos salientes de duas imagens (Capitulo 4): Apre-
senta uma metodologia para a correspondéncia de caracteristicas visuais
entre pares de imagens. Esta metodologia analisa a consisténcia geométrica
das correspondéncias, provendo resultados com uma quantidade signifi-
cativamente menor de falsos positivos e capaz de lidar com os efeitos de
perspectiva causados por objetos em profundidades distintas. Esta é a pri-
meira contribuicao desta tese;

e Estimacdo de estados (Capitulo 5): Apresenta a metodologia para a estimacao
do estado do sistema: a geometria parcialmente conhecida do objeto e a pose
da camera. O processo de estimacdao é multi-hipotético e é conduzido de
modo a detectar e eliminar resultados espurios antes que estes contaminem
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0 processo recursivo de estimacao. Esta constitui a segunda contribuicao
desta tese;

Planejamento (Capitulo 6): Apresenta uma metodologia inédita para a ava-
liacdo de poses futuras para a camera, com base no conhecimento parcial
da geometria do objeto até o momento. O planejamento também avalia
continuamente a execucao da trajetoria planejada e determina se esta deve
ser abandonada e substituida por um novo planejamento, face as novas
informacoes coletadas. Esta metodologia é a terceira contribuicdao desta tese.

Experimentos (Capitulo 7): Apresenta os experimentos simulados e reais
que foram executados a fim de validar a metodologia proposta e discute os
resultados obtidos;

Conclusoes e trabalhos futuros (Capitulo 8): Discute os avancos obtidos com
a tese e propoOe extensoes que podem ser adotadas por outros trabalhos na
mesma linha de pesquisa.

Algumas informacdes adicionais que nao constituem contribuicoes cientificas

deste trabalho sdao apresentadas em alguns apéndices, para referéncia aos leitores:

e Filtros de Kalman discretos (Apéndice A): Prové informacdes de referéncia

para o Filtro de Kalman linear e as variacoes nao lineares (Extended Kalman
Filter e Unscented Kalman Filter) que sao citadas e utilizadas neste trabalho;

e Probabilidades e o logaritmo da razdo de chances (Apéndice B): Apresenta a

forma de representacao de probabilidades por meio do logaritmo da razao
de chances e discute as vantagens de sua adocao no escopo deste trabalho.



Capitulo 2

Trabalhos relacionados

ONFORME A ARGUMENTACAO APRESENTADA no Capitulo 1, o presente trabalho

de reconstrucao geomeétrica de cenas possui uma relacao forte com as pesqui-

sas desenvolvidas na area de SLAM. Nesse contexto, este capitulo tem por objetivo

apresentar uma revisao da literatura cientifica relacionada ao problema de SLAM.

Em particular, duas grandes classes do problema sao de interesse para o tema
abordado:

¢ Planejamento, Localizacdao e Mapeamento Simultaneos, ou SPLAM,;
e Monocular SLAM, ou MonoSLAM.

Este capitulo é apresentado em trés grandes partes. A primeira parte (Se-
cdo 2.1) apresenta e formaliza o Mapeamento Estocastico, uma ferramenta essencial
para o desenvolvimento deste trabalho e para a compreensao das diversas pesqui-
sas. A segunda parte apresenta e discute as pesquisas registradas na literatura que
foram realizadas acerca dos subproblemas que compdem este trabalho, relaciona-
dos a seguir:

e SLAM com planejamento de movimento do veiculo (Secao 2.2); e
e SLAM por meio de cameras (Secao 2.3).

Finalmente, a Secao 2.4 posiciona o trabalho proposto em relacao ao estado-
-da-arte apresentado na revisao bibliografica.

2.1 Mapeamento estocastico

O Mapeamento Estocastico (Stochastic Mapping, ou SM) é uma técnica proposta por
Smith et al. [1990] que serviu como fundamento teorico para o desenvolvimento

15
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de técnicas de SLAM baseadas em observacao de caracteristicas distintivas da cena.
O SM parte do principio de que, a partir dos dados fornecidos pelos sensores, é
possivel identificar, de maneira confiavel e repetitiva, certos pontos estacionarios
da cena (chamados de features ou marcos). A reobservacao desses marcos ao longo
do tempo (de diferentes pontos de vista, enquanto o veiculo se movimenta) ¢ o
fundamento para duas tarefas complementares: (i) localizar o veiculo e (ii) mapear
0S marcos, ou seja, construir uma representacao espacial de suas localizacoes.

O SM possui 0 mérito de tratar essas informacoes de maneira estocastica, ou
seja, os dados sao representados e calculados sob a Optica probabilistica. Mais
importante, o trabalho provou que as incertezas associadas a localizacao e ao
mapeamento sao necessariamente interdependentes, ja que os erros de estimacao
da localizacao se propagam pelo mapa estimado [Leonard & Durrant-Whyte, 1991],
e portanto devem ser tratadas como uma unidade.

O SM trata o SLAM como um problema de estimacao recursiva, onde o estado
do sistema engloba a localizacao do veiculo e de todo o conjunto de M marcos ob-
servados até o momento.? Assim, em um instante de tempo t o estado do sistema,
X;, compreende a estimativa corrente (isto é, baseada em todas as informacoes
disponiveis até o instante t) da localizacao do robo, representada pelo vetor r¢, e a
da localizacdo de cada um dos M marcos, representada pelos vetores m; .. .m]twt:

It
m;
(2.1)

>
l>

M
m; "’

No contexto do tratamento estocastico do problema, todas as informacoes
sao representadas pelos dois primeiros momentos de suas Funcoes Densidade de

a0 estado do sistema inclui todos os marcos, ndo apenas as que sao atualmente observaveis
pelos sensores. Portanto, M tende a crescer com o tempo (a medida que novos marcos sao
observados). O processo também pode incluir critérios para perceber que determinados marcos
deixaram de existir (nao podem mais ser observados) e que devem ser retirados do vetor de
estado, causando decréscimo de M.
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Probabilidade (Probability Density Functions, ou PDFs), a média e a covariancia:

I
) rhy
X; = . e (2.2a)
~ M;
_ N _—
Rt Plt', . P? t
r;1 1;1 1;M¢
P; M; o M,
X, =1 . . , (2.2b)
P;;Mt M]twt;1 . M]tv[t;Mt

onde R; é a matriz de covariancia (incerteza) da localizacao do veiculo; MEJ éa
covariincia cruzada entre a posicdo dos marcos i e j; e P;' é a covariancia cruzada
entre a localizacao do veiculo e a do marco i.

2.1.1 Mapeamento Estocastico e os filtros de Kalman

A representacao da PDF do sistema por meio de seus dois primeiros momentos
(Egs. (2.2a)-(2.2b)) é particularmente conveniente para a abordagem de solucoes
para o SM baseadas nos filtros de Kalman, ja que a média e a covariancia descrevem
completamente uma PDF gaussiana (Egs. (A.5)-(A.6)) e 0s erros de processo e de
observacao sao em geral considerados brancos, gaussianos, aditivos e de média
zero, obedecendo as restricoes das Egs. (A.3)-(A.4).

A principal limitacdo da aplicacao de filtros de Kalman para a solucdao do SM
trata da otimalidade do estimador. Mesmo em face das simplificacoes descritas
anteriormente, no problema geral de SLAM tanto o modelo de transicdo quanto
o de observacao nao sao lineares, o que desqualifica o Filtro de Kalman Linear
(Linear Kalman Filter, ou LKF)? como suporte a solucdo do SM. As variacdes nao
lineares dos filtros de Kalman nao sao 6timos; no entanto, eles tém sido largamente
usados com elevado grau de sucesso [Durrant-Whyte & Bailey, 2006]. De fato, o
proprio trabalho original de Smith et al. [1990] sugere a adocao do Filtro de Kalman
Estendido (Extended Kalman Filter, ou EKF) para sistemas nao lineares.

Embora o Unscented Kalman Filter (UKF) seja muitas vezes apontado como
mais preciso [Thrun et al., 2005] e mais facil de implementar [Chekhlov et al.,

PEm geral, a literatura se refere a Filtro de Kalman-Schmidt ou simplesmente Filtro de Kalman.
Neste trabalho, adotamos a designacado “Filtro de Kalman Linear” para esse filtro, em contra-
posicado ao termo “KF” que se refere genericamente a classe de filtros de Kalman, incluindo as
proposicoes nao lineares lancadas posteriormente.
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2007], o EKF ainda é o método preferencial nas pesquisas correntes sobre SLAM.
Isso se deve, em parte, a simples cronologia da publicacao desses filtros: o UKF
foi descrito quase trés décadas apo6s o EKF, quando este método ja tinha se
estabelecido como padrao para as tarefas de localizacao e SLAM com base em
modelos unimodais de distribuicoes de probabilidades de estados. Nos ultimos
anos, a comunidade cientifica tem dedicado atencdo aos casos em que o EKF
produz resultados inconsistentes (“superconfiantes”) [Julier & Uhlmann, 2001;
Castellanos et al., 2004; Martinell et al., 2005; Bailey et al., 2006; Frese, 2006;
Huang & Dissanayake, 2006, 2007; Castellanos et al., 2007], sinalizando que outras
alternativas devem ser estudadas e aplicadas conforme o caso.

2.2 Planejamento, Localizacao e Mapeamento
Simultaneos (SPLAM)

O desenvolvimento de técnicas de SLAM prosseguiu durante muito tempo dis-
sociado de quaisquer estratégias exploratorias. A maioria dos trabalhos na area
considera implicitamente que a trajetoria dos veiculos é determinada por outros
meios: 0s veiculos sao guiados por humanos ou por métodos simples, como cami-
nhamento aleatorio ou seguimento de paredes. As abordagens classicas de SLAM
sao passivas no sentido de que elas apenas processam os dados do sensor, nao
influenciando o movimento do robo [Stachniss et al., 2004)].

No entanto, tanto 0 mapeamento quanto a localiza¢ao sao assuntos de inte-
resse para a grande area de pesquisas chamada de Robotica Exploratoria. Segundo
Makarenko et al. [2002], essa area é composta por trés linhas principais (Figura 2.1):
mapeamento, localizagdo e controle de movimento (ou controle de trajetoria), sendo
esta ultima responsavel pela tomada de decisOes sobre a trajetoria que deve ser
executada pelo veiculo para otimizar uma funcao-objetivo, como maximizar o
ganho de informacdao ou minimizar o tempo gasto ou a distancia percorrida. A
intersecao entre as trés areas constitui o SPLAM, também chamado de Adaptative
Concurrent Mapping and Localization [Feder et al., 1999], Integrated Exploration
[Makarenko et al., 2002] ou Active SLAM [Leung et al., 2006a].

A dificuldade da integracao do aspecto exploratorio ao SLAM deve-se prin-
cipalmente ao fato de que nao é possivel planejar a trajetéria com antecedéncia,
ja que o proprio mapa do ambiente é desconhecido [Huang et al., 2005]. Portanto,
ao contrario das técnicas tradicionais de exploracao classica, o planejamento das
acoes em SPLAM nao pretende buscar uma solucao eficiente para um horizonte
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Controle de
movimento

/)

Mapeamento Localizacao

Figura 2.1. Os campos da robotica exploratoria e suas intersecoes: (I) SLAM,
(I) exploracao classica, (III) localizacao ativa e (IV) SPLAM. (Adaptado de
Makarenko et al. [2002])

extenso: o objetivo é estabelecer as atuacoes a serem aplicadas imediatamente, por
meio de técnicas de baixo custo computacional e que sejam adaptativas (capazes
de incorporar as informacoes constantemente coletadas pelos sensores).

2.2.1 Estratégias para planejamento restrito a proxima acao

As abordagens pioneiras para o planejamento em SPLAM baseiam-se em escolher a
proxima acao de movimento a ser executada pelo veiculo de modo a maximizar
alguma funcao-objetivo do tipo:

U1 = argmax f(-), (2.3)

onde u;.,; representa o controle a ser aplicado ao rob6 no préximo instante e os
argumentos da funcao-objetivo f(-) dependem das proposicdes de cada trabalho
publicado sobre o assunto. Se somente o SM for estimado, a funcao-objetivo
depende apenas dos parametros da PDF do estado do sitema: essa é a base dos
primeiros trabalhos de planejamento da acdo seguinte. Posteriormente outras
pesquisas foram feitas para analisar o ganho da manutencao paralela de um OGM,
como sera visto adiante.

O primeiro trabalho a descrever uma metodologia para o SPLAM foi descrito
por Feder et al. [1999], que apresenta um arcabouco estocastico para estimar
o movimento a ser aplicado ao veiculo (e aos sensores, se esses forem moveis)
com maior probabilidade de maximizar a informacao disponivel sobre o sistema.
Uma maneira de representar essa medida de informacao €é a partir da matriz de
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informacao, correspondente ao inverso da matriz de covariancia, X;,,, de onde:
-1
U4 = argmax f (X, ). (2.4)
u

Como nao existe um conceito geral para “maximizar uma matriz”, os autores
apresentam um critério baseado no determinante da matriz para reduzir a incer-
teza das coordenadas dos marcos. Embora as consideracoes estocasticas sejam
tedricas e genericamente aplicaveis a qualquer estimador de estados e a qualquer
dimensionalidade do sistema, os autores desenvolveram o trabalho apenas para a
estimacao por EKF e em ambientes bidimensionais (posicao e orientacao). Por se
restringir ao planejamento apenas do proximo passo de acao, a Eq. (2.4) representa
uma instancia de single-step look-ahead strategy [Huang et al., 2005]. Um dos
efeitos indesejados na realizacdao dessa estratégia é o aspecto erratico do controle
ao longo do tempo, evidenciado nos resultados experimentais apresentados no
trabalho de Feder et al.

Um aspecto ainda mais critico é que a proposicao apresentada na Eq. (2.4)
nao privilegia a exploracao de areas desconhecidas: apenas tende a melhorar a
qualidade da localizacdao dos marcos ja observados. Essa estratégia foi contestada
por Bourgault et al. [2002], que propuseram uma nova funcao-objetivo. Enquanto
Feder et al. buscam a reducdo geral da incerteza do estado do sistema (Eq. (2.4)),
Bourgault et al. procuram maximizar uma funcao que engloba dois objetivos
distintos e contraditorios:

u; 4 = argmax(wUr + wiUyp), (2.5)
u

onde U; é a utilidade do ganho de informacdo (que privilegia a exploracdo de novas
areas), Uy é a utilidade da localizacdo (que privilegia a qualidade da localizacao
do veiculo) e w, sdo pesos arbitrados de ponderacao das funcoes de utilidade.
Makarenko et al. [2002] incluem na funcao-objetivo um terceiro termo: a utilidade
da navegacdo, Uy, que penaliza trajetorias longas. Assim, a funcao-objetivo é
representada por:

Uty = argmax(wIUI +wiUp + wNUN). (2.6)
u

Um mérito do trabalho de Makarenko et al. é levar explicitamente em consideracao
a otimizacao do custo de navegacao, importante em varias aplicacoes praticas. Em
ambos os trabalhos, as func¢oes-objetivo sao calculadas com base em um OGM, que
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deve ser mantido paralelamente a estimativa de estados do sistema. Em principio,
essa abordagem limita o algoritmo a ambientes internos e bidimensionais, ja que o
OGM nao escala bem para cenarios externos ou tridimensionais.

2.2.2 Estratégias para planejamento de um conjunto de acoes

Alguns pesquisadores criticam a estratégia de planejamento restrita a uma tnica
acao, argumentando que o planejamento em horizontes maiores traz resultados
melhores do que os métodos gulosos baseados na Eq. (2.3). Assim, a proposicao
original foi modificada para o planejamento de um conjunto de passos seguintes,
ou:

Wir, . Nt = arg max f(), (2.7)

onde N é o horizonte de predicao. Como nao é possivel prever o ganho de
informacao pelas observacoes futuras ou mudancas da dimensao do estado do
sistema (observacao de novos marcos ou descarte de marcos nao observaveis),
uma suposicao recorrente é que nao havera ganho de informacao e que o estado
permanecera com a mesma dimensao.

Huang et al. [2005] lancam as bases matematicas que provam que O UusoO
de Model Predictive Control (MPC) gera resultados melhores do que a aplicacao
recursiva do planejamento guloso (one-step). A funcao-objetivo procura minimizar
o traco da matriz final de covariancia:

{Wri1,...,Uen} = argmin tr(X,, y)- (2.8)
u

(O uso do traco da matriz de covariancia como base de calculo é discutido na
Secdo 2.2.3.) Embora o planejamento seja feito para os N passos seguintes, a
trajetoria é replanejada a cada passo, a medida que novos dados sao incorporados
a estimacao do estado do sistema. O trabalho é posteriormente estendido por
Leung et al. [2006b], que apresentam metodologias para otimizar o custo do MPC.

No entanto, o critério de otimizacao apresentado na Eq. (2.8) possui a mesma
limitacao inerente ao trabalho de Feder et al. [1999]: a exploracao de areas desco-
nhecidas nao é privilegiada. Uma solucao para este problema foi apresentada por
Leung et al. [2006a], onde uma maquina de estados determina o comportamento
do veiculo entre trés alternativas: exploracdo (navegacao para areas inexploradas),
melhoria da localizacdo (navegacao para areas com marcos bem localizados) e
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melhoria do mapa (navegacao para areas com marcos mal localizados). Para nao
modificar a implementacao original do MPC, os autores introduziram o conceito
de “atrator”, que consiste em um falso marco com alta covariancia posicionado
em locais estratégicos. A incerteza associada ao atrator eventualmente leva o
MPC a tracar uma trajetoria as areas de interesse. Uma implementacao pratica
da metodologia é apresentada em Leung et al. [2008]. Infelizmente esse trabalho
¢ bastante restrito: o ambiente em questao é interno (indoor), bidimensional e
fortemente estruturado (considera-se que a cena é suficientemente simples para
que possa ser representada por um conjunto de segmentos de reta). Os autores
nao apresentam qualquer analise de custo computacional, portanto nao € possivel
perceber se a metodologia é escalavel para ambientes tridimensionais.

2.2.3 Analise tedrica do ganho de informacao em SPLAM

A exploracdao em SLAM ja foi tratada sob um ponto de vista mais teorico, pela
analise probabilistica do ganho de informacao esperado com diferentes estratégias
de otimizacao. O artigo de Sim & Roy [2005] foi 0 ponto de partida para alguns
trabalhos nessa area — que, por tratarem de um problema mais abstrato, relaxam
o problema do SLAM em varios aspectos: consideram que o nimero de marcos ¢
conhecido a priori, a sua observacao nao apresenta ambiguidades e o ambiente é
interno, bidimensional e ndo possui obstaculos, permitindo o deslocamento livre
dos veiculos e a observacao dos marcos sem oclusao.

Apesar dessas restricoes, os autores chegaram a algumas conclusdes impor-
tantes. Em Sim & Roy [2005], provam que o critério de entropia relativa (usado
em alguns algoritmos de Visual SLAM, como no trabalho de Bailey [2003], que
sera discutido posteriormente na Secao 2.3) é essencialmente falho. Esse critério
equivale a estratégia chamada de D-Otimalidade [Montgomery, 2000], que busca
reduzir o determinante da matriz de covariancia do processo:

{Wrs1,...,uen} = argmin[det(X;)] = argminl_[ Ai, (2.9)
i

onde A; sdo os autovalores de X;. Porém, o problema se torna malcondicionado se
a incerteza da localizacao de um unico marco tender a zero, tornando X, singular.
A alternativa proposta é a estratégia da A-Otimalidade [Montgomery, 2000], que
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procura reduzir o traco de X;, ou:

Wi, ..., Uen} = argmin[tr(X;)] = argminz Aj. (2.10)
i
Ainda que a estratégia seja considerada pobre quando o estado é composto por
valores de unidades diferentes (medidas espaciais x angulares), na pratica os
autores demonstraram que € possivel chegar a melhores resultados.

Ainda no campo teorico, Sim [2005b] demonstra uma contradicao inerente ao
uso do EKF em estratégias exploratorias no campo de bearing-only SLAM: Quando
um veiculo se encontra proximo a um marco, maior é¢ o ganho esperado de informa-
cdo; entretanto, nesse caso a funcao de predicao se comporta de modo altamente
nao linear, tornando o EKF um estimador ruim por causa da linearizacdo adotada
no algoritmo (Eqg. (A.12b)). Essa condicao atinge os trabalhos de Bourgault et al.
[2002] e Stachniss et al. [2004], entre outros. Para evitar instabilidade na estima-
c¢ao do estado, Sim [2005a] sugere ignorar a observacao de marcos que estejam
mais proximos do que um limite minimo de distancia e apresenta resultados que
comprovam que os resultados sao mais estaveis quando as observacoes muito
proximas sao descartadas.

2.3 SLAM visual

A formulacao teorica do SM é propositalmente vaga a respeito de como 0s marcos
sao descritos ou percebidos. Mesmo quando a formulacdo é escrita em termos
dos filtros de Kalman, o modelo de observacao (Eq. (A.2)) deve apenas respeitar
as imposicoes quanto a distribuicao dos ruidos (Eq. (A.4)): brancos, aditivos,
gaussianos e de média zero. E interessante notar que o artigo de Smith et al. [1990],
responsavel pela definicao do SM, foi o resultado da convergéncia de trabalhos com
sensores distintos: Ayache & Faugeras [1988], sobre navegacao visual, e Chatila &
Laumond [1985] e Crowley [1989], dedicados a técnicas de navegacao baseada em
sonar [Durrant-Whyte & Bailey, 2006].

De fato, solucoes para o SM em geral (e SLAM em particular) tém sido desen-
volvidas com o uso das mais variadas classes de sensores. Os sonares foram usados
ha mais tempo; porém, por causa das desvantagens inerentes desse sensor (campo
de vista largo, interferéncia cruzada entre varias unidades (crosstalk), etc.), seu uso
tem sido atualmente restrito a ambientes subaquaticos, pelo fato de outras moda-
lidades sensoriais baseados em luz (Sensores de Distancia a Laser (Laser Range
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Finders, ou LRFs), cameras, etc.) serem limitados quando utilizados em meios
participativos. Sensores de intensidade (cameras analogicas e digitais) também sao
usadas ha décadas, mas somente nos ultimos anos se dispoe de capacidade com-
putacional para o processamento em tempo real da quantidade de dados gerados.
Recentemente observa-se a popularizacao dos LRFs, motivada pela queda do preco
desses dispositivos. No entanto, esses sensores sao limitados a varreduras em um
plano, restringindo sua aplicabilidade em problemas que consideram ambientes
tridimensionais. Embora tenham sido adaptados para a varredura 3D pelo uso de
bases rotativas [Lingemann et al., 2004; Niuichter et al., 2007] ou espelhos [Ryde
& Hu, 2007], a dificuldade do controle das partes moéveis e o tempo elevado de
uma varredura completa do ambiente sao apontados como fatores limitantes para
a dinamica dos veiculos e do ambiente. Ha modelos especificos de 3DLRFs (por
exemplo, Velodyne HDL-64E [Velodyne Lidar, Inc., 2009]), mas seu custo atual (na
ordem de centenas de milhares de dolares) impede a sua adocao em larga escala.
Ha outras solucoes que estao fora do escopo deste trabalho — como as baseadas
em marcos que emitem sinais de radio (dispositivos RFID ou nos sensores, por
exemplo) —, pois requerem estruturacao prévia do ambiente.

Diversos fatores motivam a adocao de cameras no tratamento de SLAM,
incluindo o preco, a portabilidade, o baixo consumo de energia quando comparado
a outras classes de sensores, a possibilidade de uso em ambientes subaquaticos e
extraterrenos e a frequéncia de amostragem relativamente alta. Além disso, sao
sensores naturalmente adequados para o SLAM tridimensional. No entanto, as
cameras convencionais nao sao capazes de fornecer a profundidade dos pontos da
cena. Embora o eixo de projecao de cada ponto amostrado possa ser recuperado
com precisao, a posicao tridimensional do marco somente pode ser estimada
pela triangulacao de sua observacao sob mais de um ponto de vista [Bailey, 2003]
(Figura 2.2). A incapacidade de um sensor perceber a profundidade dos objetos o
classifica como um bearing-only sensor (sensor apenas de orientacdo); por extensao,
o0 SLAM executado com tais sensores ¢ conhecido como Bearing-Only SLAM (BO-
SLAM), ou “SLAM baseado em orientacao”, em uma traducao livre.¢

Os problemas inerentes ao BO-SLAM serao discutidos na subsecao seguinte.
No entanto, ¢ importante ressalvar que ha outras abordagens de SLAM com cameras
que evitam a necessidade de observacao sequencial, a saber:

1. Uso de estruturas estéreo: Nesse caso, a triangulacao € resolvida por algorit-

€0 bearing-only SLAM é parte de uma classe de problemas chamada de “SLAM parcialmente
observavel”, na qual se inclui também o range-only SLAM, que se baseia geralmente no uso de
sonares.
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Figura 2.2. Problema da observacao parcial em bearing-only SLAM. Nessa
modalidade de percepcao, a localizacdo do marco nao pode ser estimada com
uma Unica observacao, requerendo a fusdo da observacao a partir de pontos
de vista diferentes. (Adaptado de Bailey & Durrant-Whyte [2006])

mos classicos de visao estéreo, gerando uma estimativa (com a respectiva
incerteza) da poses tridimensionais dos marcos da cena relativas ao veiculo.
Essa proposicao ja foi usada tanto em ambientes internos [Se et al., 2002;
Davison & Murray, 2002] como externos [Jung & Lacroix, 2003; Hygounenc
et al., 2004]. Sistemas estéreo, no entanto, requerem calibracao prévia, podem
gerar resultados espurios na presenca de vibracao e em geral dificultam o
uso de recursos de zoom das cameras;

2. Disposicdo de alvos de tamanho conhecido na cena: 1sso torna desnecessaria a
triangulacdo para a determinacao da distancia do alvo até a camera, pois essa
informacao pode ser calculada a partir do tamanho, em pixels, da imagem
do alvo. Nesse campo, destaca-se o trabalho de Kim & Sukkarieh [2003], que
combinam visao e sensores inerciais para a realizacao de SLAM em veiculo
aéreo com alta precisao. Entretanto, o uso de alvos artificiais ndo se estende
a ambientes nao estruturados em geral.

2.3.1 Os problemas de Bearing-only SLAM

Pela definicdo formal de SM, a qualquer marco representado pelo vetor de estados
do sistema esta associada uma incerteza (finita). No entanto, marcos percebidos
por um sensor do tipo bearing-only possuem incerteza infinita na direcdo do eixo
de profundidade (Figura 2.2); portanto, a inclusdao dos marcos no vetor de estados
deve ser adiada até que uma posterior observacdo do mesmo marco permita a
triangulacao. A Figura 2.3 ilustra esse processo, conhecido como inicializacdo
atrasada (delayed initialization).

Embora conceitualmente simples, o processo requer que alguns subproblemas
sejam resolvidos:
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Figura 2.3. Abstracao do processo de inicializacdo atrasada em bearing-only
SLAM.

1. Como localizar pontos salientes nos dados fornecidos pelo sensor?

2. Como determinar que pontos salientes identificados em duas observacoes
diferentes correspondem ao mesmo marco da cena?

3. Quando a triangulacao deve ser executada?

4. Qual a melhor pose dos marcos e do veiculo (no instante de cada observacao)
que melhor explica os dados de entrada?

As duas primeiras questoes tratam da identificacdo e correspondéncia dos
pontos salientes. A terceira questao é relevante porque a triangulacao feita de dois
pontos de vista muito proximos pode ser criticamente malcondicionada [Bailey,
2003]. A quarta questao é o cerne de BO-SLAM, pois objetiva recuperar tanto a
pose do veiculo (localizacao) quanto a dos marcos da cena (mapeamento).

O interesse particular do presente trabalho esta em técnicas de BO-SLAM
baseadas em uma unica camera, o que é conhecido como SLAM visual, single-
-camera SLAM ou Monocular SLAM (MonoSLAM). Dessa forma, os sensores forne-
cem imagens bidimensionais de intensidade. A Subsecao 2.3.2 apresenta a revisao
bibliografica das técnicas de identificacdo e correspondéncia de pontos salientes
em imagens. Em seguida, a Subsecao 2.3.3 trata dos trabalhos sobre bearing-only
SLAM e Monocular SLAM (MonoSLAM), que buscam a resposta para as duas ultimas
questdes apresentadas.

2.3.2 ldentificacao e correspondéncia de pontos salientes em
imagens

Até recentemente, os algoritmos existentes de identificacdo de pontos salientes
em imagens — como quinas [Harris & Stephens, 1988; Shi & Tomasi, 1994; Wang
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& Brady, 1995; Smith & Brady, 1997; Trajkovic & Hedley, 1998] ou de pontos e
regioes salientes [Tuytelaars & Gool, 1999, 2000; Matas et al., 2002; Mikolajczyk &
Schmid, 2002; Schaffalitzky & Zisserman, 2003; Kadir et al., 2004] eram capazes
de retornar apenas as coordenadas bidimensionais (no espaco da imagem) dos
marcos encontrados. Entretanto, a correspondéncia entre pares desses pontos de
duas imagens so é tratavel se a posicao relativa da camera entre as observacoes
for previamente conhecida, como nas montagens tradicionais de visao estéreo. No
caso geral de SLAM — em que o deslocamento do sensor € apenas estimado ou
totalmente desconhecido —, o espaco de busca de correspondéncia é quadratico e
a falta de robustez pode facilmente gerar solucoes irreais.

A ultima década viu surgir varios trabalhos sobre descritores de caracteristicas.
Trata-se de técnicas para avaliar um descritor — um vetor, em geral de tamanho
fixo e previamente estabelecido — que representa a informacao da vizinhanca de
cada ponto de interesse identificado na imagem. Dados dois descritores, d; e d,
associados respectivamente aos pontos salientes p; e p; de duas imagens distintas,
uma funcéo de distancia entre dois descritores?, dist(d;,d j), avalia a similaridade
entre os descritores: valores baixos de dist(d;,d;) indicam alta probabilidade dos
pontos p; e p; serem projecoes do mesmo marco da cena.

Cada metodologia para a descricao de caracteristicas € invariante ou robusto
a um determinado conjunto de transformacdes. Geralmente os métodos sao
invariantes a translacoes, escalas isotropicas e rotacoes. As demais transformacoes,
como cisalhamento, escala anisotropica e efeitos de perspectiva, sao classificadas
como “efeitos de segunda ordem” [Bay et al., 2006] e quase sempre deixadas de
lado. A modelagem de tais transformacoes é bem mais complexa e s6 apresenta
vantagens quando se procura robustez em mudancas amplas do ponto de vista
[Lowe, 2004].

Os descritores nao sao um conceito recente: o assunto ja vem sendo pes-
quisado ha mais de duas décadas (Koenderink & van Doorn [1987]; Freeman &
Adelson [1991]; Gool et al. [1996], entre outros). No entanto, os trabalhos mais
antigos nao sao invariantes a escala, 0 que é uma caracteristica essencial para a
correspondéncia de marcos observados a distancias diferentes.

O primeiro algoritmo especificamente voltado para a invariancia de escala
foi publicado por Lowe [1999] e ¢ chamado de SIFT. Para cada ponto de interesse
(localizado por um dos detectores citados anteriormente), 0s seguintes passos sao
executados: (i) busca-se uma escala de vizinhanca que maximiza a informacao;

dNos algoritmos para os quais os descritores possuem tamanho fixo, em geral adota-se a
distancia euclidiana ou de Mahalanobis.
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(ii) descartam-se pontos em regides de pouco contraste ou localizados em bordas;
(iii) determinam-se as orientacOes alinhadas com os picos de histogramas angulares
de gradientes de intensidade; e (iv) calcula-se o descritor, composto por (novos)
histogramas angulares de 8 posicoes para cada uma das 4 X 4 regioes vizinhas ao
ponto de interesse (gerando, portanto, um vetor de 8 - 4 - 4 = 128 elementos). O
passo (i) garante a invariancia a escala e o passo (iii) garante a invariancia a rotacao.
O SIFT foi posteriormente melhorado pelo autor [Lowe, 2004] introduzindo um
passo intermediario entre (i) e (ii), onde as coordenadas do ponto de interesse sao
ajustadas, o que melhora a estabilidade e a correspondéncia do algoritmo.

