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Resumo

Teixeira, Lucas P.; Gattass, Marcelo; Raposo, Alberto B.. Local
SLAM. Rio de Janeiro, 2010. [66p. Dissertacao de Mestrado —
Departamento de Informatica, Pontificia Universidade Catolica do
Rio de Janeiro.

Atualmente, sistemas de visao computacional em computadores portateis
estao se tornando uma importante ferramenta de uso pessoal. Sistemas
de visao para localizacao de objetos é uma area de pesquisa muito ativa.
Essa dissertagao propoe um algoritmo para localizar posicoes no espaco
e objetos em ambientes nao instrumentados com o uso de uma camera
web e um computador pessoal. Para isso, sao usados dois algoritmos de
rastreamento de marcadores para reinicializar frequentemente um algoritmo
de Visual Simultaneous Localisation and Mapping. Essa dissertagao também
apresenta uma implementacdo e um conjunto de testes para validar o

algoritmo proposto.

Palavras—chave
SLAM. Rastreamento. Visao Computacional. Reconhecimento de

Padroes.



Abstract

Teixeira, Lucas P.; Gattass, Marcelo; Raposo, Alberto B.. Local
SLAM. Rio de Janeiro, 2010. [66p. MsC Thesis — Departament
of Computer Science, Pontificia Universidade Catolica do Rio de
Janeiro.

Nowadays, vision systems in portable computers are becoming an important
tool for personal use. Vision systems for object localization are an active
area of research. This dissertation proposes an algorithm to locate position
and objects in a regular environment with the use of a simple webcam
and a personal computer. To that end, we use two algorithms of marker
tracking to reboot often a Visual Simultaneous Localisation and Mapping
algorithm. This dissertation also presents an implementation and a set of

tests that validate the proposed algorithm.

Keywords
SLAM. Tracking. Computer Vision. Pattern Recognition.
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O primeiro dever da inteligéncia é desconfiar
dela mesma.

Albert Einstein, .



1
Introducao

A visao é provavelmente o sentido humano mais utilizado, principalmente
na interacao com o ambiente. Sendo assim, a ideia de alimentar um computador
de informagoes provenientes de uma imagem vem instigando a comunidade
cientifica ha muito tempo. Esse campo de pesquisa é chamado de wvisao
computacional(VC). Em paralelo a esse campo de estudo, as técnicas de
realidade virtual(RV) fornecem meios para substituir as informagoes sensoriais
humanas por informacoes geradas por computador, normalmente imagens
e sons, a fim de transportar a imaginacao do usudrio para uma realidade
totalmente artificial. Nesse trabalho usamos técnicas de visao computacional
e realidade virtual para criar uma realidade aumentada(RA). O conceito de
realidade aumentada mais aceito hoje em dia é o de Azuma [2], no qual RA
é: combinacao da realidade com elementos virtuais, interativa em tempo real
e registrada em trés dimensoes. Sendo que, o registro é o alinhamento entre o
mundo real e o virtual.

A realidade aumentada de forma geral depende fortemente da capacidade
de estimar a posicao da camera dentro do ambiente, pois é através dessa
estimativa que serd possivel escolher e apresentar as informagoes virtuais
corretamente. Essa posicao pode ser estimada por diversas técnicas. Entre elas,
existem equipamentos mecanicos como, por exemplo, o braco articulado da
FARO (figura|l.1(a)) e também sistemas 6ticos baseados em luz infravermelha
como, por exemplo, os sistemas de captura de movimento da Vicon (figura
1.1(b)). Esses dois tipos de equipamento sdo muito precisos, chegando a
precisao milimétrica. No entanto, eles possuem uma limitacao de amplitude
de movimento e precos na faixa das dezenas de milhares de ddlares, o que os
torna inviaveis para o publico em geral.

Para viabilizar o acesso a realidade aumentada, a comunidade cientifica
foca seus esforcos nas técnicas puramente éticas, pois as cameras de compu-
tador, comumente chamadas de webcams, estao amplamente difundidas pelos
usuarios de computador. Da mesma forma, as cameras de celulares, também
bastante disseminadas, podem ser usadas para realidade aumentada. Sendo

assim, para fazer uma aplicacao de RA que seja acessivel as pessoas comuns
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hoje em dia, ela precisa ser baseada em visao computacional.

Esta dissertagao apresenta um algoritmo para estimagao de posicao de
camera baseado em visao computacional no intuito de ser viavel financeira-
mente e a0 mesmo tempo atender aos requisitos quanto ao tipo de ambiente,
amplitude de movimentagao de camera e precisao. Na proxima secao sera de-
terminado o conjunto de aplicacoes em que é esperado que o algoritmo funcione
a fim de definir esses requisitos. Em seguida sera dada uma ideia geral do al-

goritmo proposto.

1.1(a): Brago articulado da FARO. 1.1(b): Sistema Vicon. Fonte: Laboratorio
Fonte: [25] de Robdtica de Briston

Figura 1.1: Sistemas de rastreamento

1.1
Motivacao e Objetivo

A motivagao desse trabalho é o desafio de localizar um objeto dentro de
um ambiente muito grande. Alguns exemplos desse problema sao: localizar uma
determinada peca dentro de um estoque, onde sao armazenadas milhares de
diferentes pecas; conseguir encontrar um determinado mantimento dentro de
um supermercado ou um determinado livro em uma biblioteca|27]. A biblioteca
do Trinity College Dublin com 200.000 livros na mesma sala(ﬁgura eum
dos estoques do site de venda Amazon(ﬁgura do tamanho de 10 campos
de futebol sao 6timos exemplos de como localizar um objeto especifico pode ser
muito dificil. Inclusive ja existe uma area da Realidade Aumentada estudando
como apresentar as informagoes de forma ao usudrio consiga rapidamente
recolher(pick) objetos dentro de estoques. Essa drea ¢é intitulada Pick-by-Vision
[32]

Entao, sabendo que todo objeto ocupa um lugar no espaco, ao invés
de procurar pelo objeto pode-se procurar pela sua localizacao no espago.

Sendo assim, o objetivo desse trabalho é localizar uma posi¢cao em um espacgo
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1.2(a): Camara principal da biblioteca do 1.2(b): Estoque do site de vendas eletronica
Trinity College Dublin. Fonte: Flickr Amazon. Fonte: The Guardian, fotégrafo Gareth
Phillips

Figura 1.2: Exemplos de ambientes onde ¢ dificil localizar um objeto

tridimensional (3D) previamente conhecido, como por exemplo uma biblioteca
ou museu especificos.

Para um usuario localizar uma posicao 3D especifica usando realidade
aumentada sao necesséarias duas informagoes. A primeira, conhecer essa posicao
3D em coordenadas absolutas, enquanto a segunda ¢ conhecer a posicao
absoluta do usuario no espacgo e a direcao para onde ele esta olhando. Com
esses dois dados é possivel tracar uma rota que leve o usudario a posicao
requerida. Como os objetos sao considerados estaticos, entao as suas posigoes
em coordenadas absolutas podem ser calculadas em pré-processamento. O
mesmo nao acontece com a posicao e orientagao do usuario, pois este esta
em movimento. Sendo assim ¢é necessario rastrear a sua posicao absoluta no
espaco 3D e orientacao. Como neste trabalho vamos utilizar métodos de visao
computacional para resolver o problema e viabilizar a realidade aumentada, a

posicao do usuario é dada pela posicao de uma camera acoplada a ele.