O SIFT foi um trabalho marcante e serviu de base para varios outros algorit-
mos publicados posteriormente, que aproveitam boa parte do raciocinio original e
em geral sugerem alternativas para o calculo do descritor (passo (iv)). Nessa linha,
o primeiro algoritmo relevante foi apresentado por Ke & Sukthankar [2004], cha-
mado de Principal Components Analysis SIFT (PCA-SIFT). Toma-se uma vizinhanca
de 41 x 41 pixels (possivelmente escalada e rotacionada pelos passos anteriores)
em torno do ponto de interesse e calculam-se os gradientes horizontal e vertical,
gerando um vetor de 2 - (41 — 2)? = 3042 elementos. Esse vetor é submetido
a Analise em Componentes Principais (Principal Components Analysis, ou PCA)
[Jolliffe, 2002] para gerar uma representacao mais compacta, de n elementos. Os
autores avaliam varias alternativas para a selecao de n: concluem que n = 36 gera
descritores mais confiaveis, embora sugiram a adocao de n = 20 por questdes de
performance (o tempo médio gasto no calculo de descritores com n = 20 € da
mesma ordem dos descritores do SIFT).

Uma analise extensiva dos métodos anteriores (com excecao do PCA-SIFT,
que foi publicado posteriormente) é feita por Mikolajczyk & Schmid [2003], es-
tabelecendo uma comparacdo da eficacia de cada um deles diante de diversas
transformacoes geométricas e fotométricas: rotacao, mudanca de escala (zoom),
transformacodes afins (mudanca do ponto de vista) e alteracdao das condicoes de
iluminacao da cena. O trabalho chega a conclusao de que o SIFT é sistematicamente
mais eficaz do que os demais métodos, independentemente do detector de pontos
salientes utilizado. Posteriormente [Mikolajczyk & Schmid, 2005] a avaliacao é
estendida, incluindo o PCA-SIFT na comparacao; porém, a avaliacao conclui que
este método nao é mais robusto do que o SIFT.

Ainda no mesmo trabalho, os autores definem um algoritmo chamado de
Gradient Location and Orientation Histogram (GLOH). Diferentemente do SIFT, este
algoritmo divide a vizinhanca de cada ponto em regioes log-polares, com 3 divisoes
no sentido radial e 8 divisdes angulares (exceto na regidao central), perfazendo
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8 -2+ 1 =17regioes. Um histograma angular de gradientes de intensidade (de
16 posicoes) é gerado para cada regido, o que gera um vetor de 17 - 16 = 272
elementos. Para o descritor final, esse vetor é analisado por PCA para chegar a
um vetor de 128 dimensodes. Os autores demonstram que o novo algoritmo € mais
distintivo do que o SIFT; no entanto, o GLOH requer uma carga computacional
maior. Em nenhum dos trabalhos os autores apresentam uma comparacao do
tempo de execucao dos diversos algoritmos analisados.

Apesar das alternativas, o SIFT permaneceu como algoritmo mais usado para
a geracao de descritores. Isso se deve, em parte, as conclusoes dos estudos de
Mikolajczyk & Schmid [2003, 2005] e ao fato de que o SIFT, por ser o algoritmo
mais antigo entre os invariantes a transformacoes de escala, tem sido usado por
mais tempo e implementado em diversas plataformas.® Posteriormente, a prova
matematica da invariancia a escala foi apresentada por Morel & Yu [2008], cujos
resultados explicam por que o SIFT supera todos os demais métodos no que diz
respeito a invariancia de escala.

Essas vantagens motivaram o desenvolvimento de um novo método por
Bay et al. [2006]. Chamado de SURF, o algoritmo possui forte énfase no custo
computacional de execucao. Assim como o SIFT, a vizinhanca do ponto de interesse
é dividida em 4 x4 regioes. Cada uma ¢ dividida em 5 X 5 subregioes, sobre as quais
sao calculadas as respostas das wavelets de Haar (Haar wavelets) na horizontal e
na vertical. Essas respostas sao somadas, assim como os seus valores absolutos,
gerando 4 valores para cada regido; portanto, o descritor possui 4 - 42> = 64
elementos. A escolha da orientacao da vizinhanca (passo (iii) do SIFT) também
¢ baseada nas respostas das wavelets de Haar. Trés variacoes do descritor sao
apresentadas no mesmo trabalho: uma com menos dimensoes (porém de calculo
mais rapido), chamada SURF-36, onde a vizinhanca é dividida em apenas 3 x 3
regides (o descritor possui 4 - 3° = 36 dimensdes); outra, chamada SURF-128, onde
as respostas das wavelets sao separadas pelo seu sinal, gerando um descritor de
128 elementos; e ainda outra, chamada de Upright SURF (U-SURF): nesta variante, o
passo (iii) (escolha da orientacao) é ignorado. Nesse caso, os descritores gerados
nao sao invariantes a rotacao, mas podem ser adequados em casos em que nao se
espera a ocorréncia de rotacao da camera em torno do eixo optico.

¢Ha poucos anos o SIFT foi implementado em Field-Programmable Gate Array (FPGA) [Se et al.,
2004], permitindo a execucdo do algoritmo em 60 ms, cerca de um décimo do tempo consumido
por um PC da época. Mais recentemente, implementacdes em Unidades de Processamento Grafico
(Graphics Processor Units, ou GPUs) [Sinha et al., 2006, 2007] também alcancaram um speedup de
10x em relacao as CPUs contemporaneas, permitindo a execucao do algoritmo a 30 quadros por
segundo.
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Os autores apresentam resultados que demonstram que o SURF é sistema-
ticamente mais rapido e eficaz do que outros algorimos. No entanto, nao foram
encontrados estudos comparativos, feitos por fontes independentes, que con-
frontam o SURF com os demais algoritmos. De modo mais geral, os estudos se
concentram principalmente na comparacao da confiabilidade e repetitividade dos
descritores; nao ha estudos voltados especificamente para a comparacao da perfor-
mance desses algoritmos, em especial no campo de navegacao e/ou mapeamento
visual (onde tanto a geracao como a comparacao de descritores ocorre a cada
quadro).

2.3.3 Bearing-only SLAM e SLAM monocular

O problema de inicializacdo atrasada (ilustrado na Figura 2.3), embora simples em
sua apresentacao teorica, apresenta varias dificuldades de implementacao pratica.
Uma dificuldade importante esta na forma de armazenar os pontos salientes
pendentes: por nao terem sido ainda triangulados, tais pontos sao descritos
no espaco de coordenadas bidimensionais (em pixels), possivelmente de varias
imagens adquiridas ao longo do tempo.

Nesse escopo, um dos primeiros trabalhos significativos foi publicado por
Leonard & Rikoski [2000]. Os autores nao tratam especificamente de imagens de ca-
meras, ou sequer do problema de BO-SLAM. No entanto, descrevem uma abordagem
tedrica para a implementacao da inicializacdo atrasada que serviu de ferramenta
para varios trabalhos posteriores. A ideia é simples: o vetor de estados do SM
mantém o historico da trajetoria do veiculo, em vez de estimar somente sua pose
corrente. Nao é necessario manter a trajetoria completa: apenas as poses historicas
correspondentes aos pontos pendentes de triangulacdao. Com isso, a triangulacao
pode ser adiada indefinidamente, até que algum critério avalie que a triangulacao
pode ser realizada de maneira robusta e bem condicionada. Os autores estende-
ram posteriormente o trabalho [Leonard et al., 2002] para detalhar o algoritmo e
apresentar experimentos praticos. O problema de correspondéncia automatica de
pontos é explicitamente ignorado no trabalho, sendo feito manualmente.

Esses trabalhos nao propuseram uma métrica para avaliar se a triangulacao
¢é suficientemente bem condicionada para que o marco seja inicializado. Bailey
[2003] descreve um critério probabilistico de normalidade da distribuicao da PDF
de uma triangulacao. Dada a incerteza de cada observacao, o autor avalia a
divergéncia de Kullback-Leibler (entropia relativa) [Kullback & Leibler, 1951] para
decidir se a incerteza da triangulacao pode ser razoavelmente aproximada por uma
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distribuicao normal multivariada. Na falta de uma forma fechada para as equacoes
apresentadas, a avaliacao da entropia relativa foi feita por amostragem de Monte
Carlo. Os autores notam que essa abordagem é custosa e imprecisa, mesmo para o
caso bidimensional; nao se sabe se é escalavel para o caso tridimensional.

Costa et al. [2004] apresentam um método para inicializacao atrasada sem a
necessidade de correspondéncia prévia. Para cada par de imagens, todas as corres-
pondéncias possiveis sao avaliadas, e as mais persistentes sao automaticamente
consideradas validas. Nao ha uma analise probabilistica para suportar esse critério.
Além disso, o custo do teste de todas as correspondéncias possiveis é da ordem
de O(n?), portanto ndo escala para um grande numero de pontos salientes (0s
experimentos apresentados no trabalho foram feitos com no maximo 18 marcos).

Outros pesquisadores experimentaram alternativas para conduzir o processo
de triangulacdo. Um paradigma recorrente é o uso de Soma de Gaussianas (Sum of
Gaussians, ou SoG). Quando se percebe um novo ponto de interesse (isto é, sem
correspondéncia com algum marco conhecido), varias hipoteses sao criadas ao
longo de seu eixo de incerteza, de modo que a superposicao das PDFs (gaussianas)
dessas hipoteses aproximam a PDF (nao gaussiana) da incerteza do marco em um
intervalo preestabelecido de distancia a partir do centro de projecao da camera.
Com a incorporacao de novos dados, uma dessas hipoteses é selecionada como a
mais plausivel e as demais sao descartadas.

O grupo de pesquisa de Davison foi um dos pioneiros no uso de SoG [Davison,
2002, 2003; Davison et al., 2007]. Seus trabalhos apresentam a interessante carac-
teristica de nao depender de uma estimativa prévia de deslocamento da camera
(por hodometria ou sensores inerciais), mas os critérios usados para avaliar e
aceitar triangulacoes nao sao descritos. Além disso, os autores sugerem [Davison
et al., 2007] que a adaptabilidade para ambientes externos depende da adocao de
descritores invariantes como o SIFT.

Os trabalhos de Kwok & Dissanayake [2004] e Kwok et al. [2005] também
adotam uma solucao baseada em SoG. Os autores usam um Filtro de Soma de
Gaussianas (Gaussian Sum Filter, ou GSF) [Sorenson & Alspach, 1971; Alspach &
Sorenson, 1972], que consiste em manter um banco de EKFs executando em paralelo
(um filtro para cada componente da SoG) e um processo independente de avaliacao
dos resultados de cada EKF para determinar a associacao mais plausivel. O método
nao é escalavel para ambientes externos, ja que, segundo Sola et al. [2005], a
manutencao de um grande banco de EKFs possui custo computacional proibitivo.

Sola et al. [2005, 2008] apresentam uma abordagem estocasticamente mais
precisa e com custo computacional menor do que o banco de EKFs sugerido por
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Davison. Em vez de manter varios filtros de Kalman em paralelo, o processo gera
varias alternativas possiveis para as coordenadas de cada marco. A medida que as
observacoes sao feitas, as hipoteses menos provaveis sao eliminadas e as demais
sao corrigidas, até restar uma unica alternativa, quando entao considera-se que
a triangulacao esta concluida. O aspecto estocastico é tratado com cuidado, de
modo que a informacao disponivel em cada imagem seja dividida na estimacao
de cada hipotese, evitando que o sistema realize estimacoes superconfiantes pela
superestimacao das observacoes. Uma implementacao pratica da metodologia é
apresentada em Lemaire et al. [2005]; porém, os experimentos sao realizados em
ambientes internos e o espaco de atuacao é planar (bidimensional), de modo que o
método nao foi avaliado para ambientes externos e tridimensionais em geral.

2.4 A relacao entre o estado-da-arte e este trabalho

Esta secao tem por objetivo situar o presente trabalho em relacao a cada um
dos topicos discutidos nas secoes anteriores, identificando as técnicas a serem
utilizadas e as inovacoes propostas.

2.4.1 Estimador de estados e mapeamento estocastico

Dado o carater nao linear dos modelos de transicao de estados em um ambiente
tridimensional (6 graus de liberdade) e de observacao baseada em transformacoes
projetivas de pontos da cena em imagens, observa-se que o LKF ndo pode ser
utilizado neste trabalho. Quanto as alternativas nao lineares, sera adotado o UKF,
diante dos argumentos apresentados na Subsecao 2.1.1: maior estabilidade face as
nao linearidades do modelo, maior facilidade de implementacao, resultados mais
consistentes e a mesma complexidade assintotica, quando comparado com o EKF.

2.4.2 SLAM ativo (SPLAM)

No que diz respeito a taxonomia apresentada na Secao 2.2, neste trabalho o
planejamento visa gerar um conjunto futuro de acdes. No entanto, propde-se uma
abordagem distinta dos trabalhos apresentados, baseada no planejamento em dois
passos:

1. determina-se a melhor configuracdo futura para o robo, considerando-se um
comportamento baseado na maquina de estados vista em Leung et al. [2006a]
(alternando entre melhoria da localizacdo, melhoria do mapa e exploracdo)
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Figura 2.4. Diagrama de estados para a selecao do objetivo a ser perseguido
por um robo.
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Figura 2.5. Taxonomia das estratégias de reconstrucao da geometria de
objetos por meio de cameras.

(Figura 2.4) e uma funcao de utilidade associada a cada comportamento,
desenhada para avaliar as estimativas e incertezas do estado corrente repre-
sentadas por SM no ambito de ambientes tridimensionais; e

2. a trajetoria do robo é tracada e executada, a fim de levar a configuracao
atual a configuracdo avaliada no passo anterior. E neste escopo que os varios
passos de atuacao sao gerados (e possivelmente alterados durante a execucao
da trajetoria).

2.4.3 SLAM visual

Os trabalhos publicados sobre reconstrucao de geometria de objetos por meio de
cameras podem ser divididos em trés grandes grupos de estratégias principais
para a estimacao da profundidade dos pontos (Figura 2.5):

1. A analise de caracteristicas do espaco de imagem, como gradientes e bor-
das: Compreende os diversos algoritmos de shape from X. Em geral, tais
algoritmos recuperam a geometria a menos de um fator de escala, ou seja,
a profundidade absoluta dos pontos ¢ justamente a informacao que nao é
estimada. Apenas os algoritmos de shape from defocus recuperam a profun-
didade; porém, requerem a observacao da cena do mesmo ponto de vista com
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diferentes ajustes do foco da camera, o que impede a execucao do algoritmo
com a camera em movimento (embarcada em um rob6 movel, por exemplo);

2. A identificacdo, na imagem, de caracteristicas da cena cujas dimensoes sdo
previamente conhecidas: Requer a prévia estruturacao da cena (a disposicao
de marcos visuais em locais visiveis) e ndo é genericamente aplicavel se a
cena for desconhecida. Portanto, ndo é adequada ao presente trabalho, que
parte do pressuposto de que a cena nao é estruturada;

3. A triangulacao de uma mesma caracteristica da cena observada em multiplas
imagens: Requer a observacao da cena sob pontos de vista diferentes. Esta é
a Unica estratégia que satisfaz todos os requisitos deste trabalho: Permite
a recuperacao da profundidade absoluta dos objetos e nao requer a prévia
estruturacao da cena.

Neste trabalho, a reconstrucao da cena sera baseada em estratégias de trian-
gulacao de pontos salientes. Conforme discutido anteriormente (Secao 2.3), tais
estratégias se dividem em dois grupos principais [Lemaire et al., 2007]: (i) 0 uso
de uma tunica camera (abordagem monocular) e (ii) o uso de multiplas cameras
em montagens estéreo. Em esséncia, a abordagem estéreo simplifica o problema
fundamental da recuperacao da profundidade dos pontos observados, enquanto a
abordagem monocular prevalece como tema recorrente de pesquisas recentes.

O presente trabalho adotara a linha de SLAM monocular, o que configura o
problema como uma instancia de BO-SLAM. A inicializacdo dos marcos sera feita
por SoG, a exemplo do trabalho de Sola et al. [2005, 2008]. No entanto, diversas
adaptacOes importantes serao propostas para adaptar o método ao problema de
SLAM, entre elas: a adocao de descritores de caracteristicas, como SIFT e SURF,
necessaria para manter uma boa qualidade no processo de correspondéncia dos
pontos salientes em ambientes externos; uma nova proposicao para a determi-
nacao da posicao das hipoteses da SoG, para evitar resultados tendenciosos; e o
desacoplamento entre a correcao da pose dos marcos tentativos e a estimacao das
demais variaveis de estado do sistema, para evitar a contaminacao da geometria
da cena pela informacao fornecida pelas falsas hipoteses.



Capitulo 3

Metodologia

STE CAPITULO TEM POR OBJETIVO apresentar a arquitetura adotada para a so-
lucao do problema proposto. Os formalismos apresentados neste capitulo sao
essenciais para a compreensao dos trés capitulos seguintes, que tratam do deta-
lhamento matematico dos modulos que constituem a contribuicao deste trabalho:
a correspondéncia entre pontos salientes (Capitulo 4); o processo de estimacao da
geometria da cena e a estimacao da configuracao atual do rob6? (SLAM) (Capitulo s5;
e o planejamento de configuracoes futuras com base nas informacoes disponiveis
(Capitulo 6).

Este capitulo esta assim organizado: A Secao 3.1 resgata a definicao do
problema, vista no capitulo introdutorio, e detalha de maneira informal a solucao
proposta neste trabalho; a Secao 3.2 discute as suposicoes adotadas (acerca da
cena, do modelo de iluminacao, dos ruidos, etc.); e a Secao 3.3 ilustra e detalha as
camadas da arquitetura criada para abordar o problema.

3.1 Visao geral

Para iniciar a apresentacao da metodologia deste trabalho, a formalizacao do
problema (Definicao 7, pag. 12) sera transcrita a seguir por conveniéncia:

Definicao 7 (Problema Principal): Dados um objeto de interesse em um ambiente
tridimensional e um rob6é movel dotado de uma camera, planejar e realizar uma
estratégia de acoes para construir uma representacao geométrica do objeto de inte-
resse, representada por um conjunto de pontos tridimensionais M = {m!, ..., mM}
da superficie do objeto. 0

aNo escopo deste documento, os termos “robd” e “veiculo” serao utilizados com o mesmo
significado.

35
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Conforme discutido anteriormente, a indisponibilidade de um referencial
global de localizacao para os veiculos requer que a pose do veiculo seja estimada
juntamente com a geometria do objeto, o que configura uma instancia do problema
de SLAM.

O sistema de reconstrucao proposto baseia-se em imagens obtidas em inter-
valos regulares de tempo por uma camera embarcada em um robo movel. Neste
trabalho ndo sao impostas restricoes em relacao ao espaco de configuracoes do
rob6 em um espaco tridimensional ou ao seu possivel conjunto de restricoes nao
holonémicas — o que permite a adocao de robos aéreos, por exemplo. O acopla-
mento entre a camera e o robo pode ser articulado, permitindo o uso de unidades
pan-tilt ou cameras montadas em bracos manipuladores.

Para cada imagem capturada, um conjunto de pontos salientes ¢é detectado
utilizando algoritmos como SIFT ou SURF, bem como as respectivas assinaturas
visuais (vetores descritores). Parte-se do principio de que cada um desses pontos
salientes corresponde a algum ponto na superficie de algum objeto da cenaP.
Para evitar o uso do termo ambiguo “ponto”, que pode se referir tanto a uma
caracteristica na imagem quanto na cena, as seguintes definicoes serdo usadas:

e Um ponto saliente ¢ uma caracteristica visual associada a um par de coorde-
nadas de uma imagem — portanto, sempre descrito em pixels — e a um vetor
descritor que representa a assinatura visual do entorno desse ponto. Os algo-
ritmos de deteccao aqui utilizados também fornecem algumas informacoes
geométricas: um fator de escala e um angulo de orientacao;

e Um marco é um ponto da superficie de um objeto da cena. A observacao
repetida de um marco pela camera em poses diferentes ¢ evidenciada pela
correspondéncia repetida dos respectivos pontos salientes detectados em
cada imagem.

Em geral, nem todos os pontos salientes detectados em uma imagem cor-
respondem a algum marco. Diversos efeitos na imagem podem produzir pontos
salientes sem relacdo com um ponto na superficie de um objeto. Entre esses efeitos
estao ruidos produzidos durante o processo de aquisicao de imagem e entidades
localizadas virtualmente no infinito (nuvens, por exemplo). A proximidade entre
dois objetos também pode gerar pontos salientes no espaco entre eles.

Os objetivos deste trabalho podem ser assim resumidos:

bComo sera descrito posteriormente, o sistema ndo considera efeitos de iluminacao local
causados por transparéncia, refracdo ou reflexao.
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1. Determinar quais pontos salientes estao de fato associados a algum marco
da cena e estimar sua posicao tridimensional, bem como a incerteza dessa
estimacao;

2. Utilizar a informacao inferida sobre a posicao dos marcos e a pose da camera
para refinar simultaneamente a estimacao de ambos (SLAM); e

3. Utilizar toda a informacao disponivel para determinar uma configuracao que
deve ser buscada a fim de prosseguir com a reconstrucao do objeto, buscando
regioes nao exploradas ou reobservando regides conhecidas afim de refinar a
estimacao corrente.

Para cada um dos pontos salientes detectados em uma dada imagem, uma
Unica entre as seguintes alternativas € sempre valida em relacdo ao marco corres-
pondente:

e O marco nunca foi observado anteriormente, portanto nao é possivel inferir
qualquer informacao sobre a sua distancia em relacdo a camera. Nesse caso,
varias hipoteses sao lancadas para a profundidade® desse marco;

e O marco ja foi observado anteriormente, portanto a observacao corrente (a
partir de um ponto de vista diferente) adiciona informacao sobre a posicao
do marco. Nesse caso, duas acoes sao realizadas:

1. A posicao do ponto saliente no espaco de imagem ¢é usada para reduzir a
incerteza sobre a localizacao de cada hipotese sobre a posicao do marco;

2. As hipoOteses menos provaveis (isto €, cujas projecoes sobre o plano de
imagem possuem a menor verossimilhanca quando comparadas com as
coordenadas do correspondente ponto saliente da imagem corrente) sao
eliminadas.

ApoOs algumas observacoes repetidas de um determinado marco, o conjunto
de hipoteses é gradativamente reduzido até restar uma unica hipotese. Essa
passa a ser considerada a melhor estimativa atual da posicao do marco. A
partir desse ponto, as novas observacoes desse marco serao utilizadas para
o processo de SLAM, ou seja, para simultaneamente (i) reduzir ainda mais a
incerteza de sua localizacao e (ii) corrigir a estimativa da pose do robo.

®Neste trabalho, o termo profundidade sera utilizado para denotar a distancia de um marco
ao centro de projecao da camera.
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3.2 Suposicoes

As seguintes suposicoes sao adotadas como base para a metodologia proposta:

e A cena é suficientemente iluminada e possui caracteristicas geométricas e/ou
radiométricas suficientemente salientes para que possam ser capturadas
por detectores de pontos salientes discutidos na Subsecao 2.3.2. As condi-
coes de iluminacao da cena permanecem constantes ao longo do tempo, ou
suas variacoes nao influenciam os resultados desses detectores de pontos
salientes;

e Adota-se o modelo de iluminacao global, ou seja, na cena nao ha objetos
transparentes ou translucidos ou efeitos de reflexao, refracao ou difracao;

e Os parametros intrinsecos da camera sao conhecidos, assim como a relacao
geométrica (isto é, sua pose relativa) em relacao ao robo. Mais especifica-
mente, dada uma pose para a camera e as coordenadas de um ponto em
sua imagem, é necessario que seja conhecida a relacao biunivoca entre este
ponto e a reta da cena que contém o conjunto de pontos da cena que Sdo
projetados sobre esse ponto;

¢ O sistema proposto é discreto no tempo, ou seja, todos os eventos tratados
referem-se a um determinado instante de tempo t. Sem perda de generalidade,
convenciona-se que t € N e que 0s eventos ocorrem a partir de um instante
inicial t = 0O;

e Considera-se que todos os ruidos sao gaussianos, brancos, aditivos, de média
zero e descorrelacionados entre si. Também considera-se que as incertezas
acerca das informacoes podem ser aproximadas por distribuicdes gaussianas.
Por extensao, todos os vetores de estado, de observacao e de controle, quando
tratados estocasticamente, podem ser completamente representados por
PDFs gaussianas multivariadas.

3.3 Arquitetura proposta

A arquitetura desenvolvida para o presente trabalho é ilustrada na Figura 3.1 e
compoe-se de cinco camadas: Sensores, Preprocessamento, Estimacdo de estado,
Planejamento e Execucdo. Cada camada, assim como os modulos que a compoe,
sera apresentada nas subsecoes seguintes.

dComo a suposicao anterior estabelece o modelo de iluminacdo global, o conjunto de possiveis
pontos da cena que gera um determinado ponto na imagem é restrito a uma reta.
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Figura 3.2. Diagrama da camada de sensores.

3.3.1 Camada de sensores

Esta camada (Figura 3.2) é responsavel pela coleta de dados da cena pelo rob6. Na
pratica, representa todos os sensores embarcados no robo: a camera, responsavel
pela captura de imagens; 0s sensores proprioceptivos, responsaveis pela percepcao
do deslocamento do robo; e opcionalmente os sensores tdcteis e de distdncia,
responsaveis pela deteccao de obstaculos durante o deslocamento do robo.
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Esta camada é composta pelos seguintes modulos:

Camera. A cdmera é o sensor fundamental para este trabalho. Adota-se o modelo
de camera projetiva pinhole, onde as coordenadas de pontos da cena e da imagem
sao relacionadas por uma transformacao projetiva [Horn, 1986]. Convenciona-se
chamar de 7; a imagem obtida pela camera no instante t.

A camera também representa um aspecto essencial da metodologia desen-
volvida. Neste trabalho, a pose do robo é sempre descrita em relacdo a pose da

AV

camera. Portanto, “estimar a pose do rob6” na realidade refere-se ao processo
de estimacao da posicao e orientacao da camera. Da mesma maneira, “planejar
a pose futura do rob6” significa tracar um conjunto de acoes capazes de levar a
camera para uma pose desejada (respeitadas as restricoes holondémicas e o espaco
de configuracoes do robod). Caso o acoplamento entre o robo e a camera seja arti-
culado, isto possivelmente significa coordenar o movimento do rob6 com técnicas
de cinematica inversa.

Uma pose arbitraria da camera em um instante t é representada por um

vetor-coluna r; assim definido:
.
T 2 [ctT th] : (3.1)

onde ¢; é¢ um vetor contendo as coordenadas tridimensionais do centro de projecao
da camera e q; ¢ um quatérnio unitario que representa a orientacao da camera no
espaco tridimensional, ambos em relacao a um sistema de coordenadas da cena
arbitrariamente definido.

Sensores proprioceptivos. Este modulo é responsavel pela aquisicao dos dados
gerados pelos sensores proprioceptivos instalados no rob6 (hodometros, sensores
inerciais, etc.).

O deslocamento relativo registrado pelo rob6 no intervalo de tempo (t — 1, t]
€ representado por um vetor u; e utilizado como entrada para a etapa de predicao
do método de estimacao do estado do robo (Subsecao 5.3.2). Assim, dada uma
pose arbitraria da camera r;_;, u; abrange toda a informacao necessaria para
estimar a pose a priori (isto €, sem incorporar as evidéncias da observacao) r;, que
corresponde a aplicacao do deslocamento apontado pelos sensores proprioceptivos
sobre r;_;.
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Figura 3.3. Diagrama da camada de preprocessamento.

Sensores tacteis e de distancia. Este modulo compreende todos os sensores
capazes de localizar obstaculos na cena, tanto pela avaliacao da distancia entre
o rob6 e o obstaculo (LRFs, sonares, sensores infravermelhos, etc.) quanto pelo
contato (bumpers).

Os sensores de obstaculos nao sao essenciais para a metodologia deste
trabalho. Se estiverem disponiveis, as informacoes geradas por este modulo
servem como dados de entrada para o modulo de deteccao de obstaculos.

3.3.2 Camada de preprocessamento

Esta camada (Figura 3.3) tem por objetivo extrair informacoes relevantes a partir
dos dados fornecidos pelos sensores da camada anterior. E composta por dois
modulos:

Extracdo de pontos salientes. E responsavel pela identificacdo de pontos salien-
tes em uma imagem. Formalmente, dada uma imagem de entrada 7;, este modulo
€ responsavel por detectar e retornar um conjunto de pontos salientes:

.Tté{Ftl""!FgV}! (32)

onde N é o numero de pontos salientes detectados. Cada ponto saliente detectado
th ¢ definido como uma tupla contendo os seguintes dados:

Fl 2l vl sl ol dly, (3.3)

onde (x{ : y,_f ) sdo as coordenadas do centroide do ponto saliente, em pixels; sl e

um fator de escala; <l){ ¢ a orientacao de alguma caracteristica particular da vizi-
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nhanca do ponto saliente; e d{ € o vetor descritor (um vetor com uma quantidade
fixa K de elementos que representa as caracteristicas visuais da vizinhanca do
ponto saliente). Diversos algoritmos para deteccao de pontos salientes sao capazes
de retornar esse conjunto de informacoes, dentre os quais SIFT [Lowe, 1999, 2004]
e SURF [Bay et al., 2006].

Deteccao de obstaculos. Este modulo é responsavel pela identificacao das coor-
denadas de obstaculos proximos ou em colisdao com o robo. Ele ndo é essencial
para a metodologia e serve apenas para prover informacoes adicionais para a
camada de execucao, de modo que a geracao de trajetorias possa ser realizada por
algoritmos capazes de evitar colisoes.

3.3.3 Camada de estimacao de estado

Esta camada (Figura 3.4) compreende os modulos responsaveis por integrar as in-
formacoes fornecidas pelos modulos de extracao de pontos salientes e de sensores
proprioceptivos, com o objetivo de fornecer estimativas e respectivas incertezas
acerca da pose da camera e das coordenadas dos marcos da cena. Esta camada in-
corpora uma das contribuicoes cientificas propostas por este trabalho e é discutida
em detalhes no Capitulo s.

O objetivo da estimacao de estado é prover, a cada instante de tempo ¢,
estimacoOes para as seguintes informacoes para as proximas camadas:

e a pose da camera do robo, ry; e

e algumas informacdes sobre cada marco da cena, em particular a sua posicao
tridimensional, m}".
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Para estabelecer uma notacao clara sobre a “posicao de um marco”, é im-
portante lembrar que este trabalho adota uma abordagem multi-hipotética para
resolver o problema da triangulacao atrasada. Em vez de criar uma unica estima-
tiva para a posicao de um marco, varias hipoteses sao lancadas para cada nova
observacao de um possivel marco (Secao 3.1). Novas observacoes do mesmo marco
eliminam hipoteses menos provaveis até que uma unica hipotese remanesca. Até
isto ocorrer, a “posicao do marco” nao é definida (ja que cada hipotese possui suas
proprias coordenadas tridimensionais).