1.2
Abordagem

Para estimar a posicao da camera acoplada ao usuario em coordenadas
absolutas propomos uma técnica de rastreamento hibrida baseada em Visual
SLAM[14](Simultaneous Localisation and Mapping) e marcadores, tanto os
naturais quanto os fiduciais. Os marcadores fiduciais sao posicionados em
lugares em que nao facam oclusao ou atrapalhem a estética do ambiente.
Eles sao usados para inicializar o sistema de rastreamento. Como marcadores
fiduciais do tipo cddigo de barra 2D fornecem um numero identificador para

o marcador e a posicao relativa da camera ao marcador, o algoritmo proposto
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usa esse numero para consultar uma base de dados e descobrir a posicao
absoluta do marcador e consecutivamente a posicao da camera. A detecgao de
marcadores naturais é mais dificil e cara, pois é necessario comparar a imagem
da camera atual com cada um dos possiveis marcadores presentes no ambiente.
Essa comparacao com um grande nimero de marcadores naturais é inviavel
em tempo interativo, entao ndés usamos a ultima posi¢ao conhecida da camera
para inferir um pequeno grupo de marcadores possiveis, assim viabilizando
a deteccao de marcadores naturais em tempo interativo(cerca de 3 detecgoes
por segundo). Quando o marcador é identificado, acontece o mesmo processo
dos marcadores fiduciais resultando na posicao da camera em coordenadas
absolutas. Com esses marcadores conseguimos descobrir a posicao da camera
apenas nos momentos em que a camera esteja olhando para um marcador.
Para nao ser necessario ter marcadores em todos os lugares do ambiente,
propomos usar um algoritmo de Visual SLAM para estimar a posicao da
camera nos momentos em que nao haja marcadores disponiveis. Chamamos
esta abordagem de Local SLAM, visto que, enquanto os algoritmos de SLAM
armazenam todos os pontos mapeados, o algoritmo de SLAM proposto s6
armazena dados de mapeamento localmente. Os detalhes sobre os algoritmos

citados serao mais bem detalhados na secao de trabalhos relacionados.

1.3
Organizacao

Esse trabalho é organizado da seguinte forma. No capitulo [2|sao apresen-
tados os trabalhos relacionados. Em seguida,no capitulo [3, o algoritmo Local
SLAM é explicado. No capitulo[d]sao explicadas a implementacao, as condigoes
de testes e os testes propriamente ditos. Por fim, as conclusoes e trabalhos fu-

turos sao expostos.



2
Trabalhos Relacionados

Ao se pensar em encontrar uma posicao no espaco 3D, uma ideia
seria utilizar o sistema de posicionamento global (GPS). No entanto, o GPS
comum tem alguns inconvenientes, como por exemplo, nao funcionar dentro
de edificagoes e ter um erro de posicionamento de cerca de 10 a 15 metros. Em
[30] é apresentado um sistema para localizacao precisa de dutos embaixo das
ruas, onde se utiliza além de um GPS diferencial (DGPS), sensores inerciais
e cameras (figura . O GPS diferencial apresenta uma maior precisao em
relagdo ao GPS comum, chegando a alcancar um erro entre 1 e 3 metros.
Mesmo assim, o DGPS nao foi suficiente para localizar a camera em relacao
aos dutos, sendo necessaria para isso a adicao de sensores inerciais e algoritmos
de visdo computacional. O trabalho[19] utiliza 0 mesmo tipo de solugao para

fazer realidade aumentada em ambientes ao ar livre.

GPS Antenna

Camera +
IMU

Joystick
Handles

UMPC

2.1(a): Equipamento para visua- 2.1(b): Imagem visualizada pelo
lizagao usudrio.

Figura 2.1: Sistema de localizacao de dutos sob o chao. Fonte: [30]

Sistemas de rastreamento mecanicos e por luz infravermelha foram des-
cartados nessa dissertagao por serem muito caros e de amplitude demasiada-
mente limitada, como explicado na segao [I} No caso do infravermelho temos o
agravante dele nao permitir nenhuma fonte de luz infravermelha externa, como
uma lampada de luz quente ou até mesmo uma janela por onde possa entrar
luz natural. O rastreamento infravermelho vem sendo usado para pesquisa de

sistemas de localizacao no ambito industrial enquanto nao ha uma solugao com

a mesma precisao e facilidade de uso [32, 29, [35].
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As solucoes baseadas em visao computacional sem iluminacao infraverme-
lha sao as opgoes realmente viaveis a fim de atingir nossos objetivos. Existem
varios sistemas de localizagao usando visao. Cada um deles tem especificagoes
diferentes quanto ao tipo de preparagao do ambiente necessario, a amplitude de
rastreamento e a precisao do rastreamento. Na tese de doutorado de Klein[23],
ele faz um resumo bastante extenso sobre os todos os principais trabalhos de
rastreamento visual. Abaixo sera feito um resumo de alguns dos sistemas mais
fortemente relacionados a essa dissertacao:

Wagner and Schmalstieg[38] apresentam um sistema de localizagao
dentro de um edificio espalhando marcadores fiduciais (figura[2.2)). No inicio da
utilizagao, o usudrio seleciona no PDA (Personal digital assistant - Computador
de mao) para qual sala ele deseja ir e entdo aponta o PDA com uma camera
acoplada para um marcador. Esses marcadores ficam distribuidos por todas as
paredes em média a cada metro. A imagem capturada pelo PDA é processada
no préprio PDA ou enviada para um servidor. O resultado desse processamento
é a posicao 3D do PDA em relacao ao edificio e a dire¢ao para a sala requisitada.
Entao o sistema apresenta uma seta indicando para onde o usuario deve seguir
para conseguir chegar ao destino desejado. O custo de processamento desse
sistema € sua principal qualidade. O processamento de um tnico marcador
na cena € barato, pois sao marcadores fiduciais. Os marcadores usados nesse
trabalho sao similares a um cédigo de barra 2D, codificando em si um nimero.
Com esse numero ¢ facil consultar uma base de dados para saber qual a posicao
3D do marcador e entdao derivar a posicao do PDA. Em contrapartida, a
interferéncia no ambiente e a inexisténcia de rastreamento do usuario entre
dois marcadores inviabilizam o seu uso para localizar objetos pequenos. Além
de na maioria dos lugares ser impossivel colocar tantos marcadores como é

necessario nesse sistema.

—
-
-
e
i

L _Dit: HEB44d

attern2d in HES401
2.2(a): Sistema PDA e marcadores para lo- 2.2(b): Aplicacdo de RA sendo apresen-
calizagao tada ao usudrio

Figura 2.2: Sistema de RA de Wagner e Schmalstieg. Fonte: [38]
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Fockler et al[I8, 9] apresentam um sistema que é capaz de auxiliar o
visitante de um museu(figura na forma de um guia virtual. O sistema
mostra informagoes em texto e em video na tela de um celular apds o usuario
apontar a camera do celular para o objeto do museu, como mostrado na figura
O sistema funciona por reconhecimento de padroes e RFID. Na fase
de preparacao do ambiente, fotos de cada objeto sao usados para treinar uma
rede neural que serd utilizada para reconhecer os objetos posteriormente. Os
Emissores de RFID sao usados para definir regioes do museu e, com isso o
software de reconhecimento é capaz de eliminar da lista de candidatos os
objetos de salas que nao estao proximas a um determinado emissor, melhorando
o desempenho e a precisao. A melhor qualidade desse sistema é que ele nao é
invasivo ao ambiente, uma vez que os marcadores sao os préprios objetos do
museu. Esse tipo de marcador recebe o nome de marcador natural. Os emissores
de RFID(Radio-Frequency IDentification) também sao pequenos, do tamanho
de duas pilhas AA. No teste feito pelo autor, em um museu de dois andares
com 13 salas e 155 objetos, foram necessarios apenas 8 emissores. O problema
desse sistema é que ele foi projetado para dar informagoes quando o usuério
estd em frente ao objeto. O maximo que essa abordagem pode fornecer é uma
posicao grosseira do usuario no momento em que ele se encontra em frente
a um objeto, pois é apenas um sistema de identificacao de objetos, nao um

rastreador.

i Please select ‘hF object,
to get furtherin

ormation.

7

N2 ///.

\<

2.3(a): Mapa dos objetos dentro do museu passiveis 2.3(b): Aplicacdo de RA

de serem reconhecidos pelo sistema sendo apresentada ao
usudrio

Figura 2.3: Sistema de RA Phone Guide. Fonte: [18]

Davison [14] apresenta um sistema de SLAM (Simultaneous Localisation
and Mapping). Sistemas de SLAM sao capazes de, a partir de uma posigao co-
nhecida, se mover no espaco e manter sua posi¢ao conhecida ao mesmo tempo

em que geram um mapa do ambiente ao redor. Esses sistemas funcionam de



Local SLAM 19

forma incremental. A partir de uma posicao conhecida, ele mapeia novos pon-
tos que estejam no campo de visao. Com esses novos pontos, que abrangem
uma area maior que a inicial, a camera é deslocada. Nesse novo ponto de vista
novamente existem pontos conhecidos e pontos desconhecidos que sao mape-
ados e assim recursivamente. A implementacao de Davison foi revolucionaria,
pois foi a primeira a atingir tempo real de processamento em um computa-
dor de mesa comum e a utilizar imagens provenientes de uma tnica camera
como dado de entrada. Esse sistema rastreia os pontos caracteristicos usando
a correlacao cruzada e um pequeno retalho 2D ao redor dele. O sistema é
inicializado a partir de um retangulo preto sobre fundo branco. Esse objeto
geométrico fornece os 4 pontos com posicoes conhecidas, sendo que o centro
do sistema de coordenadas é o centro do retangulo. Dando as coordenadas
iniciais desses quatro pontos no sistema métrico, o mapeamento também sera
métrico. Em seguida o sistema procura pontos na imagem que se sobressaiam
segundo o detector de Shi-Tomasi[33]. Ele escolhe o ponto mais nitido e tenta
adiciona-lo no mapa. Essa adi¢ao é bem sucedida caso a camera se movimente
o suficiente para calcular a profundidade do ponto em relagao a camera por
triangulagao estéreo. O estado do sistema é armazenado em um filtro de Kal-
man estendido. Esse filtro é o responsavel por armazenar a posicao da camera,
a velocidade da camera, as posi¢oes das caracteristicas e a incerteza associada
a cada variavel do estado. O tempo real desse sistema é atingido gracas ao uso
de uma técnica chamada busca ativa(Active Search). Normalmente, a busca é
feita de forma passiva, ou seja, o pareamento é feito da seguinte maneira: os
pontos caracteristicos no quadro atual sao procurados no quadro anterior. Essa
busca é feita delimitando, no quadro anterior, uma area de busca de tamanho
fixo ao redor da posi¢ao do ponto no quadro atual. Caso no quadro anterior te-
nha, dentro da area de busca, um ponto com caracteristicas semelhantes, entao
eles sao considerados correspondentes. Ja na técnica de busca ativa, o ponto
do quadro anterior, que no nosso caso pertence ao mapa e esta armazenado no
filtro de Kalman, é buscado no quadro atual. Além disso, a busca é inteligente,
pois a area de busca é definida pelo preditor do filtro de Kalman e pela incer-
teza associada a cada ponto caracteristico. Quanto maior a incerteza, maior a
area de busca. Como o movimento dos pontos caracteristicos que sao candi-
datos a entrar no mapa nao pode ser descrito por incertezas gaussianas, pois
sua profundidade em relacao a camera nao é conhecida, Davison usa um filtro
de particula para predizer a posicao desses pontos no préximo quadro. Apenas
quando esse filtro converge para um comportamento parecido com o da fungao
densidade de probabilidade(pdf) de uma gaussiana da profundidade, em outras

palavras, quando o filtro de particula apresenta um comportamento parecido
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com o de uma gaussiana, o ponto candidato passa a pertencer ao mapa. Esse é
o ponto no qual a profundidade é suficientemente conhecida para ser inserida
no mapa. Caso essa convergéncia nao aconteca em um nimero determinado de
quadros, o ponto caracteristico é descartado da lista de candidatos.

As qualidades desse sistema sao muitas. Em principio, qualquer posicao
3D, se posicionada em relacao ao retangulo preto que inicializa o sistema, pode
ser alcancada. Isso significa que nenhum tipo de modificacao seria necessaria no
ambiente além de fixar um unico marcador em uma parede. Mas esse sistema
também tem problemas. O tamanho do estado do filtro de Kalman cresce
quadraticamente em relacao ao nimero de pontos caracteristicos no mapa,
o que, segundo o proprio autor, deixa de ser computavel em tempo real na
faixa de 400 pontos. Eade[l] propds uma estratégia usando um grafo espacial
que indica para cada ponto quais outros pontos precisam ter suas covariancias
atualizadas. Entao esse problema pode ser significativamente reduzido. Um
grave problema do sistema de Davison é o erro acumulado no mapa. Como
os novos pontos sao calculados a partir de pontos que foram anteriormente
estimados, por menor que seja o erro em cada medida, para pontos distantes
dos quatro pontos que inicializaram existe um erro acumulado potencialmente
grande. Infelizmente, nesse sistema, é quase impossivel fazer uma volta fechada,
em torno do usudrio segurando a camera, em que ao voltar a posicao de
inicializacao do sistema ele consiga identificar os pontos iniciais como sendo,
no mapa, aqueles que foram iniciados na primeira volta.

Esse problema é conhecido como ’loop-closing’ (fechamento de volta) e
é bem discutido na comunidade cientifica, como pode ser visto nos trabalhos
[13,39, [15]. Todas essas técnicas de volta fechada tém como principio identificar
o momento em que a volta se fechou para corrigir a posicao de todos os pontos
do mapa e, com isso os erros de acumulagao seriam eliminados. No entanto
essa ideia tem um problema em sua esséncia. Enquanto a volta nao se fechar
os pontos continuam errados, além de a correcao dos pontos nao acontecer em
tempo real. No nosso caso, de localizacao de posigoes 3D no espago, podemos
ter uma fase de preparacao, apesar de nao ser a ideia inicial do SLAM. No
entanto, para podermos ter os beneficios da correcao do mapa através de
uma volta fechada é necessario fazer, na fase de preparagao do ambiente, o
mapa com quantas voltas fechadas sejam necessarias e, com isso, nao usar mais
apenas os quatro pontos inicialmente conhecidos, mas todos os que ja foram
calculados na fase de preparacao. Essa ideia funcionaria se considerarmos que
o ambiente nao sofre nenhuma mudanca significativa de iluminagao ao longo
do tempo. Como isso nao é verdade, entao a ideia de deixar um mapa completo

armazenado nao é viavel, pois a iluminacao vai mudar ao longo do tempo e
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o pareamento, pixel a pixel (block-matching), dos retalhos armazenados no
estado do filtro de Kalman com os capturados em tempo real com a camera,
nao funcionard, ja que esse método nao é invariante a mudanca de iluminacao.

O 1ltimo problema dessa abordagem para a localizagao de uma posigao
3D no espaco é a inicializacao. A implementagao de Davison considera que o
movimento sempre serd inicializado com a camera apontando para o retangulo
preto que é o centro do sistema. Esse tipo de requisito torna o algoritmo
de rastreamento muito limitado, dado que para qualquer problema em que o
rastreamento se perca, é necessario retornar a posicao do retangulo preto.

Castle et al [I1], [12] propoem uma modificacao no sistema de Davison.
Eles sugerem adicionar uma base de dados com imagens (texturas) que estao
presentes na cena, mas sem necessidade de conhecer a posicao das imagens no
espaco. Com isso, em paralelo ao processo do SLAM de Davison, é mantido um
processo que procura por texturas conhecidas. Quando a textura é localizada,
os vértices da caixa envolvente sao adicionados ao mapa. Com essa abordagem
ele é capaz de reinicializar constantemente os pontos da textura, ajudando
na estabilidade do rastreamento. Essa modificacao mantém os problemas do
sistema de Davison, mas melhora a estabilidade e a tolerancia as falhas. Além
disso, o sistema pode ser reinicializado por uma das texturas mapeadas. Quanto
ao erro acumulado, como as texturas sao mapeadas pelo processo de SLAM
de Davison, elas também possuem erro de posicionamento. Outro problema
apresentado por essa abordagem é que o processo de localizacao de texturas
utilizado, o SIFT [20], é bastante caro computacionalmente. Segundo testes
realizados por Castle et al., um banco de dados de apenas 16 objetos ja
possui cerca de 30.000 pontos chave para serem comparados com os pontos
recuperados da imagem da camera. Assim, podemos inferir que, mesmo com
uma organizac¢ao em arvore, esse banco de dados nao pode crescer muito, pois
corre o risco de tornar a deteccao de texturas incomputavel em tempo aceitavel,
além de agravar o problema da ambiguidade gerado pelo excesso de texturas
parecidas.