Desta forma, um marco sera formalmente definido como o conjunto das
coordenadas de suas respectivas hipoteses:

m,H"

m™ 2 {h/™' h™? ... h" (3.4)

onde m{" é o m-ésimo marco conhecido até o momento, h’t"'h ¢ a h-ésima hipotese
associada a m{" e H{" é a quantidade atual de hipoteses associadas ao marco m}".
Com base nesta formalizacao, duas definicoes serao adotadas:

e Um marco ndo resolvido é aquele que possui mais de uma hipotese associada,
ou seja, H" > 1;

e Um marco resolvido é aquele que possui uma unica hipotese associada, ou
seja, H{" = 1. Por extensao, a “posicao de um marco conhecido” refere-se as
coordenadas dessa hipotese.

Com base nestes conceitos, os modulos da camada de estimacao de estados
sdo apresentados a seguir:

Correspondéncia de pontos salientes. Este modulo tem por objetivo triar e
corresponder o conjunto de pontos salientes th (Eq. (3.3)) fornecidos pelo modulo
de extracao de pontos salientes. Em outras palavras, este modulo determina se
cada ponto saliente corresponde a um marco conhecido (resolvido ou nao) ou se
ele representa um novo marco, sem historico de observacoes.

A correspondéncia entre pontos salientes de duas imagens ¢ uma das princi-
pais contribuicoes cientificas deste trabalho e sera tratada em detalhes no Capi-
tulo 4.

Manutencao de marcos. Este modulo mantém um banco de dados contendo
todos os marcos rastreados. Trés sao as tarefas realizadas por este modulo:

e adicionar ao banco de dados os novos marcos (e respectivas hipoteses) para
0s pontos salientes nao correspondidos;
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e eliminar as hipoteses menos provaveis dos marcos nao resolvidos; e

e eliminar os marcos resolvidos quando as suas coordenadas forem inconsis-
tentes com as observacoes (eliminacao de outliers).

SLAM. Este modulo utiliza um banco de filtros de Kalman Unscented para estimar
a pose da camera do robo6 e a posicao de todas as hipoteses existentes. Para a
etapa de predicao sao utilizadas as informacoes sobre os deslocamentos relativos
(fornecidos pelo moédulo de sensores proprioceptivos); para a etapa de correcao,
os pontos salientes correspondidos (triados pelo modulo de correspondéncia de
pontos salientes) sao utilizados.

O funcionamento do banco de filtros de Kalman e a sua integracdo com
0 modulo de manutencao de marcos compoem o cerne de toda a metodologia
exposta neste trabalho. O assunto sera tratado em detalhes no Capitulo s.

3.3.4 Camada de planejamento

Esta camada (Figura 3.5) tem por objetivo analisar o conjunto de informacoes
disponiveis para determinar uma pose futura para a camera. Essa configuracao
futura é estabelecida pela busca simultanea de trés objetivos principais:

1. Melhoria da localizacdo, pela observacao de marcos resolvidos. A observacao
de tais marcos permite corrigir a estimacao da pose da camera e consequen-
temente reduzir a sua incerteza;

2. Melhoria do mapa, pela observacao de marcos nao resolvidos ou de marcos
resolvidos mas pouco observados. De maneira analoga a melhoria da localiza-
cdo, a observacao desses marcos permite reduzir a incerteza da estimacao de
suas posicoes e, no caso de marcos nao resolvidos, promové-los a resolvidos;
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3. Exploracdo, pela observacao de areas nao exploradas, de modo a expandir a
fronteira de conhecimento acerca da geometria do objeto de interesse.

O planejamento de poses futuras é primordialmente baseado em duas de-
cisoes: (i) qual regiao do espaco deve ser observada e (ii) a partir de que ponto
de vista essa regiao deve ser observada. Naturalmente essas duas decisdes sao
fortemente acopladas e intuitivamente se traduzem na determinacao da posicao
da camera (22 questao) e de sua orientacao (12 questao). Ainda seguindo uma argu-
mentacao intuitiva, os trés comportamentos descritos acima podem ser descritos
como segue:

1. A melhoria da localizacado é atingida ao se levar o rob6 para uma pose
previamente visitada, ou seja, quando se enquadra um conjunto de marcos
resolvidos a partir de pontos de vista que propiciam a sua reobservacao;

2. A melhoria do mapa é atingida da mesma maneira, porém buscando enqua-
drar marcos pouco observados e a partir de novos pontos de vista, propici-
ando assim a reducao de incertezas por triangulacao;

3. A exploracao pode ser buscada quando se posiciona a camera de modo a
observar regioes desconhecidas da cena. No entanto, a exploracao nao pode
ser conduzida pelo posicionamento arbitrario da camera: Como nao ha um
sistema global de localizacdo, é necessario corroborar constantemente estima-
cdo da pose da camera por meio da observacao de regides conhecidas (marcos
resolvidos). Portanto, é melhor afirmar que a exploracao deve ser buscada
quando se posiciona a camera de modo a enquadrar tanto uma regiao conhe-
cida (isto é, um conjunto de marcos resolvidos) quanto outra desconhecida
(permitindo a observacao de novos pontos salientes e consequentemente a
criacdo de novos marcos).

Uma questao importante (ainda que sutil) da descricao exposta se refere a
classificacao das regides da cena. Em alto nivel, pode-se dizer que o espaco tridi-
mensional pode ser segmentado em trés categorias: (i) regides ocupadas (contendo
0s objetos reconstruidos), (ii) regioes livres (aquelas dentro das quais o robo pode
se movimentar livremente) e (iii) regioes inexploradas (sobre as quais nao foram
coletadas evidéncias sobre a sua ocupacao). No que diz respeito ao planejamento
das poses futuras, fica claro que os marcos resolvidos determinam as regioes
ocupadas; no entanto, nao ha nada no processo de estimacao (Subsecao 3.3.3) que
permita identificar as regioes livres e, por exclusao, as inexploradas. De fato, essa
informacao é irrelevante para o processo de reconstrucao dos objetos da cena,
ainda que essencial para o processo de planejamento.
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Portanto, a camada de planejamento deve ser responsavel, antes de mais
nada, por manter uma estrutura de dados capaz de permitir essa classificacao.
Para este fim, o espaco tridimensional sera discretizado em células tridimensionais
igualmente espacadas, de maneira analoga a representacao por voxels. O valor
atribuido a cada célula, designado por o; ”“, representa o conhecimento acumu-
lado até o momento t sobre a ocupacao do correspondente espaco geométrico, em
forma probabilistica. Assim:

0;”% 2 P(célula x, vy, z estd ocupada | 7y_;). (3.5)

Informalmente, um alto valor (proximo de 1) para uma célula o0;>"* indica uma

alta probabilidade de haver um objeto na regiao ocupada pela célula centralizada
nas coordenadas (x, y,z), enquanto um baixo valor (proximo de 0) sinaliza alta
probabilidade de que essa célula esteja localizada em espaco livre.

Deve-se ter em mente que, embora essa estrutura seja praticamente idéntica a
uma OGM adaptada para o espaco tridimensional, ela nao sera utilizada para inferir
a forma dos objetos construidos, apenas para prover informacoes para os modulos
da camada de planejamento. Em particular, essa discretizacao deve ser ajustada
para prover uma representacao de baixa resolucao da cena, em contraposicao ao
uso tradicional da OGM, onde se espera a melhor resolucao possivel dentro das
limitacOes computacionais.®

Os modulos desta camada sao apresentados a seguir:

Manutencao dos volumes de exploracao. Este modulo é responsavel por man-
ter a estrutura da OGM tridimensional e atualiza-la com base nos dados fornecidos
pela camada de estimacao de estado.

Planejamento de configuracdes. Este modulo é responsavel pela determinacao
da configuracao futura que deve ser adotada pelo robo, chamada de rg,;, com base
na classificacao das regioes espaciais em livres ou ocupadas fornecida pelo modulo
anterior.
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3.3.5 Camada de execucao

Esta camada (Figura 3.6) tem por objetivo estabelecer e executar o conjunto de
acoes necessarias para levar o rob6 da configuracao corrente, ry, até a configuracao
planejada, rey;.

A geracao da trajetoria é efetuada de modo a evitar as seguintes classes de
obstaculos:

e 0s marcos resolvidos (definidos na Subsecao 3.3.3), {mj"}; e

e 0s obstaculos fornecidos pelo modulo de deteccao de obstaculos (Subse-
cao 3.3.2).

Dois sao os modulos que compdem esta camada:

Geracao de trajetoria. Este modulo é responsavel por estabelecer o caminho a
ser seguido pelo robo a fim de atingir a pose desejada, evitando a colisdo com o0s
obstaculos conhecidos (marcos definitivos e aqueles eventualmente descobertos
pelo modulo de deteccao de obstaculos) e respeitando as restricoes holonomicas
do robo, se existirem.

Atuacao. Este modulo é responsavel pela execucao da trajetoria determinada no
modulo anterior pela comunicacao direta com os atuadores do robo.

E importante notar que o presente trabalho nio pretende apresentar inovacoes
cientificas nas areas de geracdo e execucao de trajetorias.

€Para que se tenha uma ideia das ordens de grandeza dos parametros aqui discutidos, uma
“representacdo de baixa resolucao” significa que, para uma cena com um objeto com dimensoes
proximas a 1 m, células medindo 10 cm de lado sdo suficientes para realizar o planejamento.
Por outro lado, note que uma reconstrucao geométrica com essa resolucao seria considerada
grosseira para a maioria das aplicacoes.






Capitulo 4

Correspondéncia entre pontos
salientes de duas imagens

STE CAPITULO DESCREVE O MODULO responsavel por manter um banco de da-
dos dos pontos salientes observados pela camera e de estabelecer a corres-
pondéncia entre pares de pontos de imagens distintas, fornecendo dados que
permitem o processo de triangulacao que ocorre nos modulos de manutencao de
marcos e de SLAM (Capitulo 5).

4.1 Definicoes preliminares

Tipicamente, a etapa de correspondéncia realizada pelos algoritmos de deteccao e
correspondéncia de pontos salientes (SIFT, SURF, etc.) pode ser sumarizada como
segue:

e Dadas duas imagens 7, e 7; e o conjunto dos descritores de todos os pon-
tos salientes encontrados em cada imagem, D, = {dl,...,dg’” } e Dy =
{di,... ,dg“}, onde d sdo vetores com K elementos e N, e N; sd0 0 numero
de pontos salientes detectados respectivamente nas imagens 7, e 7; (ver
Eq. (3.3));

e dada uma funcdo de distdncia entre descritores, dist : RK x RK — R* (pos-
sivelmente, mas nao necessariamente, a distancia Euclideana), onde R* é o
conjunto de niimeros reais nao negativos;

o para cada descritor di,, encontrar o descritor dj que minimiza a distancia
: i )
dist(d},, dg).

49
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O resultado é um conjunto de pares (i, j) de pontos correspondentes. For-
malmente, o conjunto C de todos os pares correspondidos pode ser descrito
por:

C(D,,Dy) = {(i, argmindist(dfl,,dé))} V1 <i<N,. (4.1)
J

Esta abordagem é obviamente sujeita a erros, ja que todos os pontos salientes

da primeira imagem serao correspondidos com algum ponto saliente da segunda
imagem, o que pode gerar falsas correspondéncias — principalmente porque
algumas regioes da cena observadas na primeira imagem podem nao ser observadas
na segunda, entre outros motivos). Para contornar este problema, uma solucao
tipica é aceitar uma correspondéncia apenas se a distancia de d,‘;, para a segunda
melhor correspondéncia em d; for significativamente maior. Formalmente, um
par (i, j) é rejeitado se houver um par (i, k), onde 1 <k < N, e k # j, para o qual
dist(d,, dk) < Ty dist(d! ,dé) para um dado limiar de distinguibilidade Ty = 1, ou:

C(Dy, Dy, Tv) = {(i, argmin dist(di, d})):
J

vk = jl dist(d},d¥) > Ty dist(d, d))]}. (4.2)

A Eq. (4.1) representa o caso particular sem restricao de distinguibilidade, onde
T™v = 1. Entretanto, a solucao da Eq. (4.2) impede a correspondéncia entre pontos
salientes com caracteristicas visuais semelhantes, como padroes recorrentes na
cena ou texturas repetitivas, mesmo que esses pontos salientes possuam carac-
teristicas particularmente distintivas. Em outras palavras, o uso do limiar de
distinguibilidade causa o descarte de informacoes possivelmente importantes.
Uma abordagem melhor consiste em adotar outras restricoes e manter Ty = 1,
efetivamente permitindo correspondéncias de pontos com caracteristicas repeti-
das. Isto pode ser obtido pela procura de um consenso geral de transformacoes
geométricas sofridas pelos pontos salientes de uma imagem para outra, antes
de avaliar as correspondéncias individuais. Para buscar este consenso, um fato
conveniente é que diversos algoritmos de deteccao de pontos salientes retornam
nao somente o descritor associado a cada ponto, mas também um conjunto de
informacoes geométricas. Transcrevendo a Eq. (3.3) por conveniéncia, um ponto
saliente F,jf pode ser descrito como uma tupla com pelo menos os seguintes dados:

Fl = !, vl sl ol.d]), (4.3)
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onde x{ e ytf sao as coordenadas do centroide do ponto saliente, em pixels; sf

¢ um fator de escala; (j){ ¢ a orientacao de alguma caracteristica particular da
vizinhanca do ponto saliente; e dtf € o vetor descritor. Assim, o conjunto de pontos
salientes detectados em uma imagem é representado por:

Fo=1{F,....F'}. (4.4)

Em geral, o fator de escala s{ e 0 angulo de orientacao d){ nao possuem
nenhum significado no espaco da imagem, e servem apenas para comparar a
geometria da regido vizinha de (x,f , y‘tf )) entre as duas imagens. Por exemplo, dado
um conjunto de {(i, j)} correspondéncias corretas entre as duas imagens, 7, e 7,
onde 7, ¢ uma vista aproximada (zoom) de uma regido qualquer de 7,, entdo todas
as razoes Sé/S;; devem manter uma consisténcia global sobre a transformacao
de escala, ou seja, s[{/s; ~ constante. O mesmo se aplica a diferenca entre as
orientacoes, d)é - ,"g, se a segunda imagem é uma vista rotacionada (em relacao
ao eixo principal da camera) da primeira imagem.

No caso geral, ndo se pode esperar a mesma razao de escala 5,{/3;', ou a
mesma mudanca de orientacao d)é - d);, para todas as correspondeéncias (i, j).
No entanto, se a cena for estatica e o movimento da camera nao causar uma
transformacao perspectiva significativa entre duas imagens consecutivas — duas
restricoes compativeis com a proposicao deste trabalho —, entao pode-se esperar
que tanto a rotacao quanto a translacao sejam confinadas a um intervalo bem
definido.

A metodologia proposta para o processo de correspondéncia é apresentada
na Figura 4.1: Dado o conjunto de correspondéncias Cimic = {(i,j)} gerado por
qualquer método (por exemplo, pelo proposto na Eq. (4.2)), analisa-se todas as
transformacoes de escala, rotacao e translacao entre os pontos correspondidos e
calcula-se limites aceitaveis para cada uma dessas transformacoes. Em seguida,
uma nova correspondéncia é executada baseada somente nesses limites (ou seja,
adotando o limiar de distinguibilidade Ty = 1).

Embora a Eq. (4.2) possa ser usada para avaliar a correspondéncia inicial Cipc,
isto implicaria que o método proposto fosse necessariamente mais lento do que os
métodos tradicionais (ja que o tempo total de execucao inclui o tempo necessario
para computar Cipic). Um método mais eficiente para avaliar a correspondéncia
inicial é visto a seguir. Detalhes sobre 0s passos seguintes sao apresentados nas
Subsecoes 4.3 e 4.4.
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Executar a correspondéncia com
limiar de distinguibilidade Ty > 1
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Figura 4.1. Visao geral da metodologia de correspondéncia de pontos salien-
tes. A partir de um conjunto inicial de correspondéncias, as transformacoes
de escala, rotacdo e translacao sdo analisadas para calcular as restricoes
geomeétricas. A correspondéncia é novamente executada sob essas restricoes.

4.2 Correspondéncia inicial

A avaliacao da correspondéncia de acordo com a Eq. (4.2) possui custo assintotico
de tempo da ordem de O(K N, N;). Reduzir a complexidade assintotica do pro-
cesso nao € uma tarefa trivial; porém, é possivel reduzir o custo computacional ao
utilizar somente um subconjunto de ¥, para avaliar Cinic. Embora o ntimero de
correspondéncias resultantes seja em geral menor do que o obtido pela Eq. (4.2),
na pratica isso nao compromete o restante da metodologia, ja que Cinic € utili-
zado apenas para estimar os valores numeéricos dos limites utilizados na etapa de
correspondéncia final.

Desta forma, define-se Z como sendo um subconjunto aleatorio de ¥,, onde
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a cardinalidade de Z ¢ fixada em

| [ Fpl
|Z] = { 7. J (4.5)

para um dado fator de amostragem f, > 1. A correspondéncia inicial Ciy. €
definida como segue, aplicando a Eq. (4.5) como entrada para a Eq. (4.2):

Cinic = {(i, arg min dist(d, dl))
j

Ak = j[ dist(d}, d¥) < Ty dist(d}, d))]}
vd, € z. (4.6)

Apesar de o custo de tempo assintotico permanecer 0 mesmo (ja que O(K%Nq) =
O(KN,Ng)), na pratica o tempo consumido para computar Cinic, para valores altos
de fa, € significativamente menor quando comparado com a proposicao original
da Eq. (4.2). O valor a ser adotado para f, sera empiricamente determinado como
parte dos experimentos apresentados neste trabalho, no Capitulo 7.

4.3 Determinacao dos limites geométricos

O objetivo deste passo ¢ definir os limites aceitaveis para todas as transformacoes
geomeétricas consideradas: escala, rotacdo e translacao. As duas primeiras — escala
e rotacdo — podem ser diretamente estimadas com base nos fatores de escala
s{ e nos angulos de orientacdo ¢/, fornecidos pelo detector de pontos salientes,
conforme a Eq. (4.3). Por outro lado, as translacdes dos pontos somente podem
ser consistentemente analisadas apos a determinacao das demais transformacoes.
Portanto, a determinacdo dos limites geométricos sera executada em dois passos:
(i) escala e rotacao e (ii) translacao.

4.3.1 Determinacao dos limites de escala e rotacao

Neste passo, as razoes de escala e as diferencas de orientacdao sdo analisadas entre

os pontos correspondidos. Em seguida, limites para os dois casos sao determinados

e todas as correspondeéncias que nao obedecem a esses limites sao descartados.
Para a transformacao de escala, o seguinte procedimento é adotado: Dado o
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valor de pico

5% do
valor de pico

T

Smax razao de

escala

Figura 4.2. Determinacao dos limites aceitaveis para a razao de escala. O
mesmo procedimento é aplicado para a determinacao dos limites aceitaveis
para as diferencas de orientacao.

conjunto de todas as razoes de escala, representado por Sy e definido por:
Sw 2 {s/si} V(i j) € Cinic, (4.7)

primeiro estima-se a PDF de Sy por meio de janelas de Parzen [Parzen, 1962] com
nucleo gaussiano. Para a estimacao da largura do nucleo sera utilizado o método
proposto por Botev [2006]. A partir da PDF estimada, os seguintes valores sao
extraidos (veja Figura 4.2):

e amoda da razao de escala (o valor correspondente ao pico da PDF), Speax;

e a maior razao de escala menor do que speak Cuja verossimilhanca seja igual a
5% da moda, Smin; €

e amenor razao de escala maior do que speak Cuja verossimilhanca seja igual a
5% da moda, Smax-
O mesmo procedimento se aplica para avaliar o pico e os limites do angulo
de rotacao (diferenca de orientacoes). Dado o conjunto de todas as rotacoes, Ry,
definido como:

Ru 2 {¢h— L} Vi, j) € Cinic, (4.8)

estima-se a PDF de Ry, novamente por meio de janelas de Parzen. Como os angulos
de rotacao formam um espaco ciclico, a PDF estimada deve ser confinada a um
intervalo com largura de 27t rad e centrado no pico da verossimilhanca Agpeax, OU
seja, a PDF ¢ definida sobre o dominio (A¢peax — 7 rad, A¢peax + 1w rad]. Os limites
Amin and Apmax sd0 definidos a partir dessa PDF exatamente como feito para
Smin € Smax-

Finalmente, constroi-se o conjunto Cer S Cinic contendo somente as corres-
pondéncias cujas transformacoes de escala e rotacdo estejam dentro dos limites
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previamente definidos:

Cer £ {(LJ) € Cinic:
(Smin < 52/5} < Smax) A

A (Admin < Ph — bL < Adbmax) ], (4.9)

onde as diferencas qbi; - d)fg sao normalizadas para o intervalo (A¢peak —
mrrad, Agpeax + TTrad].

4.3.2 Determinacao dos limites de translacao

Conforme explicado anteriormente, a translacao dos pontos salientes é analisada
sobre as suas coordenadas transformadas (escaladas e rotacionadas). Para cada par
de correspondéncias (i, j) € Cer, define-se o vetor de deslocamento transformado

. AX; x) xL
R a9 - speRu | TP | (4.10)
Ayij Ya Yy

onde Ry ¢ a matriz de rotacdo da moda das diferencas de rotacdo, Agpeax:

Vi j COmo:

COS A —SinA
RM A |: ¢peak ¢peak:| . (4.11)

Os limites de translacdo sao assim definidos: Dado um histograma bidimensi-
onal sobre as projecoes dos vetores V; ; sobre os eixos x e y, o retangulo que cobre
a vizinhanca conexa que contém o pico do histograma define os limites aceitaveis
para ambos 0s eiXos: AXmin, AXmaxs AVmin € AYVmax-
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4.4 Correspondéncia final

A partir das restricoes avaliadas no passo anterior, constroi-se o conjunto final de

pares de correspondéncias, Cinal:

Cinal 2 {(i, arg mindist(d}, d,J%)) :
J

(Smin = 5511/5;9 = Smax) A
j .
A (APmin < d)q - ;7 < Apmax) A

A (AYmin < AYij < AVmax) |, (4.12)

novamente com as diferencas de orientacao d)é - qb;; normalizadas para o intervalo
(Adpeak — TTrad, Adpeak + Trad]. Note-se que, ao contrario das Egs. (4.2) e (4.6),
o limiar de distinguibilidade, Ty, ndao é usado — permitindo, por exemplo, a
correspondéncia entre pontos salientes em regides com texturas repetitivas nas

imagens.



Capitulo 5

Estimacao de estados

STE CAPITULO TEM POR OBJETIVO apresentar em detalhes a estrutura dos dois

modulos que constituem a espinha dorsal de toda a metodologia: o modulo de

manutencdo de marcos e o modulo de SLAM. Esses modulos trabalham em estreita
cooperacao para realizar as seguintes tarefas:

1. manter um banco de dados de todos os marcos (resolvidos e nao resolvidos)?
e respectivas hipoteses, utilizando as informacoes fornecidas pelo modulo
de correspondéncia de pontos salientes para criar novos marcos, reduzir as
hipoteses dos marcos nao resolvidos e eliminar os marcos resolvidos espurios
(outliers);

2. fundir as informacoes provenientes desse banco de dados, dos sensores
proprioceptivos e do modulo de correspondéncia de pontos salientes para
estimar recursivamente (isto é, a cada instante de tempo t) a pose da camera
do robo, r;, e a posicao de todas as hipoteses dos marcos®, h}”’h, além das
incertezas associadas a cada uma dessas estimacoes.

Os dois modulos em questao sao responsaveis pelo ciclo principal de estima-
cao de todas as variaveis relevantes deste trabalho (pose da camera e posicao dos
marcos e hipoteses). Este ciclo é ilustrado na Figura 5.1, que também apresenta as
tarefas atribuidas a cada modulo.

Este capitulo esta assim organizado: As definicoes matematicas necessarias
para o detalhamento dos modulos serao apresentadas na Secao 5.1; a Secao 5.2
descreve o modulo de manutencao de marcos; e a Secao 5.3 detalha o modulo
SLAM.

a*Marcos resolvidos” e “marcos nao resolvidos”: definidos na Subsecao 3.3.3.
bPComo consequéncia da definicdo de marco conhecido, apresentada na Subsecdo 3.3.3, a
estimacao da posicao das hipoteses implica a estimacao da posicao dos marcos conhecidos.
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Predicao do
estimador principal
com base nas informacoes
dos sensores proprioceptivos
(Médulo SLAM)

Correcao dos
estimadores de hipéteses
responsavel pela estimacdo das
posicoes das hipoteses dos marcos
nao resolvidos (Médulo SLAM)

Associacdo entre pontos salientes
e marcos, descarte de hipodteses
e criacdao de marcos e hipoteses

(Médulo de Manutencdo de Marcos)

Correcdo do
estimador principal
responsavel pela estimacdo da pose
da camera e das posicoes dos
marcos resolvidos (Médulo SLAM)

Figura 5.1. Ciclo principal de estimacao de estados adotado neste trabalho,
evidenciando a estreita cooperacao entre o modulo de manutencao de marcos
e o0 modulo SLAM. O fato de haver duas etapas de correcado (do estimador
principal e dos estimadores de hipoteses) refere-se ao uso de um banco
de filtros de Kalman, cuja necessidade e implementacao sao discutidas na
Secao 5.3.

5.1 Definicoes preliminares

No que diz respeito as variaveis de estado estimadas (pose da camera e posicao
das hipoteses dos marcos), convém lembrar que neste trabalho supde-se que todas
as incertezas podem ser aproximadas por PDFs gaussianas multivariadas (vide
Secao 3.2). Em outras palavras, as variaveis de estado e respectivas incertezas sao
representadas pelos seus dois primeiros momentos (média e covariancia).

Assim, ﬁ;”'h refere-se ao valor esperado (ou seja, o valor de maxima verossi-
milhanca) para a posicao da h-ésima hipotese do m-ésimo marco, considerando-se
toda a informacao disponivel até o instante t. A incerteza deste valor é repre-
sentada por uma matriz de covariancias H:”’h de 3 x 3 elementos, contendo as
covariancias entre as ordenadas de ﬁ?"’h . De maneira analoga, a estimacao da
pose da camera compode-se do vetor Iy (com 7 elementos: posicao tridimensional e
rotacao representada por um quatérnio) e da respectiva matriz de covariancias, Ry,
com 7 X 7 elementos.

Dada uma pose arbitraria r; para uma camera, conforme definida na Eq. (3.1),
algumas funcoes sao definidas:



5.1. DEFINICOES PRELIMINARES 59

Funcio de projecdo de um ponto da cena. E uma funcio que, dadas as coorde-
nadas de um ponto da cena, pcena, determina as coordenadas de sua projecao na
imagem, pimg, €m pixels:

Pimg = pI“Oj (rt; pcena)- (5-1)

Funcao de direcao de um ponto da imagem. Pode ser entendida como o dual
da funcao de projecao. Dadas as coordenadas de um ponto da imagem em pixels,
Pimg, €sta funcdo determina um vetor unitario (em unidades da cena) que define a
direcao do correspondente ponto da cena a partir do centro de projecao, Vcena:

Veena = diri(rt,pimg)- (5.2)
Pelas definicOes, segue-se que a seguinte relacao é sempre verdadeira:
Pimg = PrOj(ry, Peena) < Peena € C¢ + Adiri(rs, Pimg), A € R, (5.3)

que pode ser lido como: “O ponto da imagem pimg ¢ a projecdo do ponto da
Cena Pcena S€ € SOMente se Peena €NCONtra-se na semirreta cuja origem é o centro
de projecdo da camera, ¢;, € que segue na direcdo do vetor diri(ry, pimg).” Essa
semirreta sera chamada de eixo de projecdo do ponto Pimg.

Funcao de direcao de um ponto da cena. Esta funcao avalia o vetor unitario
que indica a direcao de um ponto da cena a partir do centro de projecao da camera:

Veena = dirc(rs, Peena) - (5.4)

Esta funcdao depende somente das coordenadas do centro de projecao e é
independente de sua orientacdo e dos parametros intrinsecos da camera. De fato,
ela pode ser avaliada trivialmente como segue:

Pcena — C¢

ISP (5.5)
”pcena —C ||

dirc(r¢, Peena) 2
e guarda a seguinte relacao com as funcoes definidas nas Egs. (5.1) e (5.2):

dirc(rs, Peena) = diri[rs, proj(rs, Peena) - (5.6)
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Figura 5.2. Espaco observavel por uma camera.

Espaco observavel por uma camera. Uma camera com uma determinada con-
figuracao r; define uma regiao do espaco tridimensional que contém pontos que
podem ser imageados pela camera. Essa regidao sera chamada de espaco observavel
e é delimitada pelas seguintes caracteristicas da camera (Figura 5.2):

e 0 campo de visada (field-of-view, ou FoV), uma restricao geomeétrica que
representa os intervalos angulares horizontal e vertical além dos quais a
projecao de um ponto da cena se encontra fora dos limites fisicos do sensor.

Considerando um sensor retangular e sem levar em consideracao efeitos de
distorcoes na imagem, o FoV delimita um espaco piramidal de altura infinita,
com apice no centro de projecao;

¢ a profundidade de campo (depth-of-field), uma restricao 6ptica que define um
intervalo de distancias, a partir do centro de projecao da camera, [dmin, Amax)
além e aquém do qual os pontos da cena sdo projetados fora de foco (borra-
dos).

A intersecdao entre a piramide definida pelo FoV e a regidao limitada pela
profundidade de campo definem uma regidao fechada no espaco tridimensional
(Figura 5.2). Esta regidao sera determinada pela funcdo de avaliacdo do espaco
observavel, V (r;).¢

5.2 O modulo de manutencao de marcos

Conforme apresentado na introducao deste capitulo, o modulo de manutencao
de marcos é responsavel pelo gerenciamento de um banco de dados que contém
informacdes sobre todos os marcos conhecidos e suas respectivas hipoteses. Os

¢Tecnicamente, V(-) também é funcdo dos angulos do FoV e das distancias dmin € dmax-
No entanto, esses parametros nao serdao explicitados nas equacoes por questdes de clareza
notacional.
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dados fornecidos pelo modulo de correspondéncia de pontos salientes, assim
como a interacao com o modulo SLAM, fornecem as bases para que este modulo
realize trés operacoes principais: (i) Criacao de marcos e respectivas hipoteses;
(ii) eliminacao das hipoteses menos provaveis de um marco nao resolvido; e (iii)
eliminacdao de marcos espurios (outliers).

Para efetuar essas operacoes, este modulo e o médulo SLAM sao fortemente
interdependentes. Esta reciprocidade fica clara em face dos seguintes fatos:

e Para realizar a correspondéncia entre hipoteses (expressas no sistema de
coordenadas da cena) e pontos salientes (expressos no sistema de coorde-
nadas da imagem), é necessario que se disponha de uma estimativa a priori
para a pose da camera. Essa estimativa é fornecida pelo modulo SLAM —
mais especificamente, pelo resultado da etapa de predicao da filtragem de
Kalman que constitui o cerne do processo de estimacao (que sera discutido
posteriormente na Secao 5.3). Essa estimativa sera chamada de r;;

e Para a etapa de correcao da filtragem de Kalman no modulo SLAM, o modelo
de observacao ¢ baseado na projecao das hipoteses associadas aos pontos
salientes da imagem corrente. Essa associacao é produzida pelo modulo de
manutencao de marcos.

5.2.1 Marcos resolvidos reobservaveis

A fim de reduzir os custos computacionais durante o processo de associacao
entre marcos resolvidos e pontos salientes, 0 modulo de manutencao de marcos
leva em consideracao somente o subconjunto de marcos resolvidos que possuem
probabilidade significativa de serem reobservados pela camera em sua pose corren-
temente estimada. Tais marcos sao chamados de marcos resolvidos reobservaveis
e obedecem simultaneamente aos seguintes critérios:

1. Um marco resolvido m deve estar dentro do espaco observavel da camera (ou
seja, o marco deve estar enquadrado pela camera). Lembrando que a posicao
de um marco resolvido m é representado pela posicao de sua unica hipotese,
h™', temos:

O marco m é reobservavel = h’t"'1 e V(r;); (5.7)

2. O ponto de vista atual (representado pela estimacao a priori da pose da
camera, r;) ndo pode ser significativamente diferente dos pontos de vista
anteriores nos quais o marco foi previamente observado. Isto é consequéncia
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do fato de em geral os algoritmos de descritores de caracteristicas visuais
(SIFT, SURF, etc.) ndao sao robustos a mudancas significativas do ponto de
vista (isto ¢, do angulo de observacado da cena), por causa dos efeitos de
distorcao perspectiva.?

Para isto, 0 modulo de manutencdao de marcos mantém um vetor associado
a cada marco m, chamado de vetor de reobservacdo, ou r. Este vetor (ndo
necessariamente unitario) representa a direcao de um ponto de vista que, se
adotado por uma camera, indica uma alta probabilidade de reobservacao do
respectivo marco. Formalmente:

E

O marco m é reobservavel = dirc(r{,h}"’l) > coS(Tyis), (5.8)

x|

onde Tyis representa o limite maximo de diferenca angular além do qual a
probabilidade de correspondéncia é considerada insuficiente para o processo
de correspondéncia de pontos salientes.

Os mecanismos de inicializacao e atualizacao dos vetores de reobservacao
serao apresentados posteriormente.

Juntando as restricoes apresentadas nas Egs. (5.7) e (5.8), a definicao formal
de marco resolvido reobservavel é vista a seguir:

Marco m é reobservavel < H"=1A

AR e V) A

A dirc(r;,hl"’l) s ——— > COS(Tvis)- (5.9)

5.2.2 Associacao entre pontos salientes e marcos

A cada novo conjunto de pontos salientes F; = {F},...,F"}, a pergunta primordial
a ser respondida por este modulo é: “A qual marco m corresponde cada ponto
saliente th ?” O objetivo é tentar estabelecer uma associacao biunivoca entre cada
ponto saliente th e algum marco m.

Ha trés formas de se buscar essa associacao, representadas pelos seguintes
passos de execucao deste modulo e ilustradas na Figura 5.3:

1. Associacdo por correspondéncia direta com um marco resolvido do banco de
dados: Dada uma estimativa a priori para a pose da camera, r;, projetam-

dMorel & Yu [2009] demonstram experimentalmente que o SIFT pode falhar completamente
com mudancas de ponto de vista a partir de de 45°.
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Figura 5.3. As trés formas de associacdo entre pontos salientes e marcos: por
correspondéncia direta com marcos resolvidos extraidos do banco de dados;
por correspondéncia com marcos (resolvidos ou nao) associados a pontos
salientes de imagens recentes; e por criacdo de novos marcos.

-se 0s marcos resolvidos reobservaveis no plano de imagem e realiza-se a
correspondéncia baseada em descritores, segundo a Eq. (4.2), com ;.

Nota-se que a correspondéncia nao é feita entre duas imagens, e sim entre
a imagem 7; e uma “imagem virtual” formada pelas projecoes dos marcos
resolvidos reobservaveis. Tecnicamente nao ha problemas em adotar uma
imagem virtual para realizar o procedimento de correspondéncia. No entanto,
uma vez que esta imagem nao ¢é formada por pixels, é impossivel utilizar
algum procedimento para calcular os descritores desses “pontos salientes”
da imagem virtual. Este problema é resolvido da seguinte maneira:

e Sempre que um marco m for criado, armazena-se no banco de dados o
descritor d{ do ponto saliente que gerou o marco (como sera visto no
Passo 3, um marco é sempre criado a partir de algum ponto saliente). O
descritor associado a um marco é chamado de d™;
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e Sempre que um marco m for reobservado (por este Passo 1 ou pelo
Passo 2, apresentado a seguir), o descritor da imagem corrente que foi
associado a esse marco substitui o valor corrente de d™.

Desta forma, o banco de dados armazena o vetor descritor mais recente
d™ de qualquer marco m. Sao esses 0s vetores descritores utilizados na
correspondéncia realizada por meio da Eq. (4.2).

No entanto, essa correspondeéncia nao leva em consideracao qualquer con-
sisténcia geomeétrica, portanto é possivel que falsos positivos contaminem o
processo de estimacao da geometria da cena. Para resolver este problema,
a consisténcia geomeétrica é realizada utilizando-se RANSAC, com base na
homografia entre as coordenadas dos pontos salientes da imagem de entrada
e as coordenadas projetadas dos marcos na imagem virtual. Um sistema
de pontuacdo de marcos regula a aprovacao ou rejeicao final dos marcos
(0 que ocorre apenas apo0s varias observacoes sucessivas): Os marcos cujas
projecoes forem consistentes com a homografia ganham um ponto, enquanto
0s demais perdem um ponto; os que atingirem um limite inferior de pontos
sao classificados como espurios e excluidos do banco de dados.

A pontuacdo associada a um marco m é designada por s™. O sistema de
pontuacoes sera detalhado posteriormente;

. Associacdo por correspondéncia com uma imagem recente: Os pontos sali-
entes que ainda nao foram associados a algum marco sao correspondidos
com a imagem anterior, 7;_;. Para cada par correspondido (F},th_ﬂ, se o
ponto saliente th—1 estiver associado a algum marco m, entdo estabelece-se a
associacao entre Fti e m. O processo € repetido para um conjunto pequeno
de imagens anteriores, 7;_»,...,7;_g (o valor K = 3 foi adotado durante as
experimentacoes).

Este passo nao deve ser considerado meramente um “reaproveitamento” dos
pontos salientes ndo correspondidos no Passo 1. E importante perceber que
apenas 0s marcos resolvidos sao levados em consideracao no passo anterior,
portanto este passo é a unica forma de estabelecer associacdes entre pontos
salientes e marcos nao resolvidos;

. Associacdo por criacdo de marcos: Finalmente, considera-se que 0os pontos
salientes que nao foram associados nos passos anteriores simplesmente nao
correspondem a nenhum marco conhecido. Neste caso, para cada ponto
saliente ndo associado, um marco ¢ criado e um numero finito de hipote-
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Figura 5.4. Fluxograma representativo das operacoes realizadas no modulo
de manutencado de marcos. Os valores numéricos no canto superior direito de
cada etapa ndo representam necessariamente a ordem de execucao: servem
para referéncia (entre colchetes) no texto.

ses é lancado ao longo do eixo de projecao do ponto saliente (a semirreta

apresentada na Eq. (5.3)).

O processo de criacao das hipoteses sera posteriormente discutido na Subse-

Cao 5.2.4.

5.2.3 Execucao do modulo de manutencao de marcos

A execucao deste modulo sera detalhada com o auxilio do fluxograma da Figura 5.4

e de alguns algoritmos para esclarecer as operacoes mais complexas. As etapas do

fluxograma serao referenciadas entre colchetes: por exemplo, a “Etapa [3]” refere-se

a classificacdao pelo numero de hipoteses, identificado por [3|na Figura 5.4.

A relacdo entre este fluxograma e os passos de associacdo entre pontos
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procedure CORRESPONDE_IMAGEM_ATUAL_COM_BANCO_DE_DADOS (r;)
> Mapeamento entre pontos salientes e marcos
Ay <[]
> Etapas [2]-[3]
M;es — Seleciona_Marcos_Resolvidos_Observaveis(r;)
> Etapas [4]-[5]
Cgescrit — Correspondéncia_por_Descritores(Dy, {d™ Vm € Myes})
> Etapa [6]
for all (f,m) € Cgescrit dO
Al fl—m
end for
> Etapa [7]
{(x™,y™)} — {proj(r;,hi™") V(f,m) € Caescrit}
Cransac — Homografia_por_RANSAC({(x/, »{)}, {(x™, y™)})
> Etapa [8]
for all (f,m) € Cransac dO
> Etapa [9]
Incrementa_Pontuacdao_de_Marco(m)
> Etapa [10]
Atualiza_Descritor_e_Vetor_de_Reobservacao(m, f,r;)
end for
22 > Etapa [11]
23 for all (f,m) € (Cgescrit — Cransac) do
24 > Etapas [12]-[13]
25 Decrementa_Pontuacdao_de_Marco(m)
26 end for
27 end procedure
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Algoritmo 5.1. Procedimento Corresponde_Imagem_Atual_com_Banco_de_Dados.

salientes e marcos apresentados na Subsecao 5.2.2 e na Figura 5.3 € vista a seguir:
1. Associacdo por correspondéncia direta com um marco resolvido do banco de
dados: Etapas [1]-[13];
2. Associacdo por correspondéncia com uma imagem recente: Etapas [14]-[20];
3. Associacdo por criacdo de marcos: Etapas [21]-[22].
Para melhor compreender a execucao dessas etapas, cada uma delas sera
discutida algoritmicamente nas subsecoes seguintes.

5.2.3.1 Associacao de pontos salientes por correspondéncia direta com
marcos resolvidos

Esta tarefa é representada pelo Algoritmo 5.1, cujos passos sao detalhados a seguir:
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procedure SELECIONA_MARCOS_RESOLVIDOS_OBSERVAVEIS (r

t)
> Subconjunto de marcos que obedecem a definicdo da Eq. (5.9)
m

return {m:[H/" = 1] A [h{”’1 e V() A [dirc(r;,h:”’l) * e = COS(Twis) 1}

end procedure

Algoritmo 5.2. Procedimento Seleciona_Marcos_Resolvidos_Observaveis.

procedure CORRESPONDENCIA_POR_DESCRITORES (D, D)

return Correspondéncia realizada entre D, e D, conforme Eq. (4.2)

end procedure

Algoritmo 5.3. Procedimento Correspondéncia_por_Descritores.

Linha 3: Inicializa o mapeamento A;, que contém a associacao entre cada
ponto saliente f e o respectivo marco m. Inicialmente vazio, este mapea-
mento é populado a medida que pontos salientes e marcos sao posteriormente
associados.

Linha 5: Seleciona os marcos resolvidos reobservaveis. O procedimento Seleci-
ona_Marcos_Resolvidos_Observaveis (Algoritmo 5.2) implementa diretamente
as restricoes definidas na Eq. (5.9);

Linha 7: Realiza a correspondéncia entre os pontos salientes da imagem
corrente, 7;, e 0s marcos resolvidos reobservaveis. Esta correspondéncia
(Algoritmo 5.3) é realizada conforme a Eq. (4.2);

Laco das linhas 9-11: Registra em A; as associacoes entre pontos salientes e

marcos;

Linhas 13 e 14: Projetam as coordenadas dos marcos resolvidos reobservaveis
em uma imagem virtual e realiza a correspondéncia por RANSAC, utilizando
o modelo de homografia como modelo de transformacao. O resultado é um
conjunto de pares Cransac = {{f, M)}, onde Cransac & Cdescrit;

Laco das linhas 16-21: Processa 0os marcos que foram considerados inliners
durante a classificacao por RANSAC. A pontuacao desses marcos € incremen-
tada, possivelmente atingindo o limite de pontuacao para o qual o marco é
considerado definitivo (Linha 18, detalhada no Algoritmo 5.5). Em seguida,
os descritores correspondidos sao armazenados e o vetor de reobservacao é
atualizado (Linha 20, detalhada no Algoritmo 5.5);

Laco das linhas 23-26: Processa os marcos que foram considerados outliers
durante a classificacdo por RANSAC. Os marcos que ainda nao foram consi-
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1 procedure INCREMENTA_PONTUACAO_DE_MARCO (m)
2 > Etapa [9]

3 sMm—gmq4]

4 if s™ > Spair then

5 > Ratificacdo do marco

6 ™M — o0

7 end if

8 end procedure

Algoritmo 5.4. Procedimento Incrementa_Pontuacido_de_Marco.

procedure ATUALIZA_DESCRITOR_E_VETOR_DE_REOBSERVACAO (m, f,r;)
> Etapa [10]
dm —df
" — " + diri[r;, (xtf,ytf)]

end procedure

—

N
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Algoritmo 5.5. Procedimento Atualiza_Descritor_e_Vetor_de_Reobservacao.

1 procedure DECREMENTA_PONTUACAO_DE_MARCO (m)
> Etapa [12]
sm—gm_1
> Etapa [13]
if s™ < Scorte then
Remove todas as referéncias ao marco m do banco de dados
end if
end procedure

® N O Ul kW N

Algoritmo 5.6. Procedimento Decrementa_Pontuacao_de_Marco.

derados definitivos (isto é, que atingiram uma pontuacao minima Sy,f) tém
sua pontuacao decrementada, possivelmente atingindo o limite minimo Scorte
que dispara a exclusdo de marcos do banco de dados (Linha 25, detalhada no
Algoritmo 5.6).

5.2.3.2 Associacao de pontos salientes por correspondéncia com uma
imagem recente
Esta tarefa é representada pelo Algoritmo 5.7, cujos passos sao detalhados a seguir:

e Linha 3: Seleciona o subconjunto de pontos salientes Frest S Fr que nao
foram correspondidos com o banco de dados;
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1 procedure CORRESPONDE_IMAGEM_ATUAL_COM_IMAGEM_RECENTE (r;)
2 > Etapa [14]: Conjunto de pontos salientes pendentes

Frest = Fr — {th V{(f,m) € Cgescrit})

3
4 > Etapa [15]

5 forallue {t-1,t-2,...,t — K} do

6 > Etapa [16]

7 fassoc‘_{Fbjfefu:fEﬂu}

8 > Etapa [17]

9 Cgeom — Correspondéncia_por_Consisténcia_Geométrica( Frest, Fassoc)
10 > Etapa [18]

11 for all (f;, fu) € Cgeom do

12 > Marco associado ao ponto saliente da imagem anterior

13 m < ﬂu[fu]

14 > Etapa [19]

15 Elimina as hipdteses mais improvaveis de m (Subsecao 5.2.5)

16 > Etapa [20]

17 Al ft] = m

18 > Etapa [10]

19 Atualiza_Descritor_e_Vetor_de_Reobservacao(m, f;,r;)

20 > Retira o ponto saliente do conjunto de pontos salientes pendentes
21 frest‘_frest_{Ftt}

22 end for

23 end for
24 end procedure

Algoritmo 5.7. Procedimento Corresponde_Imagem_Atual_com_Imagem_Recente.

1 procedure CORRESPONDENCIA_POR_CONSISTENCIA_GEOMETRICA (Fp, Fy)
2 return Correspondéncia realizada entre F, e F,; conforme Eq. (4.12)
3 end procedure

Algoritmo 5.8. Procedimento Correspondéncia_por_Consisténcia_Geométrica.

e Laco das linhas 5-23: Corresponde 0s pontos salientes em 7; sucessivamente
com os das imagens 7;_1, 7;_», ..., 7;_g. A cada iteracao, os pontos salientes
de 7; herdam a associacdo previamente realizada entre marcos e os pontos
salientes de 7;_;

e Linha 7: Seleciona o subconjunto de pontos salientes de uma imagem anterior
Ty, Fassoc € Fu, que foram previamente associados a algum marco;

e Linha 9: Realiza a correspondéncia por consisténcia geométrica (Algo-
ritmo 5.8).
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procedure CRIA_MARCOS_E_HIPOTESES (r;)

> Etapa [21]
for all th € Frest do
> Etapa [22]
Cria um novo marco m e as respectivas hipoteses (Subsecdo 5.2.4)
sm—0
.
i —[0 0 0]
> Etapa [20]
A fl—m
> Etapa [10]
Atualiza_Descritor_e_Vetor_de_Reobservacao(m, f,r;)
end for

end procedure

Algoritmo 5.9. Procedimento Cria_Marcos_e_Hipoteses.

Laco das linhas 11-22: Itera sobre as correspondéncias obtidas, realizando as
tarefas descritas a seguir;

Linha 13: Recupera os marcos associados aos pontos salientes das imagens
anteriores;

Linha 15: Para os marcos nao resolvidos, elimina as hipoteses menos prova-
veis. Os detalhes deste procedimento serao vistos na Subsecao 5.2.5;

Linha 17: Copia as associacoes entre pontos salientes e marcos para oS pontos
salientes da imagem corrente;

Linha 19: Armazena os descritores correspondidos e atualiza o vetor de
reobservacao (Algoritmo 5.5);

Linha 21: Impede que o pontos salientes correspondidos sejam levados em
consideracado na proxima iteracao do laco principal do algoritmo.

5.2.3.3 Associacao de pontos salientes por criacao de marcos

Esta tarefa é representada pelo Algoritmo 5.9, cujos passos sao detalhados a seguir:

e Laco das linhas 3-12: Itera sobre os pontos salientes restantes, a fim de criar

um marco para cada;

e Linha 5: Avalia as coordenadas e as incertezas de todas as hipoteses associa-

das ao novo marco e lanca-os no banco de dados. Como esta operacao possui
certa complexidade, ela sera descrita com detalhes na Subsecao 5.2.4;
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e Linhas 6 e 7: Inicializa a pontuacao e o vetor de reobservacao do marco. O
vetor de reobservacao sera atualizado na etapa seguinte;

e Linha 11: Armazena os descritores correspondidos e atualiza o vetor de
reobservacao (Algoritmo 5.5).

5.2.4 Criacao de marcos e hipoteses

Quando um ponto saliente é detectado em uma imagem e nao tiver sido associado a
algum marco nos passos anteriores deste modulo, considera-se que ele corresponde
a um marco desconhecido. Assim, um novo marco é inserido no banco de dados e
um conjunto de hipoteses é criado para esse marco.

Naturalmente, o problema imediato é estabelecer os valores iniciais para as
posicoes dessas hipoOteses e as respectivas incertezas. Para isto, é imprescindivel
dispor do modelo ideal da PDF da posicao de um marco para entao discutir a
abordagem utilizada.

Se a Unica informacado disponivel sobre a posicao m{" de um marco m é
a observacao do respectivo ponto saliente, entao a PDF tridimensional é assim
definida:

e No que diz respeito a profundidade do marco (isto é, a sua distancia a
partir do centro de projecao da camera), a distribuicao de probabilidades é
uniforme e limitada pela profundidade de campo, isto é, pelos valores dmin €
dmax (Secao 5.1). Esta incerteza se estende ao longo do eixo de projecao do
ponto saliente (Eq. (5.3));

e Quanto a distribuicao de probabilidades ortogonal ao eixo de projecao, esta é
igual a incerteza de localizacao do ponto saliente na imagem, convertida em
unidades da cena e proporcional a profundidade.

A PDF assim definida, representada por 7(m;"), forma um tronco de cone,
cuja secao longitudinal é ilustrada na Figura 5.5(a).

No entanto, essa distribuicao ideal nao pode ser representada por uma PDF
normal (ou mesmo por uma combinacao linear de PDFs normais) — um prerrequi-
sito para a adocao de Mapeamento Estocastico (Stochastic Mapping, ou SM). Desta
forma, neste trabalho a PDF ideal é aproximada por uma SoG, com base em uma
variacao da estratégia proposta por Sola et al. [2005, 2008].

Em uma SoG, a distribuicao P(mj") é aproximada pelo seguinte somatorio:

Pm") ~ > wh P(h™"), (5.10)
n
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Figura 5.5. Exemplos das PDFs para a localizacdo de um marco no instante
de sua criacdo. O eixo Z é a direcdo das coordenadas do ponto saliente f que
disparou a criacao das hipoteses, ou seja, Z = diri(r;, (x{, ytf)). A escala de
cores é relativa ao valor maximo da verossimilhanca. (a) Distribuicado ideal
(uniforme ao longo do eixo de projecdo e proporcional a distancia nos demais
eixos); (b) Distribuicao aproximada pela Soma de Gaussianas (SoG) proposta.

02 = Ohip d2
= Othip d1

NI

0 dmin  d1 dz = Bripd1 d3 = Bripd> dy = Prip d3 Amax

Figura 5.6. Posicao das hipoteses recém-criadas (a partir do centro de projecao
da camera) e respectivas incertezas ao longo do eixo de projecao. O eixo Z
¢é a direcdo das coordenadas do ponto saliente f que disparou a criacio das

hipoteses, ou seja, Z = diri(r;, (x{,ytf)). (Adaptado de Sola et al. [2005])

onde h’t"'h é a estimativa corrente da h-ésima hipotese do marco m e w” é o
respectivo peso na SoG, inicialmente fixado em

n_ 1
Hinic’

w (5.11)

e Hinic € o numero de hipoteses. Como a distribuicao de probabilidades de cada
hipotese é normal, tem-se

Ph™") ~ N (A" M, (5.12)

onde fl{"‘h e Hl"’h sao os dois primeiros momentos (média e covariancia) da distri-
buicao de incertezas da hipotese h’t"'h.

Na estratégia de inicializacao original de Sola et al., as médias ﬁ’t"'h sao
posicionadas sobre o eixo de projecao com espacamento progressivamente maior,

formando uma progressao geométrica de distancias a partir do centro de projecao
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(Figura 5.6). Formalmente:

_ i parah =1
dp & {1~ Cnip (5.13)

Bhip dn-1 = (Brip)"'d; parah > 1,

onde Bnip € a razdo geométrica de distribuicdo das hipdteses, que determina o
espacamento inicial entre as hipoteses; e oyip € a razdo de incerteza das hipoteses,
que serve de base para determinar a incerteza de cada hipotese na direcao do
eixo de projecdao. O numero de hipoteses, Hiyic, € fixado de modo a que a ultima
hipotese nao ultrapasse a distancia dmay, de onde:

10g dmax — 10g(dmin + hi
08 Amax 08 (dmin O(hlp)J + 1. (5.14)

Hinic &
mic \‘ ]_Og Bhlp

As matrizes de covariancia, H’t"’h , sdo construidas de modo a formar elipsoi-
des alongadas no sentido do eixo de projecao (ver Figura 5.6).¢ O desvio-padrao ao
longo do eixo de projecdo, o, é assim calculado:

h a

0,' £ Chipdn (5.15)

e 0 desvio-padrao ortogonal ao eixo de projecao é definido por:

on & Upsozli‘, (5.16)
onde z. ¢ a distancia focal da camera e ops € 0 desvio-padrdo que representa a
incerteza de localizacao dos pontos salientes na imagem.

No entanto, a formulacdo original de Sola et al. concentra todas as hipo6-
teses criadas em um conjunto preestabelecido de cascas esféricas concéntricas
(Figura (5.7(a))). Essa caracteristica gera uma tendéncia estatistica que foi percebida
na fase inicial das experimentacoes.

Para combater essa tendéncia, o calculo das distancias, dj, foi alterado nesta

€0 aspecto alongado é consequéncia natural do fato de que a incerteza na direcao da profun-
didade é maior do que a dos eixos ortogonais (estes resultados da incerteza de localizacao do
ponto saliente na imagem).
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Figura 5.7. Analise da tendéncia de privilégio de distancias entre a camera e a
cena: (a) Na formulacao original de Sola et al. [2005, 2008], as distancias da
camera as hipo6teses sao fixas, gerando regides com concentracao de hipoteses;
(b) Na formulacdo adotada, as profundidades sio alteradas por um fator
aleatorio, evitando a formacao de zonas privilegiadas.

tese: As distancias originais sao multiplicadas por um fator aleatorio exponencial:

_Amin_ou-172) para h =1
dp 2 11— Cnip (5.17)

Bhip dn-1 = (Brip)"'d; parah > 1,

onde u é um valor aleatorio com distribuicao uniforme no intervalo u € [0,1). Com
esta nova definicao, as hipoteses recém-criadas nao tendem a formar grupos em
distancias predefinidas, evitando o erro sistematico descrito acima (Figura 5.7(b)).
O numero de hipoteses, Hii., permanece conforme a definicdo apresentada na
Eq. (5.14).

5.2.5 Avaliacao e descarte de hipoteses

Sempre que um marco nao resolvido é observado, as suas hipoteses sao avaliadas
para que pelo menos uma seja descartada. Com isso, garante-se a convergéncia de
marcos recém-criados em marcos resolvidos em no maximo Hj,ic — 1 observacoes.

Para compreender o funcionamento da avaliacdo das hipoteses, tome-se 0
evento em que um ponto saliente th da imagem corrente € associado a um marco
nao resolvido m (Algoritmo 5.7, linha 13). As coordenadas do ponto saliente,
(x{ , ytf ), representam uma evidéncia — uma observacao — da verdadeira posi-
cao tridimensional do marco. Com base nas estimativas correntes das posicoes
tridimensionais das hipoteses (ﬁ}"‘h) e respectivas incertezas (H’t”’h), ¢ possivel
determinar a verossimilhanca de cada hipotese em relacao a observacao.

No entanto, o calculo das verossimilhancas ndo pode ser feito de maneira
direta: Note-se que a observacao é realizada no espaco bidimensional, porém as
hipoteses sao descritas no espaco tridimensional. Com isso, € necessario primeiro
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projetar a PDF de cada hipo6tese sobre o plano de imagem. Como a transformacao
projetiva nao € linear, optou-se pelo uso da Transformacao Unscented (Unscented
Transform, ou UT) (Subsecdo A.3.1) para realizar essa projecdo. Assim, a Eq. (A.14)
€ reescrita a seguir, instanciada para este caso em particular:

UT [ j(+),Pproj] n
—— N (" ), (5.18)

AN (hy" =M
onde Py € a matriz de covariancias que representa as incertezas (ruidos) do
processo projetivo e N (ﬁﬂ;’h, Hf;;h) ¢ a PDF normal (no espaco de imagem) obtida
apos a transformacao.

A verossimilhanca de cada hipotese h no espaco de imagem, designada por
lﬂf{h , € obtida pela avaliacao da curva normal nas coordenadas (x{ , ytf ) do ponto

saliente f:

f ’ f
1 1 X ~ -1 (| x .
mha —  —  expl|—= P I R I 6 S Ll —hm |,
im ‘2 imm’h 1/2 |: 2 (|:ytf im ( im ) ytf im

(5.19)

>

de onde a probabilidade de observacao de cada hipotese, ?(h’t"'h), pode ser trivial-
mente calculada pela normalizacao das verossimilhancas:

h 1 h
P(h"") 2 i Lim (5.20)
Zh' lim
Finalmente, sdo descartadas todas as hipoteses h cujas probabilidades estao
abaixo de um limiar Ty, Ou seja:

T(h:”’h) < Thip = Hipotese h é descartada. (5.21)

O limiar Ty;, representa aproximadamente a probabilidade de se descartar a hi-
potese verdadeira [Sola et al., 2005]. Neste trabalho, adota-se Thip = 0,1%. Caso
nenhuma hipotese obedeca a condicao da Eq. (5.21), entdao a hipotese de menor
probabilidade é descartada.

5.2.6 Descarte de marcos nao observados

Conforme se pode observar sobre o procedimento apresentado na subsecao an-
terior, a promocao de marcos nao resolvidos a resolvidos somente ocorre se o
mesmo for observado diversas vezes. A manutencao de marcos nao resolvidos
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representa um custo computacional significativamente maior do que a manutencao
de marcos resolvidos, pelo simples fato de que o sistema deve manter e atualizar
as PDFs de cada hipotese do marco. Assim, é interessante manter o menor niumero
possivel de marcos nao resolvidos no sistema.

No entanto, sempre ha a possibilidade de que o niumero de observacoes de
um marco nao seja suficiente para promoveé-lo a resolvido. Por exemplo, ele pode
sair do enquadramento da camera. Ainda pior é o caso de que pontos salientes
espurios (causados por ruidos) gerem marcos que nao voltarao a ser observados.
E importante lembrar que marcos nio resolvidos nio contribuem para o objetivo
final deste trabalho — a estimacao da geometria dos objetos da cena; portanto,
¢ importante que se disponha de um mecanismo para o descarte de marcos que
apresentam baixa probabilidade de se tornarem resolvidos.

Este problema esta implicitamente resolvido no processo de associacao de
marcos e hipoteses, descrito anteriormente (Subsecao 5.2.3). De fato, percebe-se
que a unica forma possivel para associar um marco conhecido nao resolvido a um
ponto saliente esta descrito na Subsubsecao 5.2.3.2, que trata da correspondeéncia
entre pontos salientes da imagem atual, 7;, e uma recente, 7; _, para k € {1,...,K}
e um limite preestabelecido K de imagens recentes. Como essas correspondéncias
sao limitadas apenas as K ultimas imagens, assume-se que 0S marcos que nao se
tornarem resolvidos nessa janela de tempo nao poderao jamais ser reobservados,
e portanto devem ser descartados.

5.2.7 Deteccao e eliminacao de marcos espurios

A promocao de um marco nao resolvido a resolvido nao garante que a hipotese
sobrevivente realmente corresponda a um ponto na superficie de um objeto da cena.
De fato, mesmo os algoritmos robustos de correspondéncia de pontos salientes
entre imagens, como o apresentado no Capitulo 4, ndo garantem a remocao de
100% de falsas correspondéncias. No processo de estimacao de estados deste
trabalho, as falsas correspondéncias geram dois efeitos indesejados: podem causar
a eliminacao das melhores hipoteses e podem corromper criticamente a estimacao
da posicao das hipoteses restantes — gerando, portanto, um marco cuja posicao é
geometricamente inconsistente com a cena.

Para forcar a consisténcia geométrica dos marcos, um algoritmo simples
foi desenvolvido. Cada marco resolvido m possui uma pontuacdo associada,
designada por s™ e inicializada com o valor 0 (Algoritmo 5.9, linha 6). Durante
o procedimento de correspondéncia entre a imagem atual e o banco de dados
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(Algoritmo 5.1), busca-se uma homografia entre os pontos salientes da imagem e
os falsos pontos salientes projetados utilizando-se o algoritmo Random Sample
Consensus (RANSAC) [Fischler & Bolles, 1981] (Algoritmo 5.1, linha 14)f. Para cada
marco m, um dos dois predicados é verdadeiro:

e O marco m ¢é aceito pelo RANSAC, indicando consisténcia geométrica com a
cena: Neste caso, a sua pontuacao € incrementada (Algoritmo 5.4), possivel-
mente atingindo um limite de pontuacao de ratificacao, sratif, que 0 promove
a marco definitivo (pontuacao infinita). Os marcos definitivos sao aqueles que
nao podem mais ser descartados e compoem a nuvem de pontos do objeto
reconstruido;

e O marco m é rejeitado pelo RANSAC, indicando inconsisténcia geométrica:
Neste caso, a sua pontuacao ¢ decrementada (Algoritmo 5.6), possivelmente
atingindo um limite de pontuacao de corte, Scorte, que causa a sua eliminacao
do banco de dados.

A adocdo do sistema de pontuacoes evita que falsos positivos ou falsos
negativos gerados pelo RANSAC causem a promocao ou eliminacao imediata de
um marco.

5.3 O modulo SLAM

Conforme apresentado no inicio deste capitulo, o objetivo principal do modulo
SLAM ¢é estimar continuamente a pose da camera do robo, r;, e a posicao de
todas as hipoteses dos marcos, h{”’h. Estocasticamente, essas informacoes sao
representadas pelas PDFs normais multivariadas N (f;,R;) e N (ﬁ’t"’h, H’t"’h ), res-
pectivamente.