Klein e Murray [24] apresentaram um sistema chamado de 'Parallel
Tracking and Mapping for Small AR Workspaces’ (PTAM). Eles argumen-
tam que uma pessoa segurando uma camera ¢ muito diferente de um robo se
movendo. Sendo assim, um filtro de Kalman estendido nao é suficiente para
modelar o problema. Esse algoritmo separou em dois processos independentes
a localizagao (rastreamento) e o mapeamento. Ambos os processos sao modela-
dos com técnicas bastante conhecidas em outras areas da visao computacional.
O mapeamento passa a ser tratado como um problema de Structure-from-

Motion (SfM) a partir de quadros chave. O algoritmo escolhe alguns quadros
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suficientemente distantes e entao alimenta o algoritmo de StM. Esse algoritmo
faz uma otimizacao local entre os quadros mais proximos, além da otimizacao
global, mais cara, do mapa inteiro. Essa otimizacao global tem os mesmos efei-
tos das otimizagoes utilizadas no fechamento de volta (loop-closing). Com isso
o mapa tem uma qualidade bastante superior a dos algoritmos baseados em
filtro de Kalman, principalmente pela falta de otimizagao, como demonstrado
nesse trabalho de Klein e Murray. Em contrapartida essa otimizacao ¢ muito
cara. Ela que é a maior responsavel pelo nome ’Small AR Workspaces’, pois,
segundo recomendacoes do autor, o sistema sé funciona bem com um mapa de
até cerca de 6.000 pontos e cerca de 150 quadros chave. Com esses valores a
otimizacao ja leva cerca de 7 segundos para ser executada. O valor de 6.000
pontos pode parecer muito comparado aos 400 do algoritmo de Davison, mas
nao é. Enquanto em uma volta completa em torno do usuario, usando o algo-
ritmo de Davison, o mapa tem cerca de 100 pontos, no algoritmo de Klein ele
precisa de 11.000 pontos, o que o préprio autor afirma estar fora do escopo de
‘pequena area de trabalho’.

O processo de rastreamento é uma versao modificada do KLT [34]. No
KLT o pareamento é feito por busca passiva, como explicado anteriormente.
A modificacao de Klein é que nao sao usados os pontos detectados no quadro
anterior. Ao invés disso, ele usa a posicao da camera estimada no quadro
anterior e projeta cerca de 50 pontos escolhidos aleatoriamente do mapa no
plano da imagem. Depois de conseguir identificar no plano 2D qual foi o
movimento de alguns desses 50 pontos, ele usa a posicao tridimensional dos
pontos para estimar a nova posicao da camera. Como Klein cria um mapa denso
e utiliza, no rastreamento, cerca de 1.000 pontos reprojetados para realizar a
otimizacao da posi¢ao da camera, ele consegue um rastreamento muito estavel.
Esse algoritmo pode funcionar como localizador de pontos 3D, mas apenas em
regioes muito pequenas, como, por exemplo, a area de uma mesa de trabalho,
o que nao atende os casos descritos na secao de motivagao. Outro problema
apresentado ¢ a falta de invariancia a mudancas de iluminacgao, da mesma
forma que o algoritmo de Davison. Apesar de ter cerca de mil pontos sendo
rastreados, uma mudanca na iluminacao do ambiente faz com que praticamente
todos os pontos sejam perdidos.

Castle et al [10] fez uma modificagdo em cima do algoritmo PTAM
que possibilitou criar multiplos mapas e navegar entre eles. Com isso ele fez
um algoritmo bastante preciso em pequenas ilhas de interesse. Além disso, ele
¢ capaz de indicar onde estao as ilhas ao redor. Ele supoe que o usuario é
suficientemente capaz de caminhar até a proxima ilha de interesse. De fato

esse sistema atende ao nosso problema de localizacao de posigoes 3D, mas
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apresenta o mesmo problema de iluminagao do PTAM.

2.1
Posicionamento desse trabalho

Neste trabalho apresentamos uma versao modificada do algoritmo de
Davison [14]. A primeira modificacdo é a substitui¢ao da inicializagdo que
utiliza um retangulo preto por uma inicializagao usando um marcador fiducial
aos moldes do algoritmo de Wagner [38], ou seja, para cada marcador fiducial
temos sua posicao no espago. Com isso é possivel inicializar o sistema de
posicoes diferentes do centro do sistema de coordenadas.

A segunda modificacdo é a introducao de um detector de texturas
naturais em paralelo, andlogo a Castle et al [12]. Mas, diferentemente de Castle,
vamos mapear a posicao exata da textura na fase de preparacao do ambiente e,
com isso eliminar o erro inerente ao mapa do SLAM de Davison sem otimizacao.
Além disso, como as posicoes das texturas naturais sao conhecidas, podemos
prever a posicao delas no ambiente e, com isso podemos eliminar da pesquisa
de reconhecimento de padroes as texturas que estao fora da visibilidade da
camera.

A terceira modificagao é a constante reinicializagao. Sabendo que o erro
de um algoritmo de SLAM ¢é diretamente proporcional a distancia do marcador
de inicializacao, entao vamos reinicializar o sistema toda vez que conseguirmos
encontrar um marcador natural ou fiducial com sucesso. Com isso, reduzimos
o nimero de pontos caracteristicos no filtro de Kalman, o que garante bastante
amplitude de operacao.

Como os marcadores fiduciais sao invariantes a mudanca de iluminagao
e existem detectores de textura natural invariantes a mudanca de iluminagao
global, podemos fazer um mapa que s6 terd que ser alterado caso os marca-
dores sejam movidos de lugar. Outra qualidade dessa abordagem é que como
inicializamos com marcadores fiduciais e, além deles marcadores naturais que
estao no campo visivel, entao temos uma quantidade reduzida de texturas
para procurar. Essa ideia é andloga a de Fockler et al[18] no uso do RFID para
reduzir o campo de busca e consequentemente o tempo de processamento e
as ambiguidades. Além disso, como temos, além dos marcadores fiduciais, os
marcadores naturais, podemos usar menos marcadores fiduciais, o que é im-
portante, pois esses muitas vezes provocam a oclusao de partes importantes

do ambiente, além de interferir no seu aspecto.
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Local SLAM

Os algoritmos de SLAM (Simultaneous Localisation and Mapping) sur-
giram da necessidade de se enviar robos por ambientes desconhecidos. Os pri-
meiros algoritmos usavam dados de odometria e sensores de distancia para ir
mapeando o que tinha a frente do robd(figura , e depois para saber onde
ele estava naquele mapa. Ha poucos anos foi possivel através de computadores
e algoritmos melhores fazer tanto o mapeamento quanto a localiza¢gao usando
apenas uma camera. Essa familia de algoritmos foi chamada de Visual SLAM.
Em Visual SLAM, a camera acoplada ao robo tem a sua posigao rastreada
ao longo do tempo. Logo os pesquisadores perceberam que esse conceito era
idéntico ao rastreamento de camera para realidade aumentada. No entanto, um
problema sério surgiu e até hoje estd mal resolvido, o erro acumulado, como
foi explicado na secao de trabalhos relacionados no trabalho de Davison[14].
O SLAM ¢é usado pelos robos apenas para evitar obstaculos desconhecidos
e ter uma localizacao razoavel do robo no espaco. Ja as aplicacoes de rea-
lidade aumentada que propomos acontecem em ambiente conhecido e é essa
informacao que usamos para propor o conceito de Local SLAM. Como expli-
cado no capitulo de trabalhos relacionados, nao podemos esperar que um mapa
feito previamente va funcionar em um segundo momento, por isso propomos
usar um algoritmo de Visual SLAM apenas localmente, entre dois marcadores
previamente mapeados. Assim que localizado um novo marcador a posicao da
camera ¢ reinicializada, o mapa do SLAM é apagado e um novo comega a ser
gerado.

Nessa secao é detalhado o algoritmo proposto. Primeiramente, vamos
explicar qual tipo de marcador fiducial é usado. Em seguida como rastreamos
marcadores naturais. Entao explicamos como fazer o mapeamento do ambiente.
Em seguida explicamos as modificagoes feitas num algoritmo de Visual SLAM
para suportar o Local SLAM. Em seguida explicamos quando decidimos
reinicializar o algoritmo de SLAM. Por fim é descrito o processamento geral

do algoritmo.
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Figura 3.1: Uma montagem classica de robos para usar técnicas de SLAM.