O processo de estimacao adotado neste trabalho é baseado em Mapeamento
Estocastico (Stochastic Mapping, ou SM), com algumas adaptacoes para a adequacao
ao cenario multi-hipotético proposto. Em sua forma original, apresentada anterior-
mente na Secao 2.1, o SM condensa a estimacao da localizacdo e dos pontos da cena
em uma unica PDF normal que compreende todas as variaveis estimadas. A Eq. (2.1)
apresenta a forma geral do vetor que condensa todas as variaveis estimadas. No
entanto, ela tera que ser adaptada para refletir o fato de que a posicao individual

fEmbora a transformacdo homografica nao modele as distorcdes perspectivas causadas pela
observacao da cena em dois pontos de vista distintos, considera-se que a diferenca entre a pose
da camera a priori, r; , e a pose real seja suficientemente pequena para que tais distorcoes sejam
desprezadas.
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das hipoteses é que tera que ser estimada, ndo mais a posicao dos marcoss:

I
h;"!
X; = : ) (5.22)

My
M ,H
h, """

Por consequéncia, as Egs. (2.2a) e (2.2b), que apresentam os termos da PDF normal
que descreve todo o estado do sistema, também é apresentada com adaptacoes:

I
~1,1
X; = : e (5.23a)
My
~ M H
_htt ' i
_ M,
;1,1 M, H,
R, P} .- P
Mg
1,1 1,1 1,1;M . H
P? , Ht, L. Ht ts g
X, = _ , _ : (5.23b)
. Mg My Mg
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onde R; é a matriz de covariancias da pose da camera; H"' é a covariancia da
hipotese h;™'; H"""™ ¢é a covariancia cruzada entre a posicdo das hipoteses h;™" e

h;"’; e PP™" é a covariancia cruzada entre a pose da camera e a da hipotese h;™".

5.3.1 Estimadores de estados

Um interessante subproduto do SM é que as covariancias entre todas as variaveis
de estado (os elementos fora da diagonal de X;) também sao estimadas. Em
geral, esse é um efeito desejado, ja que tais covariancias sao relevantes para o
processo [Leonard & Durrant-Whyte, 1991]. Entretanto, para a presente abordagem
multi-hipotética, o SM original apresenta duas grandes desvantagens:

e Apenas uma hipotese sobrevive entre as Hiyic hipOteses criadas para cada
marco. Portanto, a covariancia cruzada entre as hipoteses de um mesmo
marco nao so é inutil, como gera custo computacional para armazenamento
e avaliacao desnecessarios;

8Ressalta-se que a posicdo de um marco nao ¢ um conceito definido para marcos nao
resolvidos (Subsecao 3.3.3).
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e Ainclusdo de todas as hipoteses no SM gera um efeito danoso: a cada passo, o
estimador busca um consenso entre as observacoes disponiveis e as variaveis
de estado. Por conseguinte, as piores hipoteses (as que estao mais distantes
da posicao real do respectivo marco) induzem o estimador a buscar uma
solucao consensual que na pratica pode contaminar a estimacao das melhores
hipo6teses, causando até mesmo o eventual descarte destas. Este efeito foi
observado durante a fase inicial de implementacao.

Para contornar ambos os problemas, o estado apresentado na Eq. (5.22) sera
dividido em um conjunto de estimadores independentes assim definidos:

e 0 estimador principal é responsavel pela estimacao conjunta da pose da
camera do robo e das posicoes dos marcos resolvidos. A PDF do estimador

principal sera representada por N (XEO],XEO]);

e 0S estimadores de hipoteses sao responsaveis pela estimacao das posicoes
das hipoteses dos marcos nao resolvidos. A PDF do p-ésimo estimador de

hipoteses sera representado por N (X! x1P1).

No momento da criacao de um marco, as suas respectivas hipoteses sao
acrescentadas aos estimadores de hipoteses — uma hipotese para cada estimador,
de modo que ha Hj,i. estimadores de hipoteses no total. Em outras palavras,
cada hipotese h;”’h de um novo marco m € acrescentada ao h-ésimo estimador de
hipoteses.

As operacOes subsequentes de descarte de hipoteses sao conduzidas pela
remocao dos elementos correspondentes de XE’”] e X%p I Sempre que um marco
se tornar resolvido — ou seja, quando lhe restar uma tnica hipotese —, as suas
médias e covariancias sao transferidas do estimador de hipoteses para o estimador
principal. Essa dinamica de criacao, eliminacao e transferéncia de hipoteses entre
os estimadores ¢ ilustrada na Figura 5.8.

Observe que esta separacao em varios estimadores resolve simultaneamente
os dois problemas descritos anteriormente: (i) a covariancia entre hipoteses de
um mesmo marco nao € avaliada, pois essas estao distribuidas entre os diversos
estimadores de hipoteses; e (ii) nenhuma hipotese de um marco nao resolvido
influencia na estimacado da pose da camera, pois esta ¢é tratada pelo estimador
principal, para onde sao transferidas somente as hipoteses de marcos resolvidos.
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Figura 5.8. Exemplo ilustrativo da evolucao das PDFs dos estimadores diante
da criacao e descarte de hipoteses, com Hinic = 3 (estimador principal + 3
estimadores de hipoteses). Primeira linha (f = 0): Criacdo de trés marcos,
m =1,...,3. As hipoteses recém-criadas, (hy*, hy* e hy™*) sio distribuidas
entre os estimadores de hipoteses. Note que as hipOteses mais proximas,
hg ’1, sdo acrescentadas ao primeiro estimador de hip6teses; no estimador

seguinte, as hipoteses imediatamente mais distantes (hE)k ’2); e assim por diante.
Segunda linha (t = 1): Eliminacao de duas hipoteses, afetando o primeiro e o
terceiro estimador de hipoteses, e criacdo do marco m = 4 (cujas hipoteses

sdo inseridas nas ultimas linhas/colunas de 27~ % e X[P>%)). Terceira linha
(t = 1): Eliminacao de outra hipotese do marco m%. Como uma unica hipotese

resta para este marco (hg’l), esta é transferida do estimador de hipoteses para
o estimador principal.

5.3.2 O processo de estimacao de estados

A estimacao das variaveis do sistema — pose da camera e posicao das hipoteses —
¢é realizada recursivamente por meio de um banco de UKFs, um para cada um dos
estimadores descritos na subsecao anterior. A modelagem desses UKFs depende
do tipo do estimador:

e O estimador principal, responsavel pela pose tridimensional da camera e

posicao dos marcos resolvidos, é tratada por uma UKF assim modelada:

- Modelo de transicdo de estados: A pose da camera € atualizada de
acordo com as informacoes provenientes dos sensores proprioceptivos,
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u; (Subsecao 3.3.1), enquanto as hipoteses permanecem estacionarios
durante a transicao de estados;

- Modelo de observacdo: Compara as coordenadas dos pontos salientes
com as respectivas hipoteses associadas durante a correspondéncia com
0 banco de dados (Algoritmo 5.1).

e Os estimadores de hipoteses, responsaveis unicamente pelas posicoes das
hipoteses dos marcos nao resolvidos, sao tratadas por UKFs assim modeladas:

- Modelo de transicdo de estados: Como o modelo dinamico do sistema
(deslocamento da camera) afeta somente o estimador principal, o mo-
delo de transicao de estados dos demais estimadores é estatico: todas
as hipoteses permanecem estacionarias e nao ha fonte de incertezas
durante a etapa de predicao;

- Modelo de observagdo: Compara as coordenadas dos pontos salientes

com as respectivas hipoteses associadas durante a correspondéncia com
as imagens recentes (Algoritmo 5.7).

Finalmente, todo o processo integrado de execucao dos modulos de manu-
tencao de marcos e de SLAM pode ser resumido na execucao ciclica dos seguintes
passos, ilustrados no inicio deste capitulo (Figura 5.1):

1. Predicao do estimador principal, com base nas informacoes dos sensores
proprioceptivos;

2. Associacao entre pontos salientes e marcos, descarte de hipoteses e criacao
de marcos e hipoteses (operacoes a cargo do modulo de manutencao de
marcos, detalhadas na Secao 5.2);

3. Execucdo da etapa de correcao do UKF do estimador principal;
4. Execucao da etapa de correcao dos UKFs dos estimadores de hipoteses.

Note-se que os passos de correcao dos varios estimadores podem ser execu-
tados em paralelo.






Capitulo 6

Planejamento

STE CAPITULO TEM POR OBJETIVO detalhar a estrutura dos dois moédulos que
E representam o carater autonomo deste trabalho, apresentados previamente
na Subsecao 3.3.4 (pag. 44): o modulo de manutencdo do volume de exploracdo e o
modulo de planejamento de configuracoes.

O primeiro modulo, discutido na Secao 6.1, é responsavel pela classificacao do
espaco tridimensional em uma de trés categorias: regioes ocupadas (na borda ou
no interior dos objetos), regides livres (que podem ser ocupadas pelo rob6 durante
a navegacao) e regioes inexploradas (que nao foram suficientemente observadas
para que se conclua que sejam ocupadas ou livres).

Por sua vez, o segundo modulo se baseia na classificacao disponivel do espaco
tridimensional e nas informacoes fornecidas pelo modulo de estimacao de estados
para identificar regides propicias para a observacao de novos dados sobre a cena e
para avaliar poses da camera capazes de efetuar essas observacoes. O modulo de
planejamento de configuracoes é discutido na Secao 6.2.

6.1 O modulo de manutencao do volume de
exploracao

A Subsecao 3.3.4 apresenta, em alto nivel, o objetivo geral deste modulo e a estru-
tura de dados adotada para tal: Trata-se de representar o espaco tridimensional
por meio de células discretas (voxels) que serao individualmente classificadas de
acordo com a sua ocupacao: ocupadas, livres ou inexploradas.

Essa classificacdo nao sera deterministica (no sentido de atribuir uma dessas
categorias discretas a cada célula), mas sim probabilistica: A cada célula é atribuido

83
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um valor escalar, o; ", que representa a probabilidade de sua ocupacio (ou a
probabilidade de que pertenca ao volume de um objeto da cena), dada a sequéncia
de observacoes visuais obtida até o instante de tempo t. A Eq. (3.5) (pag. 46),
transcrita a seguir por conveniéncia, formaliza essa definicao:

0; 7% 2 P(célula x, v,z esta ocupada | 7o), (6.1)

de onde 0;”"* ~ 1 indica que a célula (x, v, z) é ocupada e 0;”"* ~ 0 indica que é
livre. Um valor intermediario para o; " indica que a célula néo foi suficientemente
observada para que seja classificada como ocupada ou livre (portanto ela esta
inexplorada), ou entdo foram coletadas evidéncias contraditorias e, portanto, a
célula requer novas observacoes para que seja definitivamente classificada — em
outras palavras, para todos os efeitos ela também é considerada inexplorada.

Intuitivamente, todas as células sao inicializadas com um valor intermediario
e devem gradativamente convergir para 0 ou 1. De fato, como consequéncia
direta da Eq. (6.1), pode-se representar a probabilidade a priori (ou probabilidade
incondicional) de ocupacao de uma célula como sendo o seu valor em um instante
de tempo t = —1 (isto é, antes de qualquer observacao) como:

X,z

Oincond =

P(ceélula x, y, z esta ocupada). (6.2)

6.1.1 Os valores armazenados na estrutura de dados

A descricao apresentada nesta secao até o momento da a entender que a estrutura
de dados armazena os valores de o;"*. No entanto, trabalhar diretamente com
os valores de probabilidade gera instabilidades numeéricas justamente quando os
valores convergem para os limites 0 ou 1 [Thrun et al., 2005].

Uma maneira elegante de contornar esse problema é adotar a representacao
de probabilidades por meio do logaritmo da razdo de chances (log-odds ratio).
Essencialmente, este método consiste em mapear os valores de probabilidade
para o espaco de numeros reais por meio da funcao logit : P — R e realizar as
incorporacoes de evidéncia neste espaco. O mapeamento simétrico é feito pela
funcao sigmoide (sigm : R — P).

Os detalhes e a formalizacao matematica do uso de logaritmo da razao de
chances, além de uma discussao sobre as vantagens da adocao deste método, sao
apresentados no Apéndice B. Por questoes de brevidade, neste capitulo apenas sera
apresentada a forma alternativa de representacao da probabilidade de ocupacao
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de uma célula, cuja relacao matematica pode ser vista a seguir:

xX,¥,z . X,z xX,¥,z . xX,¥,z

l; = logit(o; ) ou 0; = sigm(l; "), (6.3)
onde I;”"* é o logaritmo da razdo de chances de ocupacdo da célula (x, y,z) com
base nas informacoes disponiveis até o instante t. Apenas os valores [;>"* serdo
armazenados (isto é, associados as células tridimensionais) e atualizados a cada
observacao.

6.1.2 Inicializacao e atualizacao das células: Evidéncias de
ocupacao e de nao ocupacao

A cada instante de tempo t, a observacdo de um marco definitivo mj" (a partir da
camera posicionada nas coordenadas c;) fornece duas evidéncias sobre a ocupacao
de determinadas células:

1. A célula onde o marco m;" esta posicionada esta ocupada. Neste caso, diz-se
que ha evidéncia de ocupacdo dessa célula; e

2. As células que formam o segmento de reta a partir do centro de projecao da
camera até o marco m;" estdao desocupadas (pois promovem uma vista sem
obstaculos do marco), desde que ndo contenham outros marcos definitivos.
Neste caso, diz-se que hd evidéncia de ndo ocupacdo dessas células.?

Obedecendo ao carater probabilistico do presente trabalho, nenhuma dessas
evidéncias é definitiva: Apenas indica que esta observacao fornece uma proba-
bilidade de ocupacao, a ser incorporada na estimacao recursiva. Adaptando a
Eq. (B.14) para as variaveis utilizadas neste modulo, tem-se que a estimacao das
probabilidades de ocupacao de cada célula obedece a seguinte equacao recursiva:

X,z _ 1X%:),2
L =144

A + logit[P(célula x, v, z esta ocupada | 7;)] — 2% (6.4)

incond>

cujo caso-base (antes da incorporacao das primeiras evidéncias de observacao) é
Vvisto a seguir:

27" = Lincona = 1081t(05z0ma)- (6.5)

A Eq. (6.4) — em particular, o termo 2(célula x, y,z esta ocupada | 7;) —
recai em um de trés casos, detalhados a seguir:

aNote que esta assertiva é diferente de dizer que “ndo ha evidéncia acerca da ocupacao dessas
células”, o que sera tratado como um terceiro caso.
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1. Quando ha evidéncia de ocupacdo de uma célula: Neste caso, a probabilidade

a ser incorporada na Eq. (6.4) se refere ao seguinte valor:
Oocup 2 P(célula x, y, z esta ocupada | evidéncia de ocupacao), (6.6)
de onde o passo de atualizacao é realizado como segue:
7% = 1777 +1ogit(0ocup) — Lo (6.7)

incond-

O valor de o0,qyp € uma constante que deve ser estipulada antes da execucdo
da metodologia.

. Quando ha evidéncia de ndo ocupacdo de uma célula: Neste caso, a probabi-

lidade a ser incorporada é analoga ao caso anterior e se refere ao seguinte
valor:

Olivre 2 P(célula x, v, z esta ocupada | evidéncia de nao ocupacao), (6.8)
de onde o passo de atualizacao é realizado como segue:
lx,y,z xX,V,z

t = lfijlj,z + logit(Omivre) — ljncond- (6.9)

O valor de oyivre também é uma constante que deve ser estipulada antes da
execucao da metodologia.

. Quando ndo ha evidéncia acerca da ocupacdo de uma célula: Este é 0 caso

mais simples, pois a probabilidade é representada pelo seguinte valor:

Odesc 2 P(célula x, v, z esta ocupada | ndao ha evidéncia sobre ocupacao)

>

P(ceélula x, v, z esta ocupada)

X, ¥,z
= Oincond> (6'10)

de onde o passo de atualizacao é realizado como segue:

xX,¥,z X, ¥,z 1 x,V,z
l; = lt—l + logit(0gesc) — lincond

=177 (6.11)

Em outras palavras, na falta de evidéncias durante a observacao no instante t
o valor é replicado a partir do avaliado no passo anterior.
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6.1.3 O algoritmo de atualizacao do volume de ocupacao

Retornando a descricao dos dois tipos de evidéncias descrito no inicio da Subse-
cao 6.1.2, a identificacao das células que caracterizam o segmento de linha reta
no espaco tridimensional pode ser feita pela generalizacdo de técnicas tradicio-
nalmente utilizadas em duas dimensdes, chamadas em inglés de rasterisation ou
rasterization. Trata-se da determinacao dos pixels que representam um segmento
de reta no espaco bidimensional, comumente utilizada para tracar segmentos em
imagens bitmap.

Neste trabalho, adotaremos o neologismo “rasterizacao” para identificar
este processo, cuja adaptacao para o espaco tridimensional é apresentado no
Algoritmo 6.1. Sem perda de generalizacao, adota-se no algoritmo que o espaco
é discretizado em células cujas dimensoes coincidem com a unidade da cena e
cujos centros coincidem com as coordenadas compostas por valores inteiros.” O
conjunto P retornado pelo algoritmo contém as coordenadas de todas as células
que representam o segmento de reta tridimensional fornecido.

O passo seguinte é identificar todas as células que fazem parte de pelo menos
uma rasterizacao dos segmentos que partem do centro de projecao da camera até
cada um dos marcos definitivos observados. O Algoritmo 6.2 realiza esta tarefa:
O laco das linhas 7-14 coleta todas as células sobre as quais ha evidéncia de
ocupacao, com o cuidado de registrar aquelas que contém os marcos observados
(linha 13).

Finalmente, as equacoes apresentadas anteriormente para a avaliacao dos
valores de probabilidade sao aplicados. Note-se, em particular, o uso implicito da
Eq. (6.11) na linha 17 e as Egs. (6.7) e (6.9) respectivamente nas linhas 20 e 24.

6.1.4 O fator de ocupacao

Para facilitar o entendimento do estado do conhecimento sobre a ocupacao espacial
e 0 desenvolvimento dos algoritmos do Modulo de Planejamento de Configuracoes,
¢é necessario dispor de uma ferramenta para analisar e classificar os valores de
0;”* de maneira mais direta. Para tanto, serd apresentado a seguir o fator de
ocupacdo de uma célula, que nada mais é do que a probabilidade de ocupacao da

bEsta simplificacdo é evidenciada pelo uso, nos algoritmos, da funcdo round(-) para determi-
nar as coordenadas discretas das células.
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22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34

procedure RASTERIZA_RETA_EM_3D (x1, 1, 21, X2, V2, 22)

> Se 0 segmento de reta inicia e termina no mesmo ponto,
> entdo retorna apenas a célula correspondente a esse ponto
if x1 = x> and y; = y» and z; = z, then
return {(round(x),round(y;),round(z1))}
end if
> P é o conjunto de coordenadas de todas as células rasterizadas
P-
if [x2 —x1| > |y2 =1l and |x2 — x1] > [z2 — 21| then
> Se a projecdo do segmento sobre o eixo x for maior do que a projecdo
> sobre os demais eixos, entdo o eixo x domina a rasterizacdo
for x — round[min(x,x?2)],...,round[max(xy,x2)] do
Yo (x—x1) e
z - (x-x1)2=5k
P — Pu {(x,round(y),round(z))}
end for
else if [y> — 1| = |x2 — x1] and |y2 — y1] = |22 — z1]| then
> Se a projecdo do segmento sobre o eixo y for maior do que a projecéio
> sobre os demais eixos, entdo o eixo y domina a rasterizacdo
for y — round[min(y1, y2)],...,round[max(y1, y»2)] do
x = (¥ =y
z— (¥ -5
P — P u {(round(x),y,round(z))}
end for
else
> Se a projecdo do segmento sobre o eixo z for maior do que a projecdo

> sobre os demais eixos, entdo o eixo z domina a rasterizacdo

for z — round[min(zy, z2)],...,round[max(z;, z2)] do
X — (z- 21)%

- _ Y2—Y1
Yy —(z-z1)3—

P — P u {(round(x),round(y), z)}
end for
end if
return P

35 end procedure

Algoritmo 6.1. Procedimento Rasteriza_Reta_em_3D: Rasteriza um segmento
de reta no espaco tridimensional, retornando as coordenadas dos voxels sobre
0S quais o segmento passa.

X,¥,Z

célula, o; ~*, normalizada para um espaco mais conveniente, assim definido:

xX,¥,z

0; — Odesc X,z
1 Od Se Ot > Odesc,
Xy, — Odesc
ke A (6.12)
xX,¥,z
0; — Odesc

caso contrario.
Odesc
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1 procedure INCORPORA_EVIDENCIAS_DE_OBSERVACAO (C;)

2 > P é o conjunto de coordenadas de todas as células rasterizadas
3 P9

4 > O é o conjunto de coordenadas das células ocupadas

5 O—g

6  (Xo,YerZe) < Ct

7 for each marco resolvido observado m do

8 > Primeiro momento das coordenadas estimadas de m

9

(Xm, Ym, Zm) < ﬁl;n

10 > Inclui em P todas as células do centro de projecdo da cdmera até o marco m
11 P — P U Rasteriza_Reta_em_3D(xc, V¢, Z¢c, Xm, Ym, Zm)

12 > Inclui em O a célula que contém o marco m

13 O - O U {(round(xp), round(ym),round(zm))}

14 end for

15 > Assume-se que, por padrdo, os valores das células em t sdo idénticos
16 > aos do passo anterior (Eq. (6.11))

17 lf’y’z -« lf;yl’z Vx,v,z

18 > Atualizacdo das probabilidades das células ocupadas (Eq. (6.7))

19 for each (x,y,z) € O do

20 L% — 127 + 1ogit(0ocup) — Lymond

21 end for

22 > Atualizacdo das probabilidades das células livres (Eq. (6.9))

23 for each (x,y,z) e P-0 do
24 lf’y’z - lffll’z + logit(Otivre) — li);’cjggd
25 end for

26 end procedure

Algoritmo 6.2. Procedimento Incorpora_Evidéncias_De_Observacao: Coleta
todas as evidéncias de espacos ocupados e livres e incorpora-as no volume de
exploracao.

Segundo esta definicao, a classificacao de uma célula pode ser assim analisada:
e Se k;”"* ~ 1, entdo a célula encontra-se ocupada;
x,¥,z = . .
o Se k; ~ —1, entao a célula encontra-se livre;
e Se k;”"* ~ 0, entdo ndo ha evidéncias sobre a ocupacéo da célula.

Valores intermediarios indicam que ha evidéncias nao conclusivas sobre a
ocupacao da célula. Analisando de outra maneira, o modulo do fator de planeja-
mento, |k;”"|, pode ser percebido como o percentual de conhecimento sobre a
ocupacao da célula — uma conveniéncia que sera utilizada na secao seguinte para
0 processo de planejamento.
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6.2 O modulo de planejamento de configuracoes

O objetivo deste modulo é determinar uma configuracao futura para o rob0, Iy,
de modo a tentar alcancar os objetivos discutidos na Subsecao 3.3.4: Melhoria da
localizacao, melhoria do mapa e exploracao.

O conceito do fator de ocupacao (Subsecao 6.1.4) permite perceber o processo
de exploracao sob um ponto de vista menos filosofico e mais quantitativo:

e A melhoria de localizacao e do mapa estao relacionadas ao enquadramento

de células com k;"* > 0. Em particular, a melhoria de localizacdo pode ser

alcancada com a observacdo de células com k; " ~ 1, enquanto o refina-
mento sobre o conhecimento da geometria dos objetos pode ser alcancado

pela observacao de células com valores menores;

e A exploracdo é facilmente alcancada pela observacdo de células com k; " =

0.

Embora a descricdo apresentada estabeleca certas diretivas para o funcio-
namento autobnomo da reconstrucao, ela nao permite criar um plano de acao, ja
que nao estabelece critérios de comportamento ou prioridades na observacao das
células. Na proxima subsecao sera apresentada a ideia que norteia o processo de
planejamento esperado por este modulo.

6.2.1 Visao geral

Este modulo desmembra a tarefa de determinar um valor para rg,; na forma de
trés subtarefas, que sao resumidas a seguir:

1. determinacao da distancia desejada entre a camera e o alvo, dyg;

2. determinacao da regidao do espaco que deve ser enquadrada pela camera,
representada por um ponto-alvo, ty,; € R3;

3. determinacao da orientacao que a camera deve adotar para observar o ponto-
-alvo, representada pelo quatérnio qgyt.

Essas trés informacdes em conjunto determinam univocamente a configuracao
futura a ser adotada pela camera, Igy;.

A distancia da camera ao ponto-alvo, dsy, € um valor constante calculado
como a média da distancia da camera até os marcos resolvidos mais proximos, no
momento em que estes sao criados pelo processo de estimacado. Opcionalmente,
essa distancia pode ser predeterminada pelo usuario no inicio do processo de
reconstrucao. A existéncia de uma distancia desejada invariavel tende a reduzir
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a variacao de escala na reobservacao das caracteristicas visuais, facilitando o
processo de correspondéncia de pontos salientes entre imagens.

O ponto-alvo, tg,, € um ponto da superficie do objeto de interesse e que esteja
no limite do que se conhece sobre o objeto (ou seja, na borda de exploracdo dos
objetos, um conceito que sera formalizado na Subsecao 6.2.2). Este critério permite
abordar simultaneamente dois objetivos: (i) A camera enquadra diversos marcos
resolvidos, melhorando assim a estimativa sobre as suas posicoes (melhoria do
mapa); e (ii) Como o alvo da camera se encontra na borda de exploracao dos objetos,
parte da imagem coleta informacoes sobre uma regidao desconhecida, promovendo
assim a exploracao.

Finalmente, a orientacdo de observacao, g, € determinada de modo a ficar
aproximadamente alinhada com a normal da superficie do objeto em torno do
ponto-alvo. A metodologia para estimar a normal sera apresentada posteriormente
na Subsecao 6.2.3.

6.2.2 Bordas de exploracao

No caso ideal em que todo o espaco tridimensional é completamente conhecido em
um determinado instante ¢, tem-se que k;”"* = =1 para todas as células (x, y, z)
(Figura 6.1(a)). Na pratica, ¢ muito provavel que existam diversas células no interior
dos objetos reconstruidos que jamais poderao ser observados, ja que os objetos
sao opacos (Figura 6.1(b)). Além disto, ja que a metodologia nao estabelece limites
para o espaco a ser explorado, o dominio de (x,y,z) é infinito, 0 que garante
que a qualquer momento existe uma quantidade infinita de células para as quais
K57 — 0.

No entanto, é importante lembrar que o objetivo deste trabalho nao é a
exploracao exaustiva do ambiente (mesmo que o seu dominio fosse limitado), e
sim a recuperacao da geometria de determinados objetos de interesse. Portanto, é
esperado que o espaco explorado nao se estenda para regioes distantes do objeto
reconstruido, de modo que o conhecimento sobre a ocupacao deve permanecer em
ki”"* ~ 0 para regides ndo interessantes do espaco (Figura 6.1(c)).

Toda esta argumentacao apresentada tem por objetivo chamar a atencao do
leitor para um aspecto crucial do processo exploratorio: Enquanto a reconstrucao
estiver em andamento (Figura 6.1(d)), as células desconhecidas (isto ¢, com kf’y Z
0) dominam o espaco. Cabe a este modulo, portanto, determinar quais dessas
células devem ser exploradas e quais devem ser ignoradas (por pertencerem ao

interior de um objeto ou por estarem distantes deste).
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1,0 1,0

0,8 0,8
0,6 0,6
0,4 0,4
0,2 0,2
0,0 0,0
-0,2 -0,2
-0,4 -0,4
-0,6 -0,6
-0,8 -0,8
-1,0 -1,0
(a) (b)

1,0 1,0
0,8 0,8
0,6 0,6
0,4 0,4
0,2 0,2
0,0 0,0
-0,2 -0,2
-0,4 -0,4
-0,6 -0,6
-0,8 -0,8
-1,0

-1,0

(0 (d)

Figura 6.1. Representacao grafica dos fatores de ocupacao de algumas instan-
cias de volumes de exploracao (aqui representados em duas dimensodes para
facilitar a visualizacdo). (a) Caso ideal: O conhecimento é completo acerca de
todas as células (k;”"* = +1); (b) Na prética, ndo ha como coletar conheci-
mento sobre o interior dos objetos, pois este nao pode ser observado; (c) O
desconhecimento da ocupacao de células distantes do objeto de interesse nao
prejudica a metodologia deste trabalho; (d) Caso incompleto: As informacoes

sobre ocupacao de células importantes ainda estdo sendo coletadas.

Para atingir tal objetivo, a metodologia utilizada analisa a relacao entre os
fatores de ocupacao de células vizinhas. Em termos gerais, pode-se perceber
que certas transicoes fornecem indicios importantes para nortear o processo
exploratorio:

o Transicoes entre k;”* ~ 1 e k; ¥ ~ —1 representam a superficie dos

objetos. Essas transicoes sao fortemente desejadas e representam sucesso
na exploracao de determinadas regidoes do objeto;
o Transicoes entre [kX”?| ~ 1 e k¥ 2% ~ 0 sinalizam as bordas de exploracdo,
ou seja, os limites entre regidoes conhecidas e inexploradas. De particular
interesse sao as bordas de exploracdo dos objetos, que sao as transicoes
entre k*”% ~ 1 e k¥ ”% ~ 0. Essas transicoes devem ser investigadas a
fim de determinar se apenas delimitam regides nao exploraveis (como o

interior da Figura 6.1(c)) ou se representam de fato alvos para o prossegui-
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Figura 6.2. Estimacdo da direcdo do vetor normal de um ponto p da superficie
de um objeto, dada uma nuvem de pontos que representa essa superficie. (a)
Nuvem de pontos de entrada; (b) Estimacdo do vetor normal da superficie
no ponto p, destacando os vizinhos mais proximos de p (em azul) e as duas
possiveis solucoes estimadas pelo método descrito, +=n e 1. Note-se que o
sentido nao pode ser inferido pela analise da vizinhanca.

mento da exploracao (como os extremos da sequéncia de células ocupadas
da Figura 6.1(d)).

6.2.3 Estimacao do vetor normal de um ponto da superficie

Conforme estabelecido anteriormente, a orientacao da observacao, qgy, sera ali-
nhada com a normal da superficie do objeto em torno do ponto-alvo. Esta subsecao
apresenta a metodologia para estimar o vetor normal n em um ponto qualquer p
da superficie do objeto, quando este é representado por uma nuvem de pontos (ou
por um conjunto de marcos resolvidos, conforme as convencoes adotadas neste
trabalho) (Figura 6.2(a)). Convenciona-se que a orientacdao do vetor normal é para
fora do objeto.

Uma maneira simples e muito utilizada para estimar a direcao (ndo o sentido)
de n é selecionar os marcos mais proximos de p e considerar que localmente
estes representam um plano ortogonal ao vetor normal (Figura 6.2(b)). Para tanto,
estabelece-se o numero de vizinhos que sera considerado, Ny, e define-se um
conjunto composto pelos Ny marcos mais proximos de p:

V™A {m | m]" é um dos Ny marcos mais proximos de p}. (6.13)

Naturalmente, é de se esperar que esses pontos em geral ndo sejam coplana-
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res. Aqui sera adotado um método para a regressao de um plano que minimiza a
soma de suas distancias quadraticas aos marcos V™. Visto de outra maneira, este
método determina o plano cuja normal é a direcao que captura a menor variacao
de alinhamento dos pontos. Tal plano passa necessariamente pelo centroide das
coordenadas desses marcos, calculado como segue:

_ 1 N
m 2 No v 1 > m. (6.14)
me V"

O passo seguinte é determinar a seguinte matriz positiva semidefinida:

M2 > (m"-m) (h"-m). (6.15)

me V"

Assume-se que a direcao da normal da superficie do objeto no ponto p,
designada por |n|, é o autovetor correspondente ao menor autovalor de M — o que
corresponde a direcao de menor variacao espacial dos marcos selecionados.

Nota-se, porém, que o sentido de 1 nao pode ser trivialmente determinado
pela analise dos pontos vizinhos: de fato, este ¢ um tema ativo de desenvolvimento
cientifico.