Fonte: [2§]

3.1
Marcadores fiduciais

Hoje em dia, a forma mais popular e simples de identificar objetos e fazer
RA é colocar marcadores fiduciais ao redor do objeto. Os arcabougos mais uti-
lizados para marcar, reconhecer e rastrear objetos sdo o ARToolkit [22], ARTag
[17] e muitos outros derivados deles, como por exemplo o ARToolKitPlus[37]
e o Studierstube Tracker[31]. Nessas bibliotecas foram adicionadas extensoes
e otimizacoes a deteccao e ao rastreamento. Além disso, essas bibliotecas sao
faceis de usar e sao extremamente eficientes em computadores de mesa. Elas
conseguem de forma geral fazer o processamento de uma imagem 640x480 em
menos de bms dependendo do niimero de marcadores na imagem.

No nosso caso preferimos utilizar a biblioteca ARToolKitPlus(figura [3.2)
por ela usar uma matriz 2D com um cédigo do tipo BCH que é capaz de se
autovalidar, o que seria analogo a um digito de seguranca. Usando uma matriz
6x6, a biblioteca é capaz de codificar cerca de 4.000 ntimeros, mais do que
suficiente para nosso algoritmo.

Essa biblioteca fornece a posicao da camera em relagao ao marcador.
Consideramos posi¢ao de camera como sendo o par (posi¢ao do ponto focal da
camera, dire¢ao para onde ela estd olhando). A fim de que a posi¢ao da camera
seja dada em coordenadas métricas, temos uma base de dados com o exato
tamanho de cada marcador, assim ap6s identificado o cdédigo do marcador, ele
é consultado numa base de dados para saber qual o tamanho em metros daquele
marcador. Além disso, a biblioteca também fornece as coordenadas no plano
da imagem dos quatro vértices do quadrado preto que envolve o marcador.

Como essa biblioteca é vastamente documentada e utilizada, nao vamos

entrar em maiores detalhes sobre seu funcionamento.
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Figura 3.2: Fluxo de processamento de uma aplicagao de RA usando marca-
dores fiduciais. Fonte: [37]

3.2
Marcadores Naturais

Para marcadores naturais nao ¢é utilizada uma biblioteca de rastreamento
pronta. Neste trabalho é utilizado um reconhecedor de texturas juntamente
com um algoritmo de calibracao de camera baseado em pares de pontos que
conhecemos sua posicao tanto no plano da imagem de textura quanto na
imagem capturada pela camera. Esses pares de pontos sao fornecidos pelo
algoritmo reconhecedor. Nas proximas secoes serao brevemente descritos os
processos de reconhecimento de texturas e de calibracao de camera utilizados

nesse trabalho.

3.2.1
Reconhecedor de texturas

Atualmente, os dois algoritmos de reconhecimento de textura naturais
mais usados sao o SIFT [26] e o SURF [6]. No reconhecimento, o SIFT
apresenta uma precisao superior a do SURF na maioria dos artigos publicados
[3, 21]. Por outro lado, o SURF se mostrou cerca de quatro vezes mais rapido,
segundo seu préprio autor e também segundo Bauer et al [3], onde é mostrado
um grafico do que podemos chamar de custo beneficio, fig[3.3] O grafico mostra
o numero de pontos detectados e pareados corretamente dividido pelo tempo
gasto. Nesse gréafico pode-se perceber que o SURF é significativamente superior
ao SIFT em todos os casos de teste apresentados. Os casos de teste sao

representados por variagoes de atributos da imagem (rotacdo, ruido branco,
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escala, iluminagao e perspectiva). Sendo assim, neste trabalho optamos por
usar o SURF.

uuuuu
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Figura 3.3: Numero de pontos reconhecidos corretamente por segundo do
SURF em diversas situagoes. Fonte: [3]

O algoritmo SURF[6 [4], acronimo para Speeded Up Robust Features,
é composto por um detector de pontos caracteristicos e um descritor de
pontos, que serao usados posteriormente para o reconhecimento das texturas.
Os pontos caracteristicos, comumente chamados na literatura de features, sao
pontos na imagem que podem ser localizados automaticamente de diferentes
pontos de vista. Os algoritmos que fazem a deteccao automatica sao os
detectores de pontos caracteristicos. Para cada ponto caracteristico detectado
o SURF usa o descritor de pontos para calcular um identificador do ponto
baseado na textura ao redor dele. Em seguida vamos dar um breve resumo
do detector, do descritor propostos no algoritmo SURF e do reconhecedor

propriamente dito.

Detector de pontos caracteristicos

O detector de pontos caracteristicos foi chamado de Fast-Hessian Detec-
tor. Como o préprio nome diz, é um detector baseado na matriz Hessiana. A
formulagao dele é dada a seguir e, para facilitar a compreensao desse detec-
tor sera seguida a nomenclatura e notacao do artigo original. Dado um ponto
x = (x,y)" naimagem I, a matriz Hessiana H(x, o) em x na escala o é definido

CcOo1mo

L., (x,0) Ly, (x,0)
L,y (x,0) Ly, (x,0)

onde L,.(x,0) é a derivada de segunda ordem da convolu¢ao gaussiana de

H(x,0) = , (3-1)

parametro o ( aa—;g(a) ) no ponto x, por similaridade temos L, (x,0) e
L,y (x,0)
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O nome do detector é hessiana rapida, na traducao literal, porque o
algoritmo faz simplificagbes no calculo da matriz hessiana. A convolugao
gaussiana de 9 x 9 na verdade é reduzida a filtros caixa, como desmonstrado na
figura [3.4l Esses filtros caixa podem ser calculados rapidamente com o uso de
imagem integral como foi definido por Viola e Jones[36]. Com isso também foi
resolvido o problema das varias escalas, ja que essa aproximagcao da hessiana
pode ser calculada em diferentes escalas apenas aumentando ou diminuindo
o tamanho do filtro caixa sem necessidade de efetivamente fazer as redugoes
da imagem original. Mais detalhes e imagens explicativas sao apresentados no
artigo original do SURF[6].

1
I

Figura 3.4: A esquerda derivada de segunda ordem da convolucao
gaussiana(L,, e L,,)) e a direita as correspondentes aproximagoes usando fil-
tros caixa(D,, e D,,)). Fonte: [0]

Apés calcular a hessiana para toda a imagem em diferentes escalas, em
geral a escala original e mais 3 reducoes, é calculado o determinante da hessiana

rapida em cada ponto pela féormula [3-2

det(Hyrapida) (X, 0) = Dy (x,0)Dyy(x,0) — (0.9D,,(x, 0))?, (3-2)

onde D,,(x,0) corresponde ao filtro caixa correspondente a L,.(x,0), por
similaridade temos D,,(x,0) e D,,(x, o)
Finalmente, é feita uma supressao de nao maximos desses determinantes

na vizinhanga 3 x 3 x 3 para encontrar os melhores pontos caracteristicos.

Descritor de pontos

O descritor de pontos do SURF é composto principalmente por: x,0,um
vetor de orientacdo em R?, e uma matriz de 64 posicoes na forma 4 x 4 x 4 com
informagoes sobre os vizinhos do ponto. Os dois primeiros atributos ja podem
ser calculados na fase de deteccao. A orientacao é o vetor calculado a partir
da resposta da Haar wavelet na direcao x e na direcao y. Da mesma forma que

a gaussiana, as Haar wavelets podem ser computadas rapidamente por filtros
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caixa. O calculo desse vetor torna o descritor invariante a rotacao, ou seja, é
possivel rotacionar a imagem que o ponto descrito continua sendo identificado.
Por fim, a matriz com as informagoes sobre os vizinhos é calculada. Essa matriz
¢ calculada a partir do retalho de tamanho 20 x 20 pixels centrado no ponto
x na imagem I reduzida pelo fator o e orientado pelo vetor de orientacgao.
Esse retalho ¢ dividido em 4 x 4 sub-retalhos cada um com 5x5 pixels como
mostra a figura [3.5] Cada um dos 5 x 5 pixels tem computada sua resposta
da Haar wavelet na direcao x’ e y’, que sao as diregoes x e y corrigidas pelo
vetor orientacao e vamos chamaé-las de dz e dy. O filtro caixa para a resposta
da Haar wavelet é do tamanho 2 x 2. Para cada sub-retalho é feito o somatoério
em cada um dos seus 25 pixels de dr e dy e de seus valores normalizados
|dz| e |dy|. Com isso cada um dos sub-retalhos passa a ter como atributos
dodz,y ) |dx],> " dy,> ) |dy| que sdo a terceira dimensao de tamanho 4 da matriz
de 64 posicoes que descreve a vizinhanga do ponto. A invariancia a mudanga
uniforme de iluminacao é obtida gracas ao uso do Haar wavelet que mede
a diferenca de iluminagao entre os vizinhos ao invés do valor propriamente.
A invariancia a mudanca de contraste pode ser obtida se normalizarmos a
matriz de 64 posicoes para ter soma dos elementos unitaria. Para saber se
dois pontos sao parecidos basta calcular a distancia entre as duas matrizes.
Essa distancia ¢ dada considerando cada matriz como um ponto em R e

calculando a distancia euclidiana no espago do descritor entre os pontos, ou
64

seja, dist = 2:(14Z — B;)?

1=0

Reconhecimento de texturas

O reconhecimento de texturas do SURF, diferente do reconhecimento de
marcadores fiduciais, precisa ser feito por comparacao das possiveis texturas.
Portanto, é necessario em pré-processamento fazer uma base de dados das
texturas que serao procuradas. Cada textura é processada pelo detector de
pontos caracteristicos. Em seguida, é calculado o descritor de cada um desses
pontos. O ponto caracteristico com um descritor associado recebe o nome de
pontos-chave, ou na literatura como keypoints. O processo de identificacao da
textura na imagem capturada pela camera durante o processamento ¢ igual. Os
pontos caracteristicos sao detectados nela e em seguida descritos. Para procurar
se existe alguma textura pertencente ao nosso banco de dados, precisamos
comparar cada ponto chave da imagem da camera com todos os pontos chave
de todas as texturas, uma por uma. Em cada uma computamos os pares de

pontos da imagem da camera e da textura procurada que tenham a distancia
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2 ldx|
2. dy
2. ldyl

Figura 3.5: Para construir o descritor, o retalho orientado é subdividido numa
grade de 4x4 sub-retalhos. Dentro de cada um as respostas ao wavelet foram
calculadas de 5 x 5 amostras(por questoes ilustrativas, sé tem 2x2). Fonte: [6]

euclidiana no espaco do descritor razoavelmente pequena. O nimero de pares
de pontos com cada textura i da base de dados ¢ N;. Normalmente para saber
qual textura estd aparecendo na imagem da camera, considerando que s6 possa
ter uma de cada vez, é a textura que tem N; maior, mas isso pode nos levar
para falsas detecgoes, pois o pareamento dos pontos foi considerando um valor
maior que zero para a distancia entre os descritores, pois é impossivel esperar
distancia zero com o descritor sendo um vetor de niumeros reais, levando a
um inescapavel erro numérico por menor que seja, além de que a imagem
da camera é a representacao discreta da cena vista pela camera, que é um
espaco continuo. Sendo assim utilizamos o critério S, que balanceia o N; com
a distancia entre os pontos-chave, esse método foi proposto em [5]. O critério
S, é definido como

N;
S, = argmax (3-3)

)
N; . 49
(2 K3
\ Zj:i dist;;
onde i representa a i-ésima textura do banco de dados e j o j-ésimo keypoint
da textura i. Para aceitar como valido o reconhecimento, S, precisa ser maior

que 0.8 vezes do que o segundo maior S, e N;maiorques8.
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3.2.2
Calibracao de camera

Calibracao de camera é o procedimento de descobrir os parametros
intrinsecos e extrinsecos de uma camera. Os parametros intrinsecos sao os
inerentes ao conjunto sensor de captura (CCD) e lente. Eles s6 variam em trés
situagoes: caso a camera mude, a lente mude, ou a distancia focal mude. Os
parametros sao o centro focal no plano da imagem, a distancia focal, o tamanho
da imagem e os coeficientes de distorcao radial. Os parametros extrinsecos sao
a rotacao e a translagao que definem a posicao da camera em relagao ao sistema
de coordenadas de referéncia.

Os parametros intrinsecos nao foram abordados nesse trabalho. Para
encontra-los, usamos um método manual auxiliado por um kit de ferra-
menta(toolkit) de calibracdo de parametros intrinsecos no MATLAB, o Ca-
mera Calibration Toolbox for Matlab[7] feito por Bouguet. O algoritmo utili-
zado por ele nao influenciou os detalhes de projeto do nosso algoritmo. O mais
importante é que ele capaz de calcular e verificar a qualidade dos parametros
intrinsecos com bastante precisao a partir dos dados de entrada do operador,
sendo assim supomos que o operador ajustou os dados de entrada até que a
precisao dos parametros intrinsecos tenham ficado num limiar aceitavel para
o tipo de aplicagao. Vale lembrar que os parametros intrinsecos calculados sao
os mesmos para todos os algoritmos de calibracao desse trabalho, ou seja, o
algoritmo explicado nesta secao, o algoritmo de calibracao interno do ArTool-
KitPlus e o algoritmo de SLAM.

Para calcular os parametros extrinsecos, é utilizado o método descrito
no artigo de Zhang[4()] ligeiramente modificado. Esse método é constituido
de dois passos, o calculo da homografia e em seguida o cédlculo da rotacao
e da translagcao da camera levando em conta os parametros intrinsecos e
a homografia calculada. Homografia ¢ uma matriz 3x3 que representa a
transformacao de perspectiva entre dois planos. A homografia é calcula pelo
algoritmo Direct Linear Transformation (DLT) [20]. Para usar o DLT é
necessario que todos os pares de ponto sejam corretos, mas o SURF nao garante
absoluta certeza nos pares retornados, entao usamos a técnica RANSAC
(Random Sample Consensus)[20] minimizando o erro de reprojegao para tentar
eliminar os pares incorretos. O uso do DLT e do RANSAC sao as modificagoes
feitas no método original de Zhang que usa outro tipo de calculo de homografia.
Esse algoritmo consegue a homografia H a partir de um conjunto de pares de
pontos( m < m’) suficientemente grande. Um par de pontos é constituido por
m = (u v 1)T,0 ponto na imagem, e m’ = (z y 1)7,0 ponto no modelo. O

modelo é a textura armazenada previamente, seja fruto do escaneamento ou
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mesmo uma foto, ja a imagem ¢é a imagem da camera no momento que se quer
saber sua posicao 3D. A relacao entre eles é descrita como m = Hm'. A técnica
RANSAC propoe que use apenas um subgrupo escolhido aleatoriamente dos
pares de ponto para o calculo da homografia e com essa estimativa projete
todos os m’ e calcule a distancia para m,ou seja.§; = |[|[Hm{ — m;||, o

operador ||.|]| é a norma. Caso o %Zfi, onde n e o numero de pares, seja
5

abaixo de um limiar a homografia é considera certa, caso contrario o algoritmo
tenta mais algumas vezes o mesmo processo, se todas resultarem acima do
limiar ele descarta o reconhecimento feito pelo SURF e o processamento nao
continua. Com a homografia calculada e os parametros intrinsecos conhecidos
podemos passar para o cdlculo dos parametros extrinsecos. Em Zhang[40]
é feita a demonstragdo matemdtica do método. O apéndice [B] apresenta as
formulas necessarias para encontrar os parametros extrinsecos ja diretamente
relacionados aos dados de entrada, ou seja, a homografia e os parametros
intrinsecos. Para que os parametros extrinsecos sejam dados em coordenadas
métricas, basta que os pontos no modelo(m’) também estejam em coordenadas

métricas e os pontos da imagem(m) em nimero de pixels.

3.3
Mapeamento do ambiente

O mapeamento do ambiente é importante para o nosso algoritmo, pois é
ele que permite criarmos um sistema de coordenada comum a todos os mar-
cadores. Como foi explicado nas se¢oes acima os rastreadores de marcadores
so0 informam a posicao da camera relativa a um marcador especifico. Entao,
para descobrirmos a posicao global da camera é necesséario conhecer também a
posicao global do marcador e concatenar as duas informacoes. A outra funcao
do mapeamento é selecionar os pontos que serao acompanhados pelo SLAM
quando nao estiver sendo utilizado o rastreador de marcador. Para isso pre-
cisamos selecionar pontos que sejam facilmente identificados pelo detector de
caracteristica interno do algoritmo de SLAM utilizado, no nosso caso o detec-
tor é o Shi e Tomasi[33]. Além de selecionar os pontos é necessario conhecer
a posicao deles no sistema de coordenada global, para que o SLAM também
calcule sua posicao em coordenadas globais. Por fim, o mapeamento precisa
calcular o fator métrico que faz com que os rastreadores calculem a posicao
relativa da camera ao marcador na escala métrica.