No entanto, este problema é simplificado nesta metodologia pelo fato de se
dispor de uma informacao historica acerca dos pontos de vista de observacao de
cada marco. Trata-se do vetor de reobservacdo (ver Algoritmo 5.5). Conforme a
conceituacao apresentada no Subsecao 5.2.1, este vetor “representa a direcao de um
ponto de vista que, se adotado por uma camera, indica uma alta probabilidade de
reobservacao do respectivo marco”. Embora a direcao do vetor de reobservacao nao
seja necessariamente coincidente com o vetor normal, espera-se que os sentidos
desses dois vetores sejam contrarios entre si. Desta forma, ajusta-se o sentido de
n (isto é, multiplica-se o seu valor por +1) de modo que n - ¥ < 0, dado o vetor de
reobservacao '™ do marco mais proximo de p.

Nas secOes seguintes, o vetor normal avaliado no instante £ para uma célula

posicionada em (x, , z) sera designado por &, .

6.2.4 Determinacao do ponto-alvo

O ponto-alvo sera determinado a partir do conjunto de células que forma a borda
de exploracao dos objetos (conceituada na Subsecao 6.2.2). O processo de selecao
se baseia na atribuicdao de um valor de utilidade exploratoria a cada uma dessas



6.2. O MODULO DE PLANEJAMENTO DE CONFIGURACOES 95

(c) (d)

Figura 6.3. Avaliacdao da utilidade das células e dos pontos de vista (aqui
representada em duas dimensdes para facilitar a visualizacdo). (a) Dados
de entrada: A escala de cores representa o fator de ocupacao das células,
of’y Z enquanto os pontos representam os marcos definitivos; (b) Analise
de vizinhanca: A vizinhanca da célula da direita é menos populosa do que a
vizinhanca da célula da esquerda, indicando que a primeira alternativa é mais
util no que diz respeito a expansao da fronteira de exploracao; (c)-(d) Analise
do ponto de vista: A observacdao da célula p; por uma camera posicionada
em c; cruza diversas células sobre as quais o conhecimento esta consolidado
(sabe-se que estao desocupadas), enquanto a observacao da célula p> por uma
camera em c» cruza diversas células cujo fator de ocupacao é préoximo ou
igual a zero. Assim, a segunda alternativa é mais util no que diz respeito a
exploracao de novas regides do espaco.

células. As coordenadas do ponto-alvo, tgy, sdo entao fixadas nas coordenadas do
centro da célula com o maior valor de utilidade exploratoria.

Essa funcao de utilidade exploratoria leva os seguintes fatores em considera-
cdo, ilustradas na Figura 6.3:

1. Oisolamento da célula, isto €, a quantidade de marcos proximos a ela. A busca
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de células mais isoladas (ou seja, com poucos marcos em sua vizinhanca)
promove a busca por regidoes pouco exploradas (Figura 6.3(b)).

UX,J/,Z

A utilidade do isolamento da célula, Uy~ ™, é avaliada como segue:

Uy”7% 21— oy count(|[m" — (x,y,z)| <), (6.16)
onde oy € um fator de normalizacao definido como o inverso do maior valor
de Uy”"“ no instante de tempo atual:

N 1
ON =~ T xyz» (6.17)

max Uy
Vi(x,y,z)

UX,J/,Z

que garante que 0 < Uy <1, er é oraio da esfera que contém todos os

marcos que estao dentro do campo de visada da camera, independentemente
de seu ponto de vista, ou:

v dfut tan(eminfov)a (6-18)

onde Ominfov € 0 menor angulo de visada da camera.

. Amedida do conhecimento acumulado acerca das células que estao na direcao

do vetor normal da superficie. Se essas células forem pouco exploradas (ou
seja, se varias apresentam k;”"* ~ 0), entdo a observacdo ao longo dessa
direcao promovera a expansao do conhecimento da cena.

Para se chegar a esta medida, sera definida a seguir a medida de desconhe-
cimento exploratorio de uma célula, uz”"*, com base no complemento da

medida de exploracao dessa célula:

Xyz 1—|kf’y’2| se kf’y’zso
ug-” A (6.19)
0 caso contrario.

Esta medida é zero caso haja evidéncia de ocupacao da célula correspondente.
Caso contrario, a utilidade é tanto mais positiva quanto menor for o modulo
do seu fator de ocupacao, isto é, quanto menos a célula for explorada. O
valor maximo de ug~"“ é obtido para as células nunca observadas.

Up”%, é avaliada como a média das

A utilidade exploratoria de uma célula,
medidas de desconhecimento exploratorio de todas as células que estao entre
o centro de projecao da camera candidata e a célula em questdao. Em outras

palavras, esta funcao de utilidade captura o quanto um determinado ponto
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1
2
3
4
5
6
7
8
9

10

z 7 —X
procedure AVALIA_UTILIDADE_EXPLORATORIA_DA_CELULA (Xcel, Vcel, Zcel, O}

,y,Z)

> (Xcel, Yeely Zcel) SA0 as coordenadas do centro da célula investigada
X, V,Z . . ~
>1n; """ é o vetor normal estimado conforme explicado na Subse¢do 6.2.3
> Posicdo para o centro de projecdo da cdmera,
> de modo a observar o marco m ortogonalmente ao seu vetor normal:
—X,V,2Z
(Xcam, Ycam, Zcam) — (Xcel, Ycel, Zcel) + dfut n;
> Rasterizacdo do segmento de reta que liga os dois pontos (ver Algoritmo 6.1):
P — Rasteriza_Reta_em_3D(Xcel, Ycel, Zcel, Xcam, Ycam, Zcam)

> Avaliacdo da utilidade do marco m, baseada na Eq. (6.19):
1
return — > up””’

|P] (x,y,z)eP

11 end procedure

Algoritmo 6.3. Procedimento Avalia_Utilidade_Exploratéria_da_Célula: Se a
célula (xcel, Ycel, Zcel) for observada a partir do ponto de vista alinhado com o
vetor normal (representado por ﬁf’y “) e distante dyy; da célula, este algoritmo
avalia um valor entre 0 e 1 que representa o quanto se desconhece sobre as
células que estao ao longo da reta de visada. Um valor alto de retorno indica
que diversas células na reta de visada sao inexploradas ou pouco exploradas,

sinalizando uma alta utilidade exploratoéria para este ponto de vista.

de vista sera capaz de observar células inexploradas (Figuras 6.3(c)-(d)). O
procedimento é detalhado no Algoritmo 6.3.

. A mudanca do ponto de vista. Como a orientacao da camera é determinada a

partir do vetor normal da célula selecionada, 1i; "

, ¢ importante descartar a
selecao de pontos-alvo candidatos que causem uma mudanc¢a muito grande
na direcao de visada da camera. Isto ndo é desejado porque faria a camera
rodear o objeto, gerando uma trajetoria comprida (e portanto custosa) e
possivelmente levando a camera a transitar por uma grande extensao desco-
nhecida, gerando distorcdes no processo de estimacado causadas pelo efeito

de dead-reckoning.

Esta limitacao ¢ formalizada pelo fator de corte de mudancas de ponto de
vista, Kpovy, assim definido:

1 se —n;”"* - Z; = cos Opyy,
Kpov £ . (6.20)
0 caso contrario,

onde Opoy € 0 angulo que representa a mudanca maxima do ponto de vista e
Z; é o vetor-direcdo da camera no instante t.

Finalmente, a utilidade de uma célula é definida como a combinacao linear
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das duas utilidades definidas acima:

U & kpoy (W UxP% + we Up %), (6.21)
onde wy e wg sdo os pesos que definem o impacto de cada funcao de utilidade.
O ponto-alvo é definido como o centro da célula que maximiza a funcao de
utilidade:

T 2 argmax U, 2%, (6.22)
(x,¥,2)

6.2.5 Determinacao da orientacao da camera

No procedimento para a determinacao do ponto-alvo detalhado na subsecao an-
terior, pode-se perceber a avaliacao de diversos pontos de vista para a avaliacao
da utilidade exploratoéria das células (Algoritmo 6.3, linha 6). Esta avaliacao fixa
implicitamente duas informacdes a respeito da pose planejada para a camera:

e a sua posicao, definida como segue:

_’Xsy1z.
(Xcamy YVecamy Zcam) 2 (Xcely Veel, Zeel) + Atut n; ; (6.23)
e a direcdo de visada, fixada em —1; ", de modo a observar (Xcel, Yecel, Zcel)

(isto é, o centro da célula) no centro da imagem.

Uma vez que o ponto-alvo é fixado no centro da célula de maior utilidade
(Eq. (6.22)), também serao adotadas a posicao e direcao da camera utilizadas para
a avaliacao dessa utilidade.

Entretanto, esses valores nao sao suficientes para fixar a orientacao da camera
de maneira ndo ambigua, ja que a rotacao da camera em torno do eixo principal
permanece indeterminada. Desta forma, para os efeitos deste trabalho considera-se
que essa variavel deve ser definida de acordo com a conveniéncia das restricoes
holonoémicas do rob6 adotado na pratica. Nos casos em que essas restricoes nao
se aplicam, considera-se que a orientacao da camera ¢ fixada de modo a alinhar o
eixo vertical da imagem com o eixo ortogonal ao plano do solo da cena, de modo
que todas as imagens sao obtidas de modo a obedecer ao conceito fotografico de
imagens panoramicas (landscape orientation).
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6.2.6 Desisténcia do plano atual

A cada iteracao de coleta de evidéncias sobre o ambiente, 0 modulo de planeja-
mento de configuracoes determina se o plano de acao atualmente em execucao deve
ser abandonado e substituido. A decisao de desisténcia do plano atual baseia-se
em dois critérios, ambos geomeétricos:

e Caso 0 robo se aproxime demasiadamente de algum marco resolvido, o que
sinaliza colisdao iminente com o objeto em exploracao;

e Caso o robo se aproxime demasiadamente dos obstaculos identificados pelo
modulo de deteccdo de obstaculos (que faz parte da camada de processa-
mento, ilustrada na Figura 3.3), se este modulo for implementado.

Em ambos os casos, a decisdao depende da modelagem do espaco fisico
ocupado pelo rob6. Para simplificar o algoritmo e reduzir a carga computacional
deste processo de decisdo, pode-se alternativamente adotar que nenhum marco ou
obstaculo deve entrar na esfera centrada no centro de projecdo da camera e cujo
raio engloba todo o espaco ocupado pelo robo.






Capitulo 7

Experimentos

STE CAPITULO TEM POR OBJETIVO apresentar os resultados da avaliacdo das me-
E todologias desenvolvidas neste trabalho, por meio de experimentos realizados
em ambientes simulados e reais.

Este capitulo esta dividido nas seguintes secoes:

e A avaliacdo do modulo de correspondéncia de pontos salientes, realizada em
cenas reais e apresentada na Secao 7.1;

e A avaliacao conjunta do modulo de manutencdo de marcos e do modulo SLAM,
realizada em cenas reais e apresentada na Secao 7.2;

e A avaliacdao do sistema como um todo, realizada em cenas simuladas e reais
e apresentada na Secao 7.3.

7.1 Modulo de correspondéncia de pontos salientes

Nesta secao sera apresentada uma analise comparativa entre o método classico de
correspondéncia de marcos visuais, representado pela Eq. (4.2), e a metodologia
proposta no Capitulo 4, baseada na busca da consisténcia geométrica global das
correspondéncias.

Ambos os algoritmos foram implementados em Matlab, com excecdo da rotina
de comparacao entre os vetores descritores, feita em C++. Nenhum aspecto da
implementacdao contempla o paralelismo de processamento (multi-threading).

A plataforma utilizada nos testes consiste em um processador Intel® Core™?
Duo de 2 GHz com 4 GB de RAM, executando um sistema operacional GNU/Linux
Ubuntu de 64 bits (com kernel de versao 2.6.28). As imagens foram obtidas por
uma maquina fotografica digital Canon PowerShot SX10 IS com 10 megapixels e

101



102 CAPITULO 7. EXPERIMENTOS

(@)

(c) (d)

Figura 7.1. Conjunto de imagens usadas nos experimentos do modulo de
correspondéncia de pontos salientes: (a) imagem-base, (b) imagem depois da
mudanca do ponto de vista, (c) imagem depois da aproximacao da camera e
(d) imagem depois da rotacdo da camera.

foram reduzidas para 1/16 de sua resolucao original, resultando em imagens de
912 x 684 pixels.

Para a avaliacdo da metodologia proposta, foram obtidas algumas imagens
de uma cena rica em caracteristicas visuais, vistas na Figura 7.1. A metodologia
proposta foi avaliada pela analise das correspondéncias dos pontos salientes entre
a imagem-base (Figura 7.1(a)) e as demais, cobrindo, portanto, trés transformacoes
importantes: mudanca do ponto de vista (Figura 7.1(b)), aproximacao da camera
(Figura 7.1(c)) e rotacao da camera (Figura 7.1(d)). Os conjuntos de pontos salientes
Fp e F, foram obtidos pelo uso do algoritmo SIFT [Lowe, 1999, 2004].

Embora a metodologia nao seja limitada a cenas com regides planares, esta
avaliacao foi propositalmente realizada com base na observacdo de um objeto
planar. Esta configuracdo de testes permite uma avaliacao qualitativa direta e
simples dos resultados obtidos por meio da homografia entre as imagens. Neste
trabalho, a homografia é descrita como sendo uma funcdo H : R? — R? que mapeia
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coordenadas bidimensionais (x?, y;',) no espaco da imagem, em pixels, da primeira

-l
Vv, v

A homografia entre pares de imagens é estimada pelo uso da ferramenta Camera

para a segunda imagem:

Calibration Toolbox for Matlab [Bouguet, 2008], baseada no padrao de calibracao
xadrez visivel em todas as imagens.

Em condicoes ideais, dada uma correspondéncia qualquer (i, j) entre duas
imagens, as coordenadas do ponto saliente da segunda imagem, (x%, yé), Sao iguais
as coordenadas do correspondente ponto saliente da primeira imagem, (x;',, y;',),
transformadas pela funcao de homografia. Na pratica, ruidos provenientes de
varias fontes afetam essa igualdade: falsas correspondéncias, incertezas de cali-
bracdo e do modelo projetivo, determinacdao das coordenadas dos pontos salientes,
etc. Para mensurar esses ruidos, define-se o vetor de erro de homografia, €; j, como
a diferenca entre as coordenadas preditas (a partir da homografia) e as observadas
(a partir do detector de pontos salientes e do processo de correspondéncia):

= x,ﬁ X}
a7 ol TP (7.2)
’ [%J ([%D ~

A partir dos vetores de erro calculados sobre um conjunto de correspondén-
cias C, serdao analisadas duas medidas globais de erro: o Erro Quadratico Médio,
RMSE(C), definido como:

1 "
RMSE(C) = — | > |I&,lI2, (7.3)
|C| (i,jreC

e o Erro Absoluto Médio, MAE(C), definido como:

1 o
MAE(C) = — Z ||Ei,j||. (7.4)
|C| (i,jyeC

Valores menores calculados para essas medidas de erro indicam melhores resulta-
dos obtidos com um determinado conjunto C. Como o RMSE(C) é mais sensivel
a valores espurios (outliers — valores particularmente altos de &; ), uma redu-
cao significativa das medidas de RMSE(C) possivelmente indica uma reducao na
ocorréncia desses valores.
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Tabela 7.1. Numero de correspondéncias e das medidas de erro obtidas com o
método classico (com Ty = 1,5) e com 0 método proposto. Nota-se 0 aumento
consistente do nimero de correspondéncias e o decréscimo significativo de
ambas as medidas de erro (RMSE e MAE).

(a) Mudanca do ponto de vista

Método Correspondéncias RMSE [px] MAE [px]
Método classico 2887 90,50 22,70
Método proposto 3565 14,10 8,40
Melhoria (%) 23,5% 541,8% 170,2%

(b) Aproximacao da camera

Meétodo Correspondéncias RMSE [px] MAE [px]
Método classico 1571 129,54 41,60
Método proposto 1968 9,33 6,18
Melhoria (%) 25,3% 1288,4% 573,1%

(c) Rotacao da camera

Método Correspondéncias RMSE [px] MAE [px]
Método classico 3242 73,65 16,81
Método proposto 4245 11,24 7,16
Melhoria (%) 30,9% 555,2% 134,8%

Para comparar os resultados obtidos com o método tradicional (Eq. (4.2)) —
aqui referenciados como Cyag — com 0s obtidos pelo método proposto (Eq. (4.12)),
os experimentos foram conduzidos a fim de levantar as seguintes medidas de
desempenho:

e 0 numero de correspondéncias obtidas por cada método, |Ciadl VS. | Ceinall;
e as medidas de erro, RMSE e MAE, tanto para Cgaq quanto para Ceinal; €
e 0 tempo gasto para a execucao de cada método.

Os experimentos foram divididos em duas partes. Na Subsecao 7.1.1, diversos
testes foram conduzidos para a escolha de um valor adequado para o fator de
amostragem, f,. Na Subsecdo 7.1.2, a metodologia classica e a proposta sao
comparadas e analisadas segundo os critérios de desempenho descritos.

7-1.1 Escolha do fator de amostragem

Para estes experimentos, diversos valores para o fator de amostragem, no intervalo
1 < fa < 100, foram utilizados para a execucdao do método proposto. Para cada
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Figura 7.2. Resultados obtidos com valores diferentes para o fator de amostra-
gem, f,, para o caso de mudanca de ponto de vista, apresentando estatisticas
apo6s 30 execucoes: mediana (em preto) e os valores minimos e maximos
(barras de erro). A reta horizontal (tracejada em vermelho) é o resultado
obtido com o método classico. (a) Tempo de execucao, (b) RMSE, (c) MAE e (d)
numero de correspondéncias (|Cfinall)-

valor, o método foi executado 30 vezes, cada um com uma selecao aleatoria do
subconjunto Z < F, (Eq. (4.5)). Os resultados obtidos sdo apresentados nas
Figuras 7.2, 7.3 € 7.4.

Nas Figuras 7.2(a), 7.3(a) e 7.4(a), pode-se observar que o tempo necessario
para a execucao do algoritmo decresce monotonicamente a medida que f, cresce.
Nos trés casos de teste, a unica circunstancia em que o algoritmo proposto con-
sumiu mais tempo do que o classico foi com f; = 1, ou seja, quando nao houve
subamostragem (Z = ¥,). Este efeito ¢ esperado e foi previamente detalhado na
Secao 4.2.

A mediana das medidas de erro, tanto do RMSE (Figuras 7.2(b), 7.3(b) e 7.4(b))
quanto do MAE (Figuras 7.2(c), 7.3(c) e 7.4(c)), apresentaram comportamentos
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Figura 7.3. Resultados obtidos com valores diferentes para o fator de amos-
tragem, fa, para o caso de aproximacao da camera, apresentando estatisticas
apo6s 30 execucoes: mediana (em preto) e os valores minimos e maximos
(barras de erro). A reta horizontal (tracejada em vermelho) é o resultado
obtido com o método classico. (a) Tempo de execucao, (b) RMSE, (c) MAE e (d)
numero de correspondéncias (|Cfinall)-

semelhantes: em geral, os resultados sao estaveis e significativamente menores
do que os obtidos com o método classico. No entanto, para valores altos do
fator de amostragem — cerca de f, > 90 nos casos de mudanca do ponto de
vista (Figuras 7.2(b)-7.2(c)) e de rotacao da camera (Figuras 7.4(b)-7.4(c)) e cerca de
fa = 50 no caso de aproximacao da camera (Figuras 7.3(b)-7.3(c)) —, nota-se que
a selecao aleatoria de Z pode comprometer a qualidade dos resultados obtidos.
Este fato é observado pelos picos de valores maximos tanto do RMSE quanto do
MAE, gerando por vezes resultados qualitativamente piores do que os do método
classico.

Quanto ao numero de correspondéncias (Figuras 7.2(d), 7.3(d) e 7.4(d)), em
geral observa-se valores melhores em relacao ao método classico, em especial no
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Figura 7.4. Resultados obtidos com valores diferentes para o fator de amos-
tragem, fa, para o caso de rotacdo da camera, apresentando estatisticas apos
30 execucoOes: mediana (em preto) e os valores minimos e maximos (barras de
erro). A reta horizontal (tracejada em vermelho) é o resultado obtido com o
método classico. (a) Tempo de execucao, (b) RMSE, (c) MAE e (d) namero de
correspondéncias (| Cginall)-

intervalo entre 15 < f; < 30.

A partir dos resultados apresentados, foi adotado o valor f, = 20 para os
demais experimentos realizados. Este valor representa um ponto de equilibrio
entre o tempo de execucao, o numero de correspondéncias e a estabilidade das
medidas de erro em relacao a selecao aleatoria do subconjunto Z.

7.1.2 Analise de qualidade e performance

Para o fator de subamostragem adotado, f, = 20, os resultados comparativos
obtidos tanto para o numero de correspondéncias (|Cgadl VS. |Ctinall) € para as
medidas de erro (RMSE e MAE) sdo apresentados na Tabela 7.1. Todos os resultados
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Tabela 7.2. Comparacoes de tempo entre o método classico (com Ty = 1,5) e
0 método proposto. O tempo consumido por cada passo do método proposto
também é apresentado.

Tempo de execucdo [s]

Caso de teste  Mudanca do  Aproximacdo  Rotacdo

Método / passo ponto de vista  da cdmera  da cAdmera
Método classico 7,86 13,49 11,20
Método proposto 0,86 1,06 0,98
Correspondéncia inicial 0,32 0,54 0,46
Calculo das restricoes geométricas 0,28 0,23 0,21
Correspondéncia final 0,27 0,29 0,31
Comparacao entre os métodos 9,1x 12,7% 11,4%

demonstram aumento sistematico no numero de correspondéncias (cerca de 13%-
31%) e um decréscimo expressivo tanto nas medidas de RMSE quanto de MAE (para
menos de 1/6 no caso do RMSE e para menos de 1/2 no caso do MAE).

A Tabela 7.2 apresenta o tempo necessario para calcular as correspondéncias
nos casos de teste estudados. Os resultados demonstram que o método proposto
¢ aproximadamente 10 vezes mais rapido do que o método classico. O passo
mais demorado é a avaliacdo da correspondéncia inicial, responsavel por cerca
de 37%-51% do tempo total nos testes realizados. Esse passo seria muito mais
demorado se a otimizacao proposta na Eq. (4.6) nao tivesse sido usada.

A melhoria na qualidade da correspondéncia também pode ser visualmente
percebida nas Figuras 7.5, 7.6 e 7.7. Para cada uma dessas figuras, foram plotadas 5%
das correspondéncias (primeira linha das imagens) e as 50 piores correspondéncias,
isto ¢, aquelas com os 50 valores mais altos para [|€; ;| (segunda linha). No primeiro
caso, foram plotadas somente 5% das correspondéncias para evitar a sobrecarga
visual que seria causada pela plotagem de todos os milhares de correspondéncias.

Algumas correspondéncias espurias podem ser observadas nas Figuras 7.5(a),
7.6(a) e 7.7(a). Por outro lado, nenhuma correspondéncia incoerente pode ser
observada nas Figuras 7.5(b), 7.6(b) e 7.7(b). Além disso, todas as 50 piores cor-
respondéncias observadas nas Figuras 7.5(c), 7.6(c) e 7.7(c) sdo claramente falsas
correspondéncias, enquanto as apresentadas nas Figuras 7.5(d), 7.6(d) e 7.7(d) ainda
seguem o padrao geral de transformacao geométrica. Mesmo assim, é importante
notar que todas as piores correspondéncias do método proposto ocorrem consis-
tentemente em regioes distantes do padrao de calibracdao xadrez — o que pode
indicar que a homografia nao representa corretamente a transformacao ocorrida
nessas regioes, por causa das distorcoes das lentes da camera.
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Figura 7.5. Correspondéncia para o caso de mudanca de ponto de vista
(da Figura 7.1(a) para a 7.1(b)): 5% das correspondéncias obtidas (a) com o
método tradicional com Ty = 1,5 e (b) com o método proposto; 50 piores

correspondéncias obtidas (c) com o método tradicional com Ty = 1,5 e (d)
com o método proposto.

A Figura 7.8 apresenta a distribuicdo dos vetores de erro, &; ; para todos os
casos de teste. Todos os experimentos demonstram que o método proposto confina
os vetores de erro em intervalos bem menores do que os do método tradicional:

cerca de uma ordem de magnitude menor em todos os casos. (Note-se a mudanca
de escala nas figuras.)

7.1.3 Conclusoes

O método proposto para a correspondéncia de pontos salientes permite realizar a
tarefa proposta de maneira mais acurada e com um custo computacional considera-
velmente menor. Em comparacao com os métodos tradicionais baseados somente
na similaridade dos vetores descritores, a abordagem apresentada neste trabalho é
capaz de reduzir o nimero de falsas correspondéncias, o que foi evidenciado pela
reducao significativa das medidas de erro avaliadas (RMSE e MAE). Como o RMSE é
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Figura 7.6. Correspondéncia para o caso de aproximacao da camera (da
Figura 7.1(a) para a Figura 7.1(c)): 5% das correspondéncias obtidas (a) com
o0 método tradicional com 1Ty = 1,5 e (b) com o0 método proposto; 50 piores

correspondéncias obtidas (c) com o método tradicional com Ty = 1,5 e (d)
com o método proposto.

particularmente sensivel a valores espurios, a reducao expressiva na magnitude
de seus valores calculados, quando comparados com os obtidos com os métodos
tradicionais, ¢ uma clara indicacdo de que a ocorréncia de falsas correspondéncias
¢ bem menos frequente com o método proposto.

Por outro lado, o aumento observado no numero de correspondéncias sugere
que os métodos classicos descarta varias associacoes validas entre pares de pontos
sdo descartadas como consequéncia do uso de um limiar de distinguibilidade. Esse
efeito indesejado nao é evidenciado no método proposto, ja que tal limiar nao é
aplicado.

Finalmente, observa-se que é possivel a avaliacao do conjunto de correspon-
déncias utilizando apenas cerca de um décimo do tempo consumido pelos métodos
classicos. No que diz respeito a futuras abordagens para otimizacao e reducao do
tempo de execucdo, nota-se que todas as etapas do método proposto sao parale-
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Figura 7.7. Correspondéncia para o caso de rotacdo da camera (da Figura 7.1(a)
para a Figura 7.1(d)): 5% das correspondéncias obtidas (a) com o método
tradicional com 1Ty = 1,5 e (b) com o0 método proposto; 50 piores correspon-

déncias obtidas (c) com o método tradicional com 1y = 1,5 e (d) com o método
proposto.

lizaveis e facilmente implementaveis em arquiteturas multi-core, a exemplo das
GPUs, permitindo a execucao do algoritmo sobre sequéncias de imagens em tempo
real.

A principal limitacdo do método proposto encontra-se no fato de que todas
as transformacoes consideradas (escala, rotacao e translacdao) sao confinadas a
um unico intervalo. Essa restricao nao se aplica ao caso geral em que as cenas
nao sao estaticas ou quando ocorre uma mudanca significativa do ponto de vista
da camera entre a aquisicao do par de imagens. Em ambos o0s casos, é possivel
melhorar o método proposto pela aceitacao de mais de um intervalo para cada
transformacao geométrica, efetivamente segmentando a imagem em regides nas
quais as transformacoes geomeétricas sao localmente consistentes.

Embora esta generalizacao esteja sendo atualmente em desenvolvimento, é
importante notar que ela ndao é essencial para a validade da metodologia geral
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Figura 7.8. Vetores de erro de homografia (&; ;) para a mudanca de ponto
de vista (primeira coluna), para a aproximacao da camera (segunda coluna)
e para a rotacao da camera (terceira coluna). Primeira linha: método tradi-
cional com 1y = 1,5; segunda linha: método proposto. Deve-se observar a
mudanca de cerca de uma ordem de magnitude nas escalas dos eixos dos gra-
ficos da primeira coluna (método tradicional) para a segunda coluna (método
proposto).

proposta neste trabalho, ja que se considera que a cena é estatica e que as imagens
sao obtidas a intervalos pequenos de movimentacao do robo.

7.2 Moddulos de manutencao de marcos e de SLAM

Os modulos de manutencao de marcos e de SLAM sao fortemente interligados,
ja que o primeiro mantém a lista de marcos resolvidos e nao resolvidos (Subse-
Cao 5.2.4) e 0 segundo prové os dados necessarios para a avaliacao e o descarte
de hipoteses (Subsecao 5.2.5) e marcos (Subsecdes 5.2.6 e 5.2.7). Desta maneira,
a implementacao dos dois modulos foi efetuada como um conjunto de rotinas
integradas.

Os algoritmos foram implementados em Matlab, com algumas rotinas auxilia-
res escritas em C++. A plataforma utilizada nos testes consiste em um processador
Intel® Core™ i7 920 de 2,67 GHz com 12 GB de RAM, executando um sistema
operacional GNU/Linux Ubuntu de 64 bits (com kernel de versao 2.6.28).



7.2. MODULOS DE MANUTENCAO DE MARCOS E DE SLAM 113

7-2.1 Nota a respeito da exibicao das nuvens de pontos

E importante ressaltar que o processo de reconstrucao desenvolvido neste trabalho
tem por objetivo a geracao de uma nuvem de pontos que representa a superficie dos
objetos reconstruidos, de acordo com a definicao do Problema Principal lancado
na Secao 1.3. Entretanto, a visualizacdo de uma nuvem de pontos tridimensional
em midias bidimensionais (para efeitos de impressao neste caso) é no minimo
confusa, pois ndo é possivel transmitir a sensacao de profundidade dos pontos
— 0 que torna praticamente impossivel para o leitor realizar qualquer avaliacao
visual qualitativa dos resultados obtidos.

Para contornar este problema, as reconstrucoes serao apresentadas como
renderizacoes de superficies tridimensionais texturizadas, cuja apreciacao é muito
mais simples. No caso dos experimentos simulados, os resultados visuais exibidos
no restante deste capitulo foram construidos da seguinte maneira:

1. A nuvem de pontos obtida por cada experimento foi processada pelo al-
goritmo de triangulacdo de Delaunay [Delaunay, 1934] adaptado para trés
dimensodes, gerando tetraedros cujos vértices coincidem com pontos da nu-
vem. Este conjunto de tetraedros é uma representacao geomeétrica solida
imprecisa do objeto reconstruido;

2. Em seguida, a textura utilizada original utilizada para a geracao das imagens
de entrada foi aplicada sobre o sélido gerado;

3. Finalmente, o objeto virtual com as texturas aplicadas foi renderizado pelo
aplicativo grafico Blender, versao 2.49b.

No caso dos experimentos reais, o procedimento possui algumas particulari-
dades, ilustradas na Figura 7.9:

1. A partir de cada imagem de entrada obtida pela camera (Figura 7.9(a)), o
conjunto de pontos salientes detectado foi processado pelo algoritmo original
de triangulacao de Delaunay [Delaunay, 1934], gerando um conjunto de
triangulos no plano de imagem (Figura 7.9(b));

2. Cada triangulo obtido no passo anterior — incluindo o correspondente recorte
da imagem — foi utilizado para criar uma face triangular texturizada no
espaco triangular, com base na correspondéncia entre pontos salientes e
marcos (Figuras 7.9(c)-(d));

3. Finalmente, o objeto virtual com as texturas aplicadas foi renderizado pelo
aplicativo grafico Blender, versao 2.49b.
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(b)

®

Figura 7.9. Algoritmo para visualizacao renderizada dos resultados: (a) Possi-
vel imagem capturada pela camera em um determinado instante ¢, exibindo
0s pontos salientes detectados; (b) Resultado da triangulacdao de Delaunay.
Cada triangulo limita um recorte da imagem que sera usado como textura
para a reconstrucao; (c) Criacao dos triangulos tridimensionais e projecao dos
recortes da imagem sobre a nuvem de pontos, destacando o registro de um
recorte triangular; (d) Regido da superficie reconstruida a partir da imagem.