Nesta secao, primeiramente descrevemos o equipamento utilizado para
realizar o mapeamento, em seguida explicamos como fazer as medi¢oes nos
marcadores fiduciais e naturais e como concatenar a posicao relativa ao

marcador e com a posicao global do marcador.
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3.3.1
Equipamento de medicao

O mapeamento dos marcadores foi feito usando um equipamento de
topografia chamado estacdo total(figura . Esse equipamento é capaz de
medir coordenadas 3D com bastante precisao. Ele utiliza trés sensores para
fazer as medicOes: um sensor de rotagao que mede as rotacoes do equipamento
sobre o eixo colinear com a forga da gravidade(pan), outro que mede a rotagao
vertical (tilt) e, por fim, um sensor laser para medir a distancia do ponto que
se deseja até o equipamento. Os sensores de rotagao tem precisao de 6”7 de
grau e o de distancias de 3 a 5 mm para pequenas distancias. Com os dados
provenientes desses trés sensores e alguns pontos de referéncia conhecidos o
equipamento calcula internamente as coordenadas 3D. Para mapas maiores
que necessitam de medidas de varias posigoes da estacao pode ser usado um
algoritmo de minimos quadrados para diminuir o erro de medicao e o erro

acumulado proveniente da movimentacao.

Figura 3.6: Estacao Total. Fonte: Sokkia Corp.

3.3.2
Mapeamento dos marcadores fiduciais

Nos marcadores fiduciais medimos com a estacao as coordenadas dos
quatro vértices(py pz P3 P4) em R3 | do quadrado preto que envolve o

marcador (ver figura . Assim, pela média desses pontos temos o ponto
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médio dos vértices que é o centro(p.) do sistema de coordenada local do

marcador. A normal pode ser calculada pelo produto vetorial. Assim temos

1
Pe = (P1 + P2 + P3 + Pa) (3-4)
n = (ps — pa) X (P1 — P4) (3-5)

Para os calculos necessarios para transformar os pontos calculados rela-
tivamente ao marcador para o sistema de coordenada global vamos escrever
essa transformacao na forma de uma matriz 4x4 de transformacao de corpo
rigido, vamos chamar de Q. Vamos chamar de p™M = (2™ 4™ 2 1) o ponto no
sistema do marcador e p¢ = (z¢ y“ 2% 1) no sistema de coordenada global.

A matriz () satisfaz a relagao

p™ = Quep®, (3-6)
onde Q€ a transformagao de corpo rigido que leva do sistema de coordenada
global para o do marcador. Como sabemos que uma transformacao de corpo

rigido ¢ inversivel, temos que

p¥ = Q1P = Qanp™, (3-7)
onde Q¢ é a transformagao de corpo rigido que leva do sistema de coordenada
do marcador para o global. No apéndice [C] é mostrado como montar essa
matriz a partir de trés vetores. Esse apéndice mostra como calcular a matriz @)
que transforma de um sistema de coordenada qualquer U, desde que respeite
a regra da mao direita, para o sistema de coordenada da base canonica. O
método apresentado no apéndice [C|tem como dados de entrada dois vetores que
representam o eixo Z e o eixo Y do sistema de coordenada S na base canonica,
além da posicao do centro de coordenadas de U no sistema de coordenadas
canonica.

Sendo assim para calcularmos @, basta termos pe, 77 € o vetor para o

eixo Y ¢ eizo, = (p1 — Pa).

Figura 3.7: Configuracao dos pontos medidos no marcador fiducial
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A selecao dos pontos a serem acompanhados pelo SLAM é facil nesse
tipo de marcador, pois os vértices do retangulo sao perfeitamente localizados.
Outra questao facilitadora é que nenhum céalculo é necesséario para encontrar os
pontos em coordenadas globais, pois eles sao exatamente os pontos de medicao
P1 P2 P3 P4 - Além disso, o fator métrico é apenas a medi¢ao do tamanho do
lado do retangulo que pode ser tanto calculado por ||p; —p2|| quanto fornecido

pelo usudrio, ja que o marcador fiducial foi impresso por ele.

3.33
Mapeamento dos marcadores naturais

A medicao dos marcadores naturais ¢ um pouco mais complicada, pois os
pontos medidos pela estacao total precisam ser marcados manualmente na ima-
gem para fazer a correspondéncia, ja que a textura natural nao tem artefatos
predefinidos como os fiduciais. Para fazer a medicao da posicao em R? do mar-
cador é necessario escolher 3 pontos na textura,b; = (u,v, 1) by e bs. Depois
mede-se suas posigoes correspondentes no espaco 3D b} = (z,v, z,1),b},bj,
calculadas com a estacao total, de preferéncia o mais separados possiveis e nao
colineares para que seja possivel determinar um plano. O ideal é que sejam
na forma de L, igual ao py,ps,ps na figura [3.7, mas muitas vezes isso nao é
possivel como mostrado na figura[3.8 O sistema de coordenadas calculado serd
sempre considerando que by estd mais proximo ao canto inferior esquerdo, bo
estd mais proximo ao canto inferior direito e bg estda mais préximo ao canto

superior esquerdo.

b2

b1

Figura 3.8: Configuracao dos pontos medidos no marcador natural

O centro do sistema de coordenadas do marcador natural vai ser o ponto
médio dos 3 pontos medidos igual ao dos marcadores fiduciais, mas isso nao
garante mais que serd o centro da textura ja que ele vai depender de bq,bs €
bs. As férmulas para célculo do centro e da normal no sistema do modelo e da

imagem sao

be = = (by + by + by) (3-8)

Wl
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1
b, = 3 (b} + by + b)) (3-9)
n= (b2 — bl) X (b3 — bl) (3-10)
n' = (b — by) x (b — b}) (3-11)

Sendo assim para calcularmos @) ;¢ basta termos b, n' e o vetor para o
eixo Y ¢ eizo, = (by — b}). Os dados by, 7 serdo usados a seguir.

O rastreador de marcadores naturais detecta os pontos-chave do
modelo(m’ = (z y 1)T) em relacdo a uma das extremidades da imagem,
no nosso caso temos o canto inferior esquerdo crescendo para o cima, e na
escala em pixels. Para que o rastreador calcule a posicao da camera na mesma
escala e considerando o mesmo centro é necessario corrigir a posi¢cao dos pontos

da seguinte forma

m = s(m’ — b,), (3-12)
onde s é o fator de escala. Sabendo que a relagao entre (Qy;q é uma trans-
formacao de corpo rigido, entao ela preserva os tamanhos relativos e as
distancias, logo s = ||ba — bq||/||by — bi]].

Os pontos caracteristicos que serao acompanhados pelo SLAM precisam
ser facilmente identificados pelo seu detector, mas diferentemente dos mar-
cadores fiduciais, os marcadores naturais nao contam com o retangulo preto
ao redor, entao é necessario realizar um processamento de imagem para en-
contra-los. O processamento €, resumidamente, executar o detector na textura

e escolher dentre os pontos detectados os mais afastados no formato mostrado

na figura 3.8

3.4
Algoritmo de rastreamento usando SLAM

O algoritmo proposto nesse trabalho, teoricamente, nao esta atrelado
a nenhum algoritmo de SLAM especifico. Um algoritmo de SLAM sempre
depende de uma posicao a partir de onde constréi um mapa para manter
sua posicao conhecida. Esse é a tnica assertiva que assumimos para propor o
conceito de Local SLAM. No entanto, é preciso existir uma forma de mapear
as caracteristicas do marcador com o mapa do algoritmo de SLAM. Para fim
de demonstragao de conceito, vamos usar o algoritmo de Davison[l4]. Ele
foi escolhido por algumas razoes: o proprio autor do algoritmo disponibiliza
uma implementacao para o algoritmo; a biblioteca é bem documentada; a
implementacao funciona em tempo real; tem se mostrado funcional para fins

de demonstragao de conceitos em diversos artigos cientificos. O funcionamento
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desse algoritmo ja foi explicado com maiores detalhes na secao de trabalhos
relacionados. A seguir serda dado apenas um breve resumo a fim de facilitar o

entendimento.