(c) (d)

Este trabalho nao tem por objetivo apresentar inovacoes no processo de
registro de imagens ou mesmo na recriacao de solidos a partir de nuvens de
pontos. De fato, ambos os assuntos tém sido ativamente estudados, pois ainda
nao foram resolvidos em geral.

Mais importante, os algoritmos descritos acima sao solucoes simples e nao
representam o que ha de mais inovador na area. Por conseguinte, as imagens
renderizadas por este processo podem apresentar alguns artefatos indesejados e
nao relacionados a nuvem de pontos reconstruida, em particular:

e 0 preenchimento de algumas regioes de concavidade com partes solidas,
incluindo a aplicacao de texturas nao condizentes com a geometria do objeto;
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(@ (b)

(c)

Figura 7.10. Configuracdo experimental para o caso de testes ZOGIS: (a) Vista
frontal da caixa que representa o objeto de interesse; (b) Vista da camera
superior durante a coleta de dados para o experimento. Note-se o marco
fiducial acoplado a camera, que permite a estimacao inicial do deslocamento
relativo entre vistas consecutivas, u; (definido na Subsecao 5.3.2); (c) Algumas
imagens da sequéncia de entrada para o caso de teste em questao.

e algumas variacOes perceptiveis de intensidade entre regides de pixels, como
consequéncia da falta de qualquer ajuste radiométrico das imagens utilizadas
como textura.

7.2.2 Caso de teste: ZOGIS

O conjunto de testes descrito a seguir, que sera identificado por ZOGIS, teve como
objetivo principal a avaliacdo quantitativa do processo de reconstrucao. Nao tem
como objetivo, portanto, a avaliacao do processo de planejamento que encerra o
carater autonomo deste trabalho.
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Os testes foram realizados sobre um conjunto de imagens reais da caixa
de um produto comercial (Figura 7.10(a)), medindo aproximadamente 332 (L) X
235 (A) x 83 (P)mm. As imagens foram capturadas por uma maquina fotografica
digital Canon PowerShot SX10 IS com 10 megapixels, configurada para captura de
filme (imagens de 640 x 480 pixels a 30 quadros por segundo em codificacao Apple
QuickTime). O FoV horizontal da camera € de 62° e vertical de 48°, aproximada-
mente. Algumas imagens da sequéncia podem ser vistas na Figura 7.10(c).

A movimentacao da camera foi feita por um operador humano. Para prover
as informacoes necessarias para a fase de predicao do processo de estimacdo —
ou seja, o deslocamento relativo entre as poses da camera, u; (ver definicao na
Subsecao 5.3.2) —, um marco fiducial foi fixado na camera e rastreado por uma
segunda camera, esta fixa e posicionada sobre a cena (Figura 7.10(b)). O sistema
de marcos fiduciais publicado por da Camara Neto et al. [2010] foi adotado para
realizar o rastreamento do marco fiducial.

E importante ressaltar duas informacoes sobre as informacdes obtidas pela
segunda camera:

1. Apenas o deslocamento relativo das poses estimadas do marco fiducial entre
imagens consecutivas foi utilizado no processo de estimacdao. Em outras
palavras, a pose absoluta dos marcos nao foi usada como dado de entrada;

2. Nenhuma informacao das imagens desta segunda camera foi utilizada para a
estimacao da geometria do objeto reconstruido, mantendo fiel o carater da
reconstrucao monocular pela primeira camera.

Para os experimentos realizados, os parametros da SoG (Figura 5.6) foram
assim definidos:
e razdo de incerteza cyip = 0,3;
e razdo geometrica de distribuicao Bnip = 2; €
e distancia minima dmin = 30 mm e maxima dmax = 1 000 mm,
de onde se deduz que o numero inicial de hipoteses criadas para cada um dos
pontos salientes é H = 5.
Para evitar carga excessiva de processamento advinda da criacdo massiva de

hipoteses, este caso de testes a quantidade maxima de marcos nao resolvidos foi
limitada em 80.
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Figura 7.11. VisualizacOes renderizadas da geometria reconstruida no caso de
teste ZOGIS.

7.2.3 Resultados e discussoes

Algumas imagens renderizadas da geometria recuperada podem ser vistas na
7.11. Este conjunto de imagens foi gerado de acordo com o algoritmo descrito na
Subsecao 7.2.1.

A analise da nuvem de pontos recuperada mostra que os pontos de vista
adotados pelo operador forneceram informacdes suficientes para a recuperacao
(parcial) de duas faces: a frontal e a superior, ambas visiveis na Figura 7.10(a). Como
essas faces sdao aproximadamente planas, elas podem ser modeladas como um par
de planos ortogonais no espaco tridimensional. Assim, uma abordagem adequada
para a avaliacao quantitativa dos resultados obtidos consiste em buscar o melhor
alinhamento entre esses planos e a nuvem de pontos estimada, e quantificar as
distancias entre cada marco e esses planos. Para consolidar esses desvios, foram
utilizadas novamente as medidas de RMSE e MAE.

Os resultados sao exibidos nas Figuras 7.12(a) e 7.12(b). A caracteristica mais
relevante dos dados exibidos é a manutencao das meétricas de erro em niveis
mais ou menos constantes. Outro aspecto importante esta no valor absoluto
dessas medidas de erro: observa-se que os valores de MAE sao mantidos em geral
abaixo de 1 mm, enquanto os valores de RMSE (estes mais sensiveis a outliers) nao
ultrapassam 1,5 mm na maior parte do tempo. Para efeitos de comparacao, vale
lembrar as dimensodes do objeto observado: 332 (L) x 235 (A) x 83 (P) mm.

Outro aspecto importante a ser analisado é a evolucao na quantidade de
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Figura 7.12. Analise quantitativa dos resultados para o caso de teste ZOGIS:
(@) Root Mean Square Error (Erro Quadratico Médio), (b) Mean Absolute Error
(Média dos Erros Absolutos).
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Figura 7.13. Contagem de marcos resolvidos e hipoteses para o caso de teste
ZOGIS: (a) Quantidade total de marcos resolvidos, (b) quantidade total de
hipoteses.

marcos e hipoteses ao longo do tempo. Essas duas informacdes sdao apresentadas

nas Figuras 7.13(a) e 7.13(b).

Alguns fatos interessantes podem ser observados:

e A quantidade de marcos (Figura 7.13(a)) cresce de maneira aproximadamente

linear, evidenciando um fluxo constante de novos marcos a cada novo ponto
de vista. Eventualmente ha uma reducao na quantidade de marcos (evidenci-
ado por trechos de derivada negativa no grafico). Este fen6meno é esperado
e causado por dois processos: o descarte de marcos pouco observados, antes
de sua promocao a marcos resolvidos (Subsecao 5.2.6); e a eliminacao de mar-
Cos espurios, isto é, aqueles que, uma vez promovidos, sao geometricamente
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Figura 7.14. ITlustracdo da interacdo entre as plataformas Matlab e Blender
adotado nos experimentos simulados. O Blender simula o robd, recebendo
os comandos de deslocamentos relativos do planejador e aplicando-os sobre
a camera virtual que representa o sensor do robo, e retorna as imagens
renderizadas como se estas tivessem sido obtidas por uma camera real.

inconsistentes com suas observacoes posteriores (Subsecao 5.2.7);

e A evolucao da quantidade de hipoteses (Figura 7.13(b)) também segue um
comportamento geral de crescimento linear, porém sensivelmente mais flu-
tuante quando comparada a quantidade de marcos. De fato, o descarte de
hipoteses (Subsecao 5.2.5) é continuo e ocorre a cada iteracao do processo.

7-3 Avaliacao do sistema integrado

Esta bateria de testes tem por objetivo avaliar os resultados obtidos pelo sistema
integrado como um todo. Desta forma, o foco dos experimentos esta na avaliacao
de dois aspectos principais: (i) a avaliacdo quantitativa da reconstrucao obtida,
por meio de testes simulados utilizando formas geomeétricas conhecidas e de
modelagem simples; e (ii) a avaliacao da cobertura do planejador, com o objetivo
de determinar se este foi capaz de determinar sequéncias de poses capazes de
observar o objeto por inteiro.

A avaliacdo do sistema integrado é dividida em duas partes: testes simulados
(Subsecao 7.3.1) e experimentos reais (Subsecao 7.3.2). No que diz respeito a exibicao
das reconstrucoes, também se aplicam as observacoes descritas na Subsecao 7.2.1.

7.3.1 Testes simulados

Os testes simulados foram realizados por meio de imagens renderizadas no pro-
grama grafico Blender, versao 2.49b, desenvolvido pela Blender Foundation.

Para a execucao dos testes, foram desenvolvidas rotinas de comunicacao
por TCP/IP entre o Matlab e o Blender (Figura 7.14). Desta forma, o Blender foi
utilizado para simular o aparato robotico com a camera embutida. O planejador
alimenta o renderizador com a sequéncia de deslocamentos relativos entre poses
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Figura 7.15. Caso de teste SPHERE: (a) Imagem da esfera utilizada nos testes,
(b) reconstrucao obtida ap6s 150 iteracoes.

sucessivas (da mesma forma que ocorre com um robo real). Esses deslocamentos
sao aplicados sobre a pose atual da camera virtual do renderizador, que gera uma
imagem e a retorna ao sistema principal. Esta imagem ¢é utilizada como entrada
para o processo que extrai pontos salientes.

Em todos os experimentos simulados, a camera virtual foi configurada para
capturar imagens com FoV aproximado de 90° na horizontal e 74° na vertical. As
imagens geradas possuem resolucao de 640 x 480 pixels.

Para os experimentos realizados, os parametros da SoG (Figura 5.6) foram
assim definidos:

e razdo de incerteza cyip = 0,3;

e razdo geométrica de distribuicao fnip = 2; e

e distancia minima dmin, = 100 unidades da cena e maxima dmax = 1 000 mm
unidades da cena,

de onde se deduz que o numero inicial de hipo6teses criadas para cada um dos
pontos salientes é H = 4.

Para evitar carga excessiva de processamento advinda da criacao massiva de
hipoteses, este caso de testes a quantidade maxima de marcos nao resolvidos foi
limitada em 80.

7.3.1.1 Caso de teste: SPHERE

O primeiro caso de teste simulado sera identificado por SPHERE. O objeto de
interesse ¢ uma esfera virtual com 300 unidades da cena, cuja imagem de textura
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Figura 7.16. Analise quantitativa dos resultados para o caso de testes SPHERE:
(@) Root Mean Square Error (Erro Quadratico Médio), (b) Mean Absolute Error
(Média dos Erros Absolutos). A escala percentual (eixo a direita) é relativa ao di-
ametro da esfera (300 unidades da cena), facilitando a analise das informacdes
em comparacao ao tamanho do objeto.

¢ um fractal gerado pela rotina “Marble” (“Marmore”) do Blender (Figura 7.15(a)).
Esta textura foi escolhida por ser capaz de gerar em torno de centenas de pontos
salientes distintos pelo algoritmo SIFT quando observada de qualquer angulo.

Este caso de teste foi concebido para avaliar a precisao da reconstrucao
obtida. Dado que os pontos da superficie do objeto de interesse encontram-se
todos na superficie da esfera, foi adotada a avaliacdo da reconstrucao descrita a
seguir:

1. Encontrar o centro da esfera que minimiza o somatorio das distancias eu-
clidianas quadraticas entre a superficie da esfera e cada marco resolvido, a
partir do raio da esfera » = 150:

(X, ¥e) = argmin > [Im}" - (xc, ¥l - 7]°; (7.5)

2. Utilizar, como valor de medida de erro para cada marco m, a distancia entre
suas coordenadas e a esfera centrada no ponto estimado pela Eq. (7.5).

Para o processo de minimizacao visto na Eq. (7.5) foi utilizado o algoritmo de
Levenberg-Marquardt [Levenberg, 1944; Marquardt, 1963].

Resultados e discussdes. A progressao temporal das métricas de erro € vista
nas Figuras 7.16(a)-(b). Para facilitar a analise dos valores plotados, cada grafico
esta também marcado com uma escala de medidas relativas ao diametro da esfera
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Figura 7.17. Contagem de marcos resolvidos e hipoteses para o caso de teste
SPHERE: (a) Quantidade total de marcos resolvidos, (b) quantidade total de
hipoteses.

(300 unidades da cena). Observa-se que os valores de MAE sao mantidos em geral
abaixo de 1,5 unidades da cena (0,50 % do diametro da esfera), enquanto os valores
de RMSE nao ultrapassam 2,0 unidades da cena (0,67 % do diametro da esfera) na
maior parte do tempo.

As progressoes das quantidades de marcos resolvidos e hipoteses podem
ser vistas respectivamente nas Figuras 7.17(a) e 7.17(b). Um aspecto interessante
desses graficos, especialmente quando comparados com os da Figura 7.16, esta no
crescimento perceptivel das medidas de erro no intervalo aproximado 10 < t < 25.
Neste intervalo houve a incorporacdao de alguns marcos espurios no processo
de estimacao (o que se reflete nas métricas de erro) que foram posteriormente
eliminados pela etapa de deteccao e eliminacao de marcos espurios (Subsecao 5.2.7)
— evidenciado, no periodo de tempo seguinte até aproximadamente t = 35, pela
queda no numero de hipoteses na Figura 7.17(b) e pela falta de novos marcos

resolvidos na Figura 7.17(a).

7.3.1.2 Caso de testes: ICOSAHEDRON

O segundo caso de testes simulado foi concebido para avaliar a completude do
algoritmo de planejamento. Espera-se que o planejador seja capaz de levar a
camera a um conjunto de pontos de vista que fornecam informacoes suficientes
para a reconstrucao completa do objeto.

Este caso de teste, identificado por ICOSAHEDRON, tem como objeto de
interesse um icosaedro® com tamanho tal que ele se inscreve em uma esfera de

aUm icosaedro é um poliedro regular formado por 20 faces triangulares equilaterais, com 12
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Figura 7.18. Caso de teste ICOSAHEDRON: (a) Imagem do icosaedro utilizado
nos testes, (b) reconstrucao obtida apo6s 200 iteracoes.

300 unidades da cena. O objeto pode ser visto na Figura 7.18(a) e sua textura é
gerada pela mesma rotina fractal “Marble” utilizada para o caso de teste SPHERE.

Para cada iteracdo de reconstrucao parcial do objeto, a reconstrucao foi
avaliada de acordo com o algoritmo seguinte:

1. Parametrizar o icosaedro como um conjunto de 20 planos no espaco tridi-
mensional, cada um correspondente a uma face;

2. A partir dessa parametrizacao, encontrar uma translacdo e uma rotacao
tridimensionais para a nuvem de pontos, de forma a minimizar o somatoério
das distancias euclidianas quadraticas entre cada marco resolvido e o plano
mais proximo;

3. Utilizar, como valor de medida de erro para cada marco m, a distancia entre
suas coordenadas (apo0s a aplicacao da translacao e da rotacao estimadas
sobre a nuvem de pontos) e o plano mais proximo.

Para a estimacdo da transformacao rigida (translacao + rotacao) sobre a
nuvem de pontos, foi utilizado o algoritmo de Levenberg-Marquardt [Levenberg,
1944; Marquardt, 1963].

Para este caso de testes, a métrica de completude da reconstrucao baseia-se
na contagem do nimero de faces observadas. Desta forma, a observacao de todas
as 20 faces indica que a camera foi levada a uma sequéncia de pontos de vista
capazes de observar integralmente o objeto.

Para realizar a contagem de faces observadas, nota-se que o algoritmo des-
crito acima associa cada marco a uma das faces do icosaedro: um marco esta

vértices e 30 lados.
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Figura 7.19. Evolucdo do numero de marcos por face para o caso de teste
ICOSAHEDRON. O grafico registra a quantidade de marcos associados a face
mais observada e a menos observada, além da média da quantidade de marcos

associados a todas as faces.
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Figura 7.20. Contagem de marcos resolvidos e hipoteses para o caso de teste
ICOSAHEDRON: (a) Quantidade total de marcos resolvidos, (b) quantidade total

de hipoteses.

“associado” a face mais proxima. Esta associacao sera usada como base para contar
a quantidade de marcos que representam cada face do icosaedro.

Resultados e discussodes. Os resultados mais relevantes desta avaliacao sao
exibidos na Figura 7.19. Por questdes de clareza na plotagem dos dados, foram
plotados somente a quantidade de marcos associados a face mais observada e a
menos observada, além da média de marcos por face, para referéncia comparativa.

Os aspectos de interesse extraidos dos resultados obtidos por este caso de

teste podem ser assim resumidos:

1. A quantidade de marcos associados a face mais observada cresce rapidamente
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Figura 7.21. Medidas de erro para o caso de teste ICOSAHEDRON: (a) Root
Mean Square Error (Erro Quadratico Médio), (b) Mean Absolute Error (Média
dos Erros Absolutos). A escala percentual (eixo a direita) é relativa ao didmetro
da esfera que circunscreve o icosaedro (300 unidades da cena), facilitando a
analise das informacoes em comparacao ao tamanho do objeto.

e estabiliza na ordem de 150 marcos. A flutuacao dos valores maximos se
deve a dois fatores: (i) a eliminacao de marcos espurios e (ii) a presenca de
marcos proximos as arestas, que podem ser associados a uma ou outra face
a cada iteracao;

A ultima face passa a ser observada aproximadamente a partir da iteracao
t = 130, e a quantidade de marcos associada cresce até o encerramento do
experimento;

A média de marcos por face cresce continuamente e de forma suave. Este
comportamento é condizente com a contagem geral de marcos resolvidos e
de hipoteses, exibidas respectivamente nas Figuras 7.20(a) e 7.20(b).

O aspecto mais importante que pode ser extraido como conclusao esta na

observacao do funcionamento correto do planejador, no que diz respeito a garantir
a cobertura completa do objeto. Além disso, o fato de que a face mais observada

tem uma quantidade de marcos que se torna estavel apos algumas iteracoes indica

que o planejador evita levar a camera a observar regioes do objeto que tenham sido
suficientemente exploradas, priorizando a exploracao de regioes desconhecidas ou
pouco conhecidas. Isto é uma consequéncia direta das métricas utilizadas para a

avaliacdo da utilidade do ponto-alvo, apresentadas na Subsecao 6.2.4.

Para encerrar a analise deste caso de teste, as estatisticas dos erros de

estimacao sao apresentadas nas Figuras 7.21(a) e 7.21(b). Ambas as medidas de

erro sao mantidas em niveis relativamente baixos ao longo de todo o experimento,
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Figura 7.22. Configuracdao do caso de teste OWL: (a) Objeto de interesse a
ser reconstruido pelo experimento; (b) Cenario da montagem experimental,
mostrando a camera acoplada ao braco robotico e o objeto de interesse;
(c) Detalhe da montagem da camera no braco roboético; (d) Montagem para
calibracdo intrinseca e hand-eye. Nota-se o alvo de calibracao utilizado.

raramente extrapolando a marca de 0,50% do tamanho do objeto.

7-3.2 Experimentos reais

Para encerrar o conjunto de testes realizado sobre este trabalho, foi montado um
cenario real para a recuperacao da geometria de um objeto nao estruturado. A
experimentacdo real apresentada a seguir tem por objetivo prover uma base para a
avaliacdo qualitativa (visual) dos resultados.

O caso de teste real sera identificado por OWL. O objeto de interesse é uma
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estatua artesanal de uma coruja com 198 mm de altura, visto na Figura 7.22(a).
Este objeto foi escolhido por nado apresentar regidoes estruturadas e pelo fato
de que a pintura apresenta caracteristicas fortemente lambertianas, com poucas
especularidades, conforme as proposicoes inicialmente lancadas na Secao 1.3.

A montagem consiste em uma maquina fotografica digital Canon PowerShot
S2 IS com 5 megapixels acoplado a um braco robotico Comau C4G (Figuras 7.22(b)-
(c)). O braco robotico foi adotado por permitir a movimentacao da camera nos 6
graus de liberdade desejados (translacao e rotacao). As imagens da camera foram
reduzidas para 1/16 de sua resolucao original, resultando em imagens de 648 x 486
pixels.

A plataforma utilizada nos testes consiste em um processador Intel® Core™
i7 de 1,73 GHz com 4 GB de RAM, executando um sistema operacional GNU/Linux
Ubuntu de 64 bits (com kernel de versao 2.6.38).

A calibracao hand-eye, responsavel pela estimacdo da pose relativa da camera
em relacdo ao sistema de coordenadas da garra do braco robotico, foi realizada com
base no algoritmo de Tsai & Lenz [1988], utilizando a implementacdao automatica
desenvolvida pelo Laboratorio de Visao Computacional da Swiss Federal Institute
of Technology (ETH) [Heckscher, 2005; Wengert et al., 2006; Wengert, 2012]. Este
algoritmo foi implementado em Matlab como uma extensdo do tradicional Camera
Calibration Toolbox for Matlab [Bouguet, 2008]. Essa implementacao também foi
utilizada para a estimacdao dos parametros intrinsecos da camera. A montagem
para a calibracdo pode ser vista na Figura 7.22(d).

Por questdes de seguranca relativas a integridade do equipamento utilizado
para este caso de testes, o planejador foi limitado para evitar certas regides do
espaco, descritas a seguir:

e As posicoes da camera foram limitadas de modo a respeitar uma altura
minima do solo, para evitar colisdes entre a camera e o banco sobre o qual o
objeto estava repousado (ver Figura 7.22(b)) e para evitar que o proprio banco
gerasse oclusao contra a observacao do objeto;

e As orientacoes da camera foram limitadas de modo a evitar a observacao do
objeto a partir de um angulo muito inclinado em relacdao ao plano horizontal
(foi estabelecido um angulo maximo de 60°). Durante a montagem do cenario
e testes do braco robotico, foi observado que angulos elevados poderiam
levar o braco a extrapolar o espaco de trabalho, impedindo a execucao da
trajetoria planejada.

A consequéncia da imposicao dessas limitacOes nos resultados obtidos sera
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Figura 7.23. Algumas imagens da sequéncia de entrada para o caso de teste
OWL.

discutida adiante.

7.3.2.1 Resultados e discussoes

Algumas imagens de entrada podem ser vistas na Figura 7.23. Como se pode
perceber, o planejador foi capaz de levar a camera a observar o objeto de diversos
angulos, permitindo a reconstrucao do objeto no campo visual de 360° em relacao
a horizontal. O planejador também foi capaz de respeitar a distancia desejada ao
objeto, dgy: (automaticamente determinada de acordo com o algoritmo descrito na
Subsecao 6.2.1). Com isto, o planejador foi capaz de evitar colisbes com o objeto
durante toda a experimentacao, ao mesmo tempo mantendo uma distancia de
observacao relativamente constante, facilitando a correspondéncia entre pontos
salientes entre as imagens e o banco de dados.

Parte das imagens foram coletadas sem a preocupacao em ocultar o fundo do
ambiente de testes, como se pode perceber nas primeiras imagens apresentadas na
Figura 7.23. Dado que a metodologia para a correspondéncia de pontos salientes
foi desenvolvida de modo a manter a consisténcia geométrica dos pareamentos,
é esperado que pontos salientes no fundo da imagem sejam descartados, ja que
0 movimento aparente dos pontos salientes ocorre no plano de fundo (portanto
incompativel com o movimento aparente dos pontos na superficie do objeto). De
fato, o algoritmo de correspondéncia foi capaz de selecionar pontos salientes
do objeto de interesse na maior parte dos casos. As falhas ocorreram apenas
em pontos de vista onde o fundo da cena apresentava diversos artefatos visuais,
fornecendo uma quantidade de pontos de interesse maior do que os da superficie
da estatueta. Para evitar a ocorréncia desses problemas, um painel de fundo foi
posto entre o objeto e o fundo da cena.
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Alguns pontos de vista do objeto reconstruido podem ser vistas na Figura 7.24.
O modelo tridimensional foi gerado a partir do algoritmo previamente detalhado
na Subsecao 7.2.1.

Embora a apreciacao dos resultados deste experimento real sejam puramente
qualitativos, é importante notar dois fatos fundamentais:

e Pode-se perceber a similaridade da geometria entre o objeto original e a
geometria estimada. Esta similaridade evidencia o correto funcionamento da
metodologia de estimacao de estados apresentada no 5, que por sua vez de-
pende da alimentacao de dados consistentes do modulo de correspondéncia
de pontos salientes, proposta no 4;

e O fato de que o objeto reconstruido permite a visualizacao a partir de qual-
quer ponto de vista horizontal (reconstrucao em 360°) é evidéncia de que o
planejador proposto no 6 foi capaz de conduzir autonomamente a camera
em torno do objeto, garantindo a completude da missao neste aspecto.

Outro ponto digno de nota: As regides de reconstrucao incompleta parecem
indicar uma aparente preferéncia do planejador para observar principalmente
a parte superior da estatueta. De fato, a observacdao das imagens coletadas,
apresentadas na Figura 7.23, apresenta poucas observacoes da parte inferior do
objeto. No entanto, esta tendéncia é consequéncia das limitacdes de movimentacao
impostas a camera discutidas anteriormente, que levaram o planejador a descartar
por diversas vezes a adocdao de poses potencialmente perigosas para o aparato
experimental. Pelo mesmo motivo, nao foram coletadas imagens que observariam o
objeto de cima para baixo, de modo que a sua superficie superior nao foi totalmente
reconstruida.
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Figura 7.24. Visualizacoes renderizadas da geometria reconstruida para o
caso de teste OWL.



Capitulo 8

Conclusoes e trabalhos futuros

S CONSIDERACOES APRESENTADAS NESTE CAPITULO tém por objetivo a consoli-

dacao das contribuicdes cientificas alcancadas neste trabalho, comparando-as

com as técnicas presentes no estado-da-arte para a solucao de problemas similares

ao abordado neste trabalho. Em seguida, serdo discutidas as limitacOes inerentes a

solucao proposta e as possiveis formas de contorna-las, formando um conjunto de
sugestOes para trabalhos futuros.

8.1 Contribuicoes

O presente trabalho teve por objetivo apresentar uma metodologia para reconstru-
cao autonoma de objetos de interesse, por meio de cameras embarcadas em robos
moveis. O carater autonomo determina que o robo deve analisar o conhecimento
parcial da geometria do objeto até o momento e planejar suas acoes futuras de
modo a buscar trés objetivos: a observacao de regides inexploradas do objeto, pro-
movendo a expansao do conhecimento corrente; o refinamento do conhecimento
atual das regides ja exploradas; e a correcao da pose estimada do proprio robo,
que nao pode ser determinada de maneira absoluta na falta de dispositivos globais
de posicionamento, como GPS ou marcos estacionarios no ambiente.

A literatura cientifica apresenta diversas abordagens para a realizacdo da
reconstrucao de objetos e/ou mapeamento de ambientes a partir de imagens ob-
tidas por uma unica camera moével. No entanto, pouca énfase é dada em tornar
0 processo totalmente autonomo, de modo que este possa ser executado sem
intervencao humana. Uma consequéncia direta da busca pela autonomia no pro-
cesso € a necessidade de que decisOes de atuacao sejam tomadas a partir de dados
incompletos, ou seja, da reconstrucao parcial do objeto de interesse. Este fato
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impede a utilizacao de diversas técnicas apresentadas na literatura cientifica que
lidam com o processamento em lote dos dados — aquelas que dependem do
volume completo de dados disponivel a priori, como as diversas abordagens de
multiple-view geometry.

Por outro lado, o problema de SLAM — o mapeamento aliado a estimacao da
pose do observador —, embora estudado vastamente pela ciéncia, em geral nao é
abordado com vistas a automacao do processo de reconstrucao. Em outras palavras,
o estado-da-arte assume que a camera ¢ controlada por um ser humano, que
representa a entidade implicitamente responsavel por analisar os dados parciais e
tomar decisdes acerca dos novos pontos de vista, de modo a garantir a completude
da cobertura. £ comum também assumir que a movimentacdo da camera seja
feita sem preocupacao com a cobertura da entidade a ser mapeada, como um
veiculo programado para navegar aleatoriamente pelo ambiente ou uma sequéncia
de imagens geradas por um turista. Nesses casos, a extracdao de informacoes é
realizada sem qualquer analise com vistas a determinar ou guiar a atuacao futura.

As pesquisas em planejamento de movimentacdo em tarefas exploratorias
em geral se restringem a movimentacao horizontal, assumindo modelos de re-
presentacao planares do espaco de navegacao. Mesmo as pesquisas capazes de
reconstruir a estrutura tridimensional (por exemplo, as paredes de um ambiente
predial) tendem a realizar a tomada de decisdes a partir do principio de que
os ambientes podem ser modelados como plantas baixas ou de maneira similar
— uma simplificacao justificavel nesses casos. No entanto, essas consideracoes
nao se aplicam a pesquisa apresentada neste trabalho, que assume que o robo
possui liberdade completa de movimentacao tridimensional e que a cena a ser
explorada nao é necessariamente estruturada. Além disso, as técnicas traducionais
para representacao de mapas em duas dimensoes nao podem ser trivialmente
estendidas para ambientes tridimensionais, dada a consequente explosao do custo
computacional para armazenamento e processamento dos dados.

Finalmente, merece a atencao um aspecto importante do planejamento com
vistas a reconstrucao de um objeto de interesse: Neste caso, a determinacao da
atuacao deve ser realizada de modo a manter o foco de atencao no objeto de
interesse. Esta restricao torna este trabalho distinto da maioria das metodologias
existentes para exploracao ambiental, ja que estas em geral tendem a manter o foco
sensorial voltado para as regioes inexploradas, possivelmente confiando em técni-
cas de posprocessamento com vistas a corrigir eventuais distorcoes geomeétricas
da representacao obtida.

Diante desses desafios, este trabalho se propos a apresentar inovacoes em
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trés frentes interdependentes:

1. O desenvolvimento de um algoritmo para a correspondéncia de pontos salien-
tes entre pares de imagens focada em manter a consisténcia geométrica dos
pareamentos retornados, de modo a reduzir sensivelmente a ocorréncia de
correspondéncias espurias capazes de corromper o processo de reconstrucao.
Uma caracteristica importante desta contribuicao esta em nao assumir que a
relacdo geométrica entre regioes das imagens pode ser representada por uma
homografia — uma abordagem comum na literatura. Esta simplificacao, que
assume que a cena imageada é composta por objetos com faces (aproximada-
mente) planas, vai de encontro a proposicao deste trabalho, que assume a
presenca de objetos nado estruturados;

2. A construcao de uma técnica de SLAM capaz de fornecer resultados parciais
eficientes e confiaveis, evitando o custo computacional excessivo de técnicas
de filtros de particulas e as imprecisoes inerentes as técnicas que atribuem
uma Uunica hipotese para o posicionamento dos pontos da cena. Aliado a
isso, a abordagem proposta ¢é capaz de fornecer dados sobre os angulos de
observacao de cada ponto, permitindo solucionar eficientemente o problema
de orientacdao dos angulos normais — uma informacao crucial para o processo
de planejamento. Assim como no caso do planejamento, parte do mérito
desta contribuicdo recai na falta da necessidade de um processo externo para
a localizacao do robo; e

3. O desenvolvimento de uma metodologia para o planejamento da exploracao
de objetos tridimensionais, a partir de dados que consolidam nao so a geo-
metria parcial do objeto em reconstrucao, mas também uma forma eficiente
para a identificar pontos de vista inéditos e propicios para avancar na tarefa
exploratoria. Uma dificuldade particular da abordagem proposta esta em
assumir que o processo de planejamento nao dispoe de qualquer informacao
absoluta acerca da pose do rob6 ou do objeto a ser reconstruido, o que a
diferencia das diversas técnicas conhecidas de exploracao que se baseiam na
disponibilidade de localizacao precisa.

Essas trés frentes de desenvolvimento — correspondentes, respectivamente,
ao conteudo dos Capitulos 4, 5 e 6 — estdo alinhadas com as proposicoes apresen-
tadas no capitulo introdutério, lancadas por ocasido da formalizacdo do problema
tratado neste documento (Secao 1.3).

De maneira mais detalhada, as contribuicoes cientificas sao apresentadas a
seguir:
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8.1.1 Correspondéncia de pontos salientes entre imagens

A primeira contribuicao cientifica deste trabalho trata da correspondéncia entre
pontos salientes de pares de imagens. A inovacdo esta em parametrizar a transfor-
macao entre segmentos das imagens como um intervalo de transformacoes afins.
Esta é uma diferenca sutil, porém essencial em relacao a literatura, ja que procura
determinar um intervalo de transformacoes, ao invés de uma transformacao fixa.
Com isso, € possivel realizar a correspondéncia de regides nao planares — uma
caracteristica fundamental para as etapas posteriores deste trabalho.

Para chegar a esses limites, realiza-se a correspondéncia ingénua entre os
pontos salientes — isto é, levando-se em consideracao tdo somente a funcao de
distancia entre os vetores descritores. Em seguida, realizam-se analises estatisticas
sobre o conjunto de rotacoes e escalas de cada ponto correspondido, de modo
a identificar intervalos para cada uma dessas transformacoes. O passo final é a
identificacao dos limites translacionais, o que somente pode ser levado a termo
quando se considera a correspondéncia de uma imagem rotacionada e escalada em
relacdo a outra.

Os resultados obtidos demonstram que a metodologia apresentada é melhor
do que a correspondéncia tradicional em diversos aspectos: (i) reduz sensivel-
mente a ocorréncia de correspondéncias espurias, (ii) aumenta a quantidade de
correspondeéncias corretas e (iii) é capaz de realizar a correspondéncia em tempo
menor.

8.1.2 Estimacao conjunta da geometria do objeto de interesse e
da pose da camera

Ha duas grandes abordagens para a estimacao das coordenadas de pontos da
cena em BO-SLAM: (1) a triangulacdao atrasada, onde espera-se a obtencao de
pontos de vista suficientes de cada ponto para avaliar uma estimacado consensual,
e (2) o lancamento imediato de uma ou mais hipoteses para a posicao de cada
ponto. Por sua vez, tradicionalmente a segunda abordagem recai em uma de duas
alternativas: (i) o lancamento de uma unica hipotese com grande incerteza, que
sera posteriormente refinada quando o ponto é reobservado; e (ii) o lancamento de
um grande conjunto de hipoteses, de maneira similar aos filtros de particula.
Este trabalho adota uma solucao intermediaria: A adocao de um conjunto
pequeno e predeterminado de hipoteses, aproximando a distribuicao real de
probabilidades da posicao do ponto por meio de uma SoG. Posteriormente, o
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conjunto de hipoteses é tratada por um banco de filtros de Kalman, enquanto um
processo separado determina e elimina as hipoteses de menor verossimilhanca.
Esta solucao representa um meio-termo entre as duas abordagens tradicionais: (i)
evita os problemas causados pela criacao de pontos muito distantes de sua posicao
real, o que demanda diversas observacoes para que a estimacao convirja para o
valor esperado e que pode corromper a estimacao de outros pontos da cena; e (ii)
evita o custo computacional elevado de manter filtros de particulas — algo que
alguns autores consideram de custo computacionalmente proibitivo.

Embora solucoes semelhantes com SoG ja tenham sido previamente utilizadas
para a reconstrucao de ambientes, este trabalho propde algumas alteracoes na
forma de criar o conjunto de hipoteses. O aspecto mais relevante esta na insercao
de um fator aleatorio que elimina as tendéncias de agrupamento geométrico
observadas na literatura cientifica.

8.1.3 Planejamento

A principal contribuicao deste trabalho trata da formalizacao de uma metodologia
inédita para a tomada de decisOes no processo de reconstrucao de objetos de
interesse — tarefa essencial para que o processo seja verdadeiramente autonomo.
Neste trabalho, o planejamento visa determinar uma pose futura para a camera
a partir da pose corrente e da nuvem de pontos que representa a reconstrucao
parcial do objeto.

O planejamento pode ser compreendido como a determinacao de trés varia-
veis: (i) a distancia a que a camera deve se posicionar da superficie do objeto; (ii) o
ponto da superficie do objeto que deve ser observado; e (iii) o ponto de vista a ser
adotado pela camera. Em conjunto, essas variaveis definem a pose que a camera
deve adotar.

A distancia desejada entre a camera e o objeto é fixada no momento em que
se dispOe dos primeiros marcos resolvidos. Ela é mantida constante ao longo de
todo o processo de estimacao, de modo a facilitar o processo de correspondéncia
dos pontos salientes, ja que espera-se uma variacao pequena da escala desses
pontos. As demais incOgnitas — o0 ponto a ser observado e o ponto de vista —
sao determinados concomitantemente, de modo a buscar um equilibrio entre dois
fatores: (i) a observacao de pontos proximos a fronteira corrente de exploracao;
(ii) o posicionamento da camera de modo a observar regioes inexploradas do
ambiente; e (iii) um limite maximo para a mudanca angular do ponto de vista.
As informacoes necessarias para a avaliacao desses fatores sao extraidas a partir
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de um mapa tridimensional de ocupacao de baixa resolucao, capaz de classificar
regioes do espaco em ocupadas, livres ou inexploradas; e da manutencao de vetores
associados a cada ponto da nuvem, que identificam a direcdo da qual o ponto foi
observado e facilitam a estimacao da direcao e sentido dos vetores normais na
superficie do objeto.

Em conjunto, esses fatores permitem a observacdo simultanea de pontos
conhecidos — o0 que promove ao mesmo tempo o refinamento da estimacao de
suas posicoes e da pose da camera — e de regides inexploradas — cumprindo
assim o objetivo exploratorio.

8.2 Limitacoes e trabalhos futuros

Por ser baseado em correspondéncias de caracteristicas visuais salientes das
imagens, as metodologias de correspondéncia de pontos entre imagens e de
reconstrucao propostas neste trabalho nao sao adequadas para cenas compostas
por objetos desprovidos de textura, ja que nao é possivel extrair pontos de interesse
dessas regides. Este é um problema comum a qualquer metodologia baseada em
caracteristicas visuais — mesmo a aquelas que utilizam multiplas cameras —, e
somente pode ser contornado pela utilizacao de outras classes de sensores, como
LRFs, cameras de profundidade e outros sensores ativos.

Da mesma forma, objetos cujas superficies apresentam especularidades ou
efeitos de iluminacao local, como transparéncias e translucéncias, também nao
condizem com as suposicoes lancadas na Secao 3.2 e possivelmente podem levar o
algoritmo a gerar estimacdes que nao representam a cena imageada. Novamente,
esta é uma consequéncia direta da adocao de descritores visuais como o SIFT e
SUREF.

Toda a implementacao deste trabalho foi realizada sem vistas a otimizacao
de tempo de execucao, ignorando o ganho possivelmente obtido pela divisao em
multiplas threads de processamento em uma plataforma com varios nucleos. A
investigacao desse ganho foi mitigada pela adocao do Mathworks Matlab para o
desenvolvimento da maior parte do cédigo-fonte — uma linguagem interpretada,
limitada nas estruturas de dados disponiveis e que oferece apenas recursos primi-
tivos de paralelizacdao. Entretanto, diversas etapas deste trabalho sao facilmente
paralelizaveis, e algumas representam focos potenciais para a implementacao
massivamente paralela em GPUs. Nesse escopo, destacam-se as seguintes fases:

e Todas as etapas do processo de correspondéncia de caracteristicas visuais
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em imagens (Capitulo 4), que requerem a aplicacdo repetitiva de sequéncias
de calculo relativamente simples sobre milhares de elementos;

e No modulo de manutencdao de marcos, a avaliacao de hipoteses (Subse-
cao 5.2.5) e marcos (Subsecao 5.2.6) a serem descartadas, assim como a
deteccdo de marcos espurios (Subsecao 5.2.7);

e Na etapa de estimacao de estados, a execucao do banco de filtros de Kal-
man, ja que cada filtro opera sobre massas de dados independentes entre si
(Subsecao 5.3.2);

e Diversas fases do processo de planejamento, incluindo a atualizacdo das
células do volume de ocupacao (Subsecao 6.1.3), a estimacao dos vetores
normais (Subsecao 6.2.3) e a avaliacao das funcoes para a determinacao do
ponto-alvo (Subsecdo 6.2.4) e da orientacao da camera (Subsecao 6.2.5).

Para o processo de estimacao de estados deste trabalho, foi adotado o UKF
original, sem modificacoes ou otimizacdes, implementado em Matlab e sem qual-
quer mecanismo de utilizacao de multiplos cores do processador. Essas decisoes
de implementacao foram adequadas para facilitar a depuracao e a analise de resul-
tados intermediarios, porém refletiram no tempo necessario para a execucao dos
calculos: Nas primeiras iteracoes, tanto a predicao quanto a correcao consomem
poucos milissegundos cada, mas esse tempo cresce para algo na ordem de 20s
quando a nuvem de pontos atinge cerca de 1 000 marcos resolvidos.

Para reduzir o custo computacional, sugere-se como primeiro passo a otimi-
zacao da implementacao corrente e a sua adaptacao para multi-core, explorando
em particular as técnicas recentes de General-Purpose computation on Graphics
Processing Units (GPGPU). O passo seguinte é a exploracao de variantes mais eficien-
tes de UKF, como o Square-Root Unscented Kalman Filter (SR-UKF) [van der Merwe
& Wan, 2001]. A adocao dessas variantes requer um estudo cuidadoso diante das
particularidades deste trabalho, principalmente no que diz respeito ao aspecto
dinamico da dimensao do estado do sistema (isto é, a quantidade de variaveis
de estado muda constantemente, em razao da criacao e eliminacao continua de
marcos e hipoteses).

Como consequéncia direta das restricoes de custo computacional, a geracao
de uma nuvem densa de pontos — na ordem de dezenas ou centenas de milhares
de pontos — nao é o objetivo do trabalho apresentado. Além disso, a correspon-
déncia de caracteristicas visuais tipicamente fornece conjuntos de centenas ou
poucos milhares de pares — uma ordem de grandeza baixa para a geracao de
nuvens densas. Entretanto, a adocao de técnicas mistas de sensoriamento pode
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permitir a geracdo de nuvens densas: Neste caso, os algoritmos apresentados
neste trabalho poderiam ser utilizados em conjunto com pares estéreo ou sensores
de profundidade rigidamente acoplados com a camera, de forma que o processo
de correcao da pose da camera (parte do SLAM descrito no Capitulo 5) serviria
de base para o alinhamento dos mapas de profundidade recuperados de tempos
em tempos.? O sensor hibrido Microsoft Kinect™, lancado no mercado durante o
desenvolvimento deste trabalho e recebido com entusiasmo pelas comunidades de
Visao Computacional e de Robotica, é aqui apontado como um candidato potencial
para o desenvolvimento de futuros trabalhos nessa direcao.

Uma desvantagem do processo de estimacao de estados apresentado no
Capitulo 5 esta na suposicao intrinseca de que o processamento sera realizado
por uma unica unidade de processamento (no proprio roboé ou em um servidor).
Esta suposicao é evidenciada pela adocao do UKF — um algoritmo que, em sua
formulacao original, apresenta dificuldades para implementacdes descentralizadas.
Atualmente, a comunidade cientifica tem dedicado atencdo a cooperacao roboética
na execucao de diversas tarefas, e o problema abordado neste trabalho é um
bom candidato para a aplicacao de times de robds. Outras variacoes de filtros
de Kalman — em particular o EKF — ja foram adaptados para o processamento
descentralizado, porém solucdes semelhantes ainda nao foram desenvolvidas para
o UKF.

Uma possivel forma de contornar essas limitacOes, estendendo este trabalho
para cenarios de robotica cooperativa, esta na utilizacao de técnicas de fusao de
dados. Nesta abordagem, cada robo seria responsavel pela reconstrucao parcial
das regides que observa. Eventualmente, os robds se comunicariam entre si (ou
com uma unidade centralizadora) e técnicas de fusao de dados seriam aplicadas
para se obter um consenso global sobre a geometria do objeto de interesse.

Um outro foco para a extensao deste trabalho, ainda considerando o uso de
times de robos, esta na coordenacao das atividades, em especial na utilizacao de
rob0s com caracteristicas distintas. Neste caso, a metodologia de planejamento
deve ser estendida para abarcar métricas de distribuicao geomeétrica dos robos,
promovendo a cobertura da cena em um tempo menor e evitando colisoes entre
eles.

A metodologia de correspondéncia de pontos entre imagens apresentada no
Capitulo 4 toma por base que a consisténcia geométrica pode ser representada

aNota-se que as técnicas de visdo estéreo ndo poderiam ser trivialmente adotadas no cerne
deste trabalho, ja que, diante das incertezas de deslocamento da camera ao longo do tempo, o
baseline entre imagens consecutivas ndo é conhecido com precisao.
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por um Unico intervalo de transformacoes afins. Esta restricio nao permite a
correspondéncia de pontos entre regidoes cujas transformacoes sao distintas, como
quando se capturam sequéncias de imagens de objetos em profundidades dife-
rentes. Uma metodologia de correspondéncia mais flexivel, que nao recai nesta
limitacao, foi posteriormente apresentada por da Camara Neto & Campos [2010].
Da forma apresentada no artigo, esta variacao nao pode ser utilizada sem super-
visao, pois requer a predeterminacao da quantidade de transformacoes distintas
observadas entre as imagens. No entanto, os autores acreditam que é possivel
adaptar o algoritmo de modo que as imagens sejam automaticamente segmentadas
em regidoes com base na consisténcia geomeétrica, permitindo assim o seu uso em
aplicacdes nao supervisionadas.

Uma consequéncia possivel desta melhoria esta em imprimir robustez a cenas
dinamicas. Uma vez que as imagens podem ser automaticamente segmentadas de
maneira a identificar regidoes com transformacoes distintas, é possivel analisa-las
para determinar se essas sao consistentes com a reconstrucao tridimensional
parcialmente realizada. Se essa consisténcia for determinada, as informacdes
seriam incorporadas a estimacao; caso contrario, a regiao em questao pode ser
ignorada, ou entdo tratada em um processo de reconstrucao a parte.






Apéndice A
Filtros de Kalman discretos

s Filtros de Kalman discretos sao uma classe de filtros bayesianos para a es-
O timacao recursiva dos estados e respectivas incertezas de um processo
dinamico, ruidoso, temporalmente discreto e parcialmente observavel, cujos rui-
dos de processo e de observacao sao brancos, gaussianos, aditivos e de média
Zero.

Em sua forma geral, os processos tratados pelos filtros de Kalman sao mo-
delados por uma funcao de transicao que depende unicamente do estado ime-
diatamente anterior e das variaveis de controle (entradas) aplicadas no passo
corrente:

X, = g(X;_1,0t) + &p, (A.1)

onde Xx; e u; sao respectivamente os vetores de estado e de controle em um instante
t. A observacao do processo é modelada por uma nova funcao:

z: = h(x;) + €o, (A.2)

onde z; é a observacao obtida no instante . As variaveis aleatorias €p e &p
representam respectivamente o ruido (aditivo) de processo e de observacao e,
conforme estabelecido anteriormente, obedecem a distribuicdes gaussianas de
média zero:

ep ~N(O,Ry) e (A.3)
o ~N(0,Qp), (A.4)

onde R; é a matriz de covaridancia do ruido de processo e Q; € a matriz de covariancia
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| Coleta de z; i

| ( y |

Inicializacao: Pl . | Predicdo: Correcao: | !
Atribuir valores ~ Calcular Calcular |
ax,eX, | X e Xy X eX, |

| X ] |

l t—t+1 :

Figura A.1. Ciclo de estimacoes dos filtros discretos de Kalman. A recursao
restringe-se ao retangulo tracejado. A inicializacdo ocorre somente para
inicializar o processo recursivo.

do ruido de observacao.

A esséncia probabilistica dos filtros de Kalman esta em manter continuamente
uma estimacao da PDF das variaveis de estado. Nesse contexto, as Egs. (A.1) e (A.2)
sao as bases para a avaliacdao de P(x; | x,_;,us,Z;). Essa avaliacdo ¢ composta por
duas etapas:

e Predicdo: Incorpora a incerteza associada a dinamica do processo no intervalo
temporal entre ¢ — 1 e t, calculando a PDF a priori: P(x; | X;_;,u;), onde X;
¢ 0 estado do sistema apos o intervalo de tempo considerado;

e Correcdo: Incorpora a informacao advinda da observacao em t, z;, calculando
a PDF a posteriori: P(X; | X;,Z¢).
Por definicao, nos filtros de Kalman essa PDF é sempre representada por uma

distribuicao normal multivariada; portanto, as PDFs sao totalmente descritas pelos
seus dois primeiros momentos:

Px; | X_q,up) ~N(X,X;) e (A.5)
P(x; | X7,z) ~ N (X, X,), (A.6)

onde X; e X; sao as médias (primeiro momento) estimadas em cada passo (predi¢ao
e correcao), e X; e X; sao as correspondentes matrizes de covariancia (segundo
momento) das incertezas das distribuicoes de estados. O aspecto recursivo dos
filtros discretos de Kalman é ilustrado na Figura A.1.
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A.1 O Filtro de Kalman linear

O LKF? [Swerling, 1958, 1959; Kalman, 1960; Kalman & Bucy, 1961] é uma solucao
estatisticamente 6tima® para a estimacdo dos estados e incertezas de um sistema
linear, observadas as demais restricoes anteriormente definidas para a classe de
filtros de Kalman. O carater de otimalidade estatistica se refere ao fato de que
as representacoes das PDFs apresentadas nas Egs. (A.5) e (A.6) ndo incorrem em
nenhuma aproximacao matematica na modelagem do processo.

No LKF, tanto o processo como a observacao sao modelados como trans-
formacoes lineares. As Eqgs. (A.1) e (A.2) sdo aqui transcritas de acordo com essa
modelagem:

X, =gX;_,up) +Ep =Ar X, +Brus+&p e (A.7)

z: = h(x;) + €0 = Ct X; + €0, (A.8)

onde A; é a matriz de transicdo, B; é a matriz de controle e C; é a matriz de
observacdo. As equacoes que regem o LKF sdo as seguintes:

e Predicao:
X, =AX;_; +Biu; e (A.9a)
X; = A X, Al +Rq. (A.gb)

e Correcao:
K =X; C/ (C:X; C] +Qp)° 1, (A.10a)

onde K; é chamado de ganho de Kalman, usado para ponderar a influéncia
das observacoes, conforme as equacoes seguintes:

)A(t = },\(; + K¢ (z¢ — C; 5\(;) e (A.10b)

X, =I-K/C)X;. (A.100)

4Em geral, a literatura se refere a “Filtro de Kalman-Schmidt” ou simplesmente “Filtro de
Kalman”. Neste trabalho, adotamos a designacao “Filtro de Kalman Linear” para estabelecer uma
distincdo com a classe de filtros de Kalman.

bA expressdo “estatisticamente 6tima” se refere ao fato de que a solucdo em questdo é
matematicamente a melhor possivel, ou seja, ndo ha algoritmos capazes de fornecer resultados
mais precisos.
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A.2 O Filtro de Kalman Estendido

Algumas solucoes foram desenvolvidas para estender o conceito original do LKF a
sistemas nao lineares. Entretanto, nenhuma das solucoes é 0tima, ja que uma trans-
formacdo nao linear ndo garante que as PDFs representadas nas Egs. (A.5) e (A.6)
sejam gaussianas; portanto qualquer filtro de Kalman nao linear é necessariamente
uma aproximacao.

O EKF [Jazwinski, 1970; Sorenson, 1985] é uma dessas aproximacoes, e atual-
mente é a abordagem utilizada mais frequentemente para sistemas de navegacao
em geral e SLAM em robotica movel. No EKF, as PDFs sao aproximadas por linea-
rizacoes em torno da média, e os valores resultantes sao aplicados diretamente
no processo original do LKF. A linearizacdo é obtida pela avaliacao das matrizes
Jjacobianas das funcoes g(-) e h(-), compostas pelas derivadas parciais dessas
funcdes em relacao as variaveis de estado. Matematicamente:

s 09X 1, )

Vg: & 3%, (A.112)
Vh; & al/g;Xt ). (A.11b)
t

As matrizes jacobianas sao usadas diretamente nas equacoes que regem as
duas etapas do EKF, apresentadas a seguir:

e Predicao:
X, =g(X;_,u;) e (A.12a)
X; =Vg: X, Vgl + Q. (A.12b)

e Correcao:
K; =X; Vh] (Vh¢X; Vh] + Q) L, (A.13a)
X, =X; +Ki [z, —h(x;)] e (A.13b)
X;=(I-K;Vhy)X;. (A.130)

A.3 O Filtro de Kalman Unscented

O EKF é uma abordagem interessante para a estimacao de processos nao lineares,
mas apresenta duas caracteristicas inconvenientes: (i) apenas a média é propagada
através das funcoes nao lineares (as covariancias nao o sao), e a linearizacao pode
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se revelar uma aproximacao grosseira; e (ii) a avaliacdao das jacobianas pode ser
computacionalmente cara, especialmente se as derivadas parciais nao puderem ser
analiticamente calculadas.

O UKEF [Julier & Uhlmann, 1997; Wan & van der Merwe, 2000] é um filtro de
Kalman nao linear que nao apresenta esses inconvenientes. No UKF, um conjunto
de vetores de estados representativo de uma PDF — chamados de pontos Sigma —
¢ escolhido e transformado pela funcao de transicao; esses valores transformados
sdo usados para ajustar os parametros da nova PDF. O mesmo processo é aplicado
sobre a funcao de observacao durante a etapa de correcao.

Basicamente, o UKF é um filtro de particulas e assemelha-se aos processos de
Monte Carlo. No entanto, em vez de selecionar as particulas por meio de sorteio
aleatorio sobre a distribuicao de probabilidades, o UKF, por meio dos pontos Sigma,
seleciona particulas estatisticamente representativas, de modo que o processo de
transformacado pode ser realizado com uma quantidade muito menor de particulas
(e portanto com um custo computacional significativamente reduzido) do que a
requerida para os algoritmos de Monte Carlo.

E importante observar que, mesmo sendo mais simples de implementar (por
nao requerer o calculo das matrizes jacobianas), o UKF tem a mesma complexidade
assintotica do EKF e produz resultados pelo menos tao bons quanto o EKF [Thrun
et al., 2005].

A.3.1 A Transformacao Unscented

O processo descrito — selecao dos pontos sigma de uma PDF, avaliacao da funcao
nao linear e reconstrucao da nova PDF — é chamado de UT. No contexto de UKF,
as PDFs sao frequentemente modeladas por distribuicdes normais multivariadas,
de modo que a UT é usada para reconstruir as médias e covariancias de uma
PDF submetida a uma funcao de transformacao (transicao ou de observacao, aqui
genericamente representada por f(-)) e aos ruidos dessa transformacao (descritos
por uma matriz de covariancia, aqui genericamente representada por N):

A~ UT [f(-),N]
N (Va,Ra) /

N (Vp, Rp). (A.14)
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Os pontos Sigma sao assim escolhidos:

X101 = ¥, (A.15a)
[x[u ‘X[Z] ‘ o ‘X[n]] - [{,a Val - - |{,—a] n \/m e (A.15b)
[X[n+l] ‘X[n+2] ’ _ _‘X[Zn]] [{,a vl ‘{,a] _ \/m (A.15C)

onde x"! sdo os pontos Sigma e n é a dimensdo do vetor de estados. No contexto
deste trabalho, a raiz quadrada de uma matriz positiva semi-definida M, /M, é
uma matriz S, também positiva semi-definida, tal que M = SS7. O termo A é
definido como:

A=o®n+k)—n, (A.16)

onde «x e k sao parametros que regulam a distancia entre a média v, e os demais
pontos Sigma. O termo « geralmente é fixado em um valor positivo pequeno, em
geral 1073 < & < 1. O segundo parametro, k, ¢ um parametro secundario de escala
que quase sempre é fixado em k = 0.

A etapa seguinte da UT consiste em avaliar os pontos Sigma pela funcao de
transformacao (aqui representada por f(-)) e ponderados por alguns valores que
representam o peso de cada ponto Sigma no resultado final:

gl = f(xt) (A.17)
2n
Vp = Z w%] gl (A.18)
i=0
2n T
R, = > wll (£ —%,) (81 -¥,) +N, (A.19)
i=0

onde Vv, e R, sdo 0 novo vetor de estados e sua covariancia estimados pelos pontos

Sigma; whl e wi sdo os pesos das ponderacoes, definidos da seguinte maneira:

A

. Y parai =0
whil = (A.20)
m parai >0
A
1- o i =0
. n+/\+( x°+ fB) parai
wH = ) (A.21)

m parai >0
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e  tem relacdao com a distribuicdo dos ruidos sobre o vetor de estados, onde 8 = 2
¢ o valor adequado para modelos baseados em distribuicoes normais.

A.3.2 Os calculos do Filtro de Kalman Unscented
A sequéncia de calculos do UKF pode ser consolidada nos seguintes passos:
1. Predicdo: E concluida pela aplicacdo direta da UT:

UT [g(-,ue),Re

NE, X, LN X)), (A.22)

2. Correcdo: A UT é usada para avaliar uma PDF no espaco de observacoes:
o <_\ UT[R("), .
N &, X)) L (2,8, (A.23)

cujos parametros servem de entrada para o calculo do ganho de Kalman:

Kt = Zznzwc[i] (Xgi] — f(;) < t[i] — 2t>T St_l, (A.24)
i=0

onde x%i] sao os pontos Sigma (calculados conforme as Egs. (A.15a)-(A.15¢)) e
§£i] sdo as correspondentes avaliacoes pela funcado de observacado (conforme
Eq. (A.17)). Os parametros da PDF dos estados a posteriori sao calculados
Ccomo segue:

)A(t = )A(t_ + K¢ (z¢ — it) e (A.252)
Xt = Xt_ -K;:S; KtT (A25b)






Apéndice B

Probabilidades e o logaritmo da razao
de chances

O ESCOPO DESTE TRABALHO, todos os eventos sao tratados sob o ponto de
N vista estocastico. Em outras palavras, qualquer evento x é tratado por meio
de sua probabilidade de ocorréncia, P(x), onde 0 < P(x) <1e P(x) +P(—x) = 1.

Nos casos em que a probabilidade de um evento é avaliada unicamente
pela fusado de sucessivas evidéncias coletadas por observacao, a probabilidade é
comumente expressa pelo logaritmo da razdo de chances (log-odds ratio). Essa
representacao € vantajosa porque evita as instabilidades numeéricas das proba-
bilidades proximas de 0 ou 1 [Thrun et al., 2005] e permite uma implementacao
eficiente e elegante, pois a incorporacao de evidéncias é realizada simplesmente
por meio de operacoes de soma e subtracao.

A razdo de chance, ou simplesmente chance, de um evento qualquer x é defi-
nida como a razao entre a probabilidade de ocorréncia do evento e a probabilidade
de sua nao ocorréncia:

P(x) = Px)
P(-x) 1-P(x)’

odds(x) & (B.1)
de onde se conclui que odds(x) € R*. O logaritmo da razdo de chances é simples-
mente o logaritmo desta razao e corresponde a funcao logit aplicada a probabili-
dade do evento:

logit[P(x)] £ log[odds(x)] = log Z)(x)

7:’)()(), (B.2)

de onde logit[P(x)] € R.
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1 procedure INCORPORA_EVIDENCIA_EM_PROBABILIDADE (Pant, Px, Pobs)
2 > Pant. probabilidade do evento x emt — 1, P(x | z1.¢-1)

3 > Pons: probabilidade do evento x dada uma observacdo, P(x | z;)
4 > Py: probabilidade incondicional do evento x, P(x)

5 > Ppost: probabilidade do evento x em t, P(x | z1_+)

6 Ppost - Sigm[IOgit(Pobs) - IOgit(Px) + IOgit(Pant)]

7 return Ppost
8 end procedure

Algoritmo B.1. Procedimento Incorpora_Evidéncia_Em_Probabilidade: Incor-
pora uma evidéncia em uma estimacao recursiva de probabilidade.

Em uma sequéncia temporal discreta cuja observacao em um instante t é
representada por z;, a probabilidade de um evento no instante ¢ — 1 (condicionada
a todas as observacOes anteriores, z,_;_1) pode ser combinada a observacao z;,
obtida no instante t, para a avaliacao da nova probabilidade do evento:

logit[P(x | z1...)] = logit[P(x | z¢)] — logit[P(x)] +
+ logit[P(x | z1.+-1)], (B.3)

onde P(x) é a probabilidade a priori (incondicional) do evento x, utilizada também
para inicializar a sequéncia temporal:

P(xo) = P(x). (B.4)

A funcao inversa do logit é a funcao sigmoide, sigm(x):

1
l+ex

sigm(x) = logit '(x) 2 , (B.5)

que permite reescrever a Eq. (B.3) para avaliar diretamente a probabilidade combi-
nada do evento:

P(x | z1.) = sigm{logit[P(x | z;)] — logit[P(x)]+
+ logit[P(x | z1.+-1)1} . (B.6)

A Eq. (B.6) é apresentada em forma algoritmica no Algoritmo B.1.
Pela regra de Bayes, é possivel reescrever a probabilidade do evento em funcao
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da sequéncia de observacoes, P(x | z1..¢), da seguinte maneira:

Pzt | x,z1.4-1) P(x | z1.4-1)

7) =
(x| z1.t) Pzt | z1.6-1)

(B.7)

e, como as observacoes dependem unicamente do vetor de estados, tem-se P(z; |
X,21.t-1) = P(z; | x), de onde:

Pz | x)P(x | zl...t_l)_

P(x |z = B.8
R TE P =8

A regra de Bayes aplicada sobre o modelo de observacao, P(z; | x), fornece:

_ P(x | z) P(zy)
Pz | x) = P(x) : (B.9)
que, pela substituicao na Eq. (B.8), fornece:
P(x | ze) P(z) P(x | z1.0-

Plx | 21 ) = (x| 2¢) P(ze) P(x | z1.¢ 1)_ (B.10)

P(x)P(z¢ | z1.6-1)

De maneira analoga, a probabilidade do evento complementar de x, —x, pode ser
expressada por:

P(—x | zt) P(ze) P(mx | Z1.0-1)
P(—~x)P(zt | z1..t-1) '

P(ox |z = (B.11)
A razao entre as Egs. (B.10) e (B.11) permite simplificar a relacdo entre as proba-
bilidades e eliminar alguns termos cuja avaliacao é dificil de ser feita. Com isso,
tem-se:

Pixlzie) _ Pxlz) Px|zig1) P(ox)
P(-xlzit) Plxlz) Plox|zie-1) Px)
P(x | zt) P(x|zi.t-1) 1-P(x)

T1-P(x|z) 1-P(x | z101) P(x)

(B.12)

A avaliacao do logaritmo dos termos da Eq. (B.12) permite expressar a igualdade
por meio de uma soma:

P(x|zi.t) P(x | zt) P(x | z1.t-1) P(x)
—=— =Jog———— +1o —1lo ,
P(~x | z1.t) 1= P(x | zt) 1= P(x|zi.t-1) 1= P(x)

(B.13)

log
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de onde, pela definicao de logit da Eq. (B.2):

logit[P(x | z1..1)] = logit[P(x | z1.t-1)] + logit[P(x | z;)] — logit[P(x)]. (B.14)
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