Algoritmo 1 algoritmo de atualizacao do Algoritmo de Davison

1: loop

2:  captura novo quadro da camera

3:  preditar posicao da camera no quadro usando filtro de Kalman Esten-
dido(EKF).

4:  dentro do conjunto de pontos conhecidos do mapa, selecionar os que
estao visiveis.

5. procurar os retalhos de cada ponto na regiao onde o ponto deveria estar
baseado na posicao preditada pelo EKF

6:  Aplicar o corretor do EKF para corrigir a posicao da camera usando os
pontos localizados.

7:  Processo de adicionar novos pontos ao mapa.

8: end loop

Nesse algoritmo, nao existe nenhum tipo de inicializagao. Ele considera
que a camera estd sempre a mesma distancia de um retangulo preto, como
mostrado na figura|3.9/e o mapa contem apenas os quatro vértices do retangulo.
Entao para ser possivel fazer a inicializacao com outros tipos de marcadores e
de diferentes posi¢oes da camera, o algoritmo foi modificado. A modificacao foi
a inclusao de um algoritmo substitutivo ao algoritmo original |1/ para quando for
requisitado uma nova inicializacao. Quando nao for necessaria a inicializacao,
o algoritmo [I]é executado. O algoritmo de inicializagao[2] tem como parametros
de entrada os dados que sao fixos no algoritmo tradicional e a imagem sobre
o qual os parametros foram calculados. Eles sao a posi¢ao da camera em

coordenadas globais, a posicao dos retalhos do marcador em coordenadas

globais e a posicao deles na imagem da camera atual.

Figura 3.9: Configuracao padrao de inicializagao do algoritmo de Davison
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Algoritmo 2 Processo de inicializacao para o Algoritmo de Davison

1: adiciona os retalhos conhecidos ao mapa.

2: posiciona a camera usando a posicao dada como entrada.

3: preditar posicao da camera no quadro usando filtro de Kalman Esten-
dido(EKF).

4: Associa os pontos 3D conhecidos do marcador com suas posi¢oes no plano
da imagem.

5. Aplicar o corretor do EKF para corrigir a posicao da camera usando os
pontos localizados.

6: Sai da inicializacao e volta para o passo 1 do processo normal.

Na proxima secao sera explicado quando usar o algoritmo [I] ou o

algoritmo [2| ou seja, quando é necessério fazer a inicializagao.

3.5
Heuristicas de reinicializacao

Definir quando reinicializar o algoritmo de SLAM nao é uma tarefa
6bvia, pois queremos reinicializar quando dispomos de uma posi¢cao de maior
qualidade dos rastreadores de marcadores, ao mesmo tempo em que nao
queremos piorar o rastreamento que muitas vezes pode ter uma posicao da
camera mais precisa. O rastreador de marcadores fiduciais é bem confidvel,
mas o rastreador de marcadores naturais pode dar resultados errados do
posicionamento da camera, caso o algoritmo de RANSAC nao consiga remover
os pontos correspondentes errados. Além do mais, os dois tipos de marcadores
se vistos de muito longe também nao fornecem uma posicao boa para a camera
por conta da pouca drea na imagem que eles ocupam. Sendo assim, resolvemos

propor duas Heuristicas de reinicializacao para serem testadas.

3.5.1
Heuristica 1 - Quando possivel

Nessa heuristica, toda vez que os rastreadores encontrarem um marcador
o algoritmo de SLAM passa pela inicializacao. Essa heuristica é baseada na
suposicao que os rastreadores de marcador sao sempre melhores que a posi¢ao
dada pelo SLAM. O algoritmo de SLAM seria apenas um interpolador de
posicoes entre marcadores. No entanto, a reinicializagao nao pode impedir
que o SLAM mapei um nimero minimo de pontos antes do marcador sair
da imagem. Por conta disso, estabelecemos duas regras. A primeira regra é
o numero minimo de pixel que o marcador precisa ocupar na imagem para
conseguirmos uma reinicializacao de qualidade. O segundo é que o marcador

precisa estar a mais de um certo numero de pixel da borda da imagem, pois
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nessa posicao ele estd prestes a sair da imagem entao precisamos criar um

mapa ao redor antes que ele saia da imagem e a calibragao seja impossivel.

3.5.2
Heuristica 2 - Apenas com marcador no centro

Nessa heuristica, quando os rastreadores encontrarem um marcador no
centro da imagem, de frente para camera e com uma area na imagem minima,
o algoritmo de SLAM passa pela inicializagdo. Essa heuristica é baseada na
ideia que quando a camera esta de frente, centralizada e o marcador ocupando

uma boa area da imagem os rastreadores funcionam com mais precisao.

3.6
Processamento geral

Considerando que hoje em dia a maioria dos processadores tem mais de
um nucleo, o algoritmo foi desenhado para funcionar utilizando dois processos
em paralelo. A primeira parte do algoritmo tem a tarefa de executar o
processamento do Visual SLAM. Como esse processo tem coeréncia temporal, é
vital que nao tenha gargalos. O segundo processo ficou responsavel por detectar
e rastrear os marcadores. Esse processo foi chamado de relocalizador, ja que
ele tenta calcular constantemente os dados para reposicionar o algoritmo de
SLAM. Esse processo nao tem a obrigagao de funcionar em tempo real ja que
sempre que o rastreador de marcadores naturais for executado o tempo real

sera perdido. Cada um dos processos vai ser mais detalhado abaixo.

3.6.1
Relocalizador

A programacao paralela pode trazer uma série de problemas de con-
corréncia. Entao decidimos por manter esse processo com um minimo de aco-
plamento com o processo principal. Ele tem um espaco de memoria protegido
por semaforos para entrada de dados e outro, também protegido, para saida de
dados. No espaco de entrada fica armazenada a proxima imagem a ser proces-
sada, a ultima posicao da camera calculada com sucesso e a marca temporal
(timestamp) na qual a imagem foi capturada. No espaco de saida é armaze-
nado o resultado do ultimo marcador encontrado com sucesso. O resultado
é composto pela posi¢ao da camera em coordenadas globais (coordenada da
origem e orientacdo da camera), pelos retalhos juntamente com suas posigoes
tanto em coordenadas globais quanto na imagem e pela marca de tempo da

imagem de onde esses dados foram calculados.
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O processamento principal do Relocalizador é basicamente: caso haja
uma imagem nova disponivel no espago de entrada, procurar um marcador
fiducial, caso nao encontre, procura um marcador natural. Se alguma das
buscas resultar em sucesso, corrige a posicao da camera para coordenadas
globais e a copia para o espaco de saida juntamente com os dados adicionais. O
marcador fiducial é procurado primeiro, pois ele funciona em tempo real. Sendo
assim, caso ele tenha sucesso, é possivel manter o relocalizador funcionando
em tempo real. Isso nao seria possivel se o rastreador de marcadores naturais

fosse feito primeiro, ja que ele nao consegue atingir tempo real.

3.6.2
Processo de Atualizacao do Visual SLAM

A tarefa desse processo é executar a atualizacao do SLAM e decidir
quando reinicializd-lo. Esse processo apenas testa se a heuristica de reinici-
alizacao é verdadeira ao mesmo tempo que existe a deteccao de um marcador
no Relocalizador feita ha pouco tempo atras. Se essas duas condi¢oes sao sa-
tisfeitas o algoritmo de inicializacao é executado, caso contrario a atualizacao

original é feita no algoritmo de SLAM.



4
Testes e Analise dos resultados

4.1
Hardware

O rastreamento em areas maiores que uma mesa, em geral, precisam de
um equipamento portatil, e de preferéncia sem fio. No entanto, a portabilidade
do sistema nao serd abordada nesse trabalho, pois ja existem diversos outros
trabalhos tratando desse tema, como por exemplo, sistemas cliente-servidor
usando PDAs ou Celulares[I§], sistemas que usam laptops robustos[32] ou
carrinhos equipados com um computador de mesa[29].

Para os testes, utilizamos um computador de quatro nucleos de 2.4Ghz
com 3Gb de meméria volatil(RAM). Entretanto, utilizamos apenas dois pro-
cessos paralelos visto que a maioria dos laptops tem apenas dois ntcleos. A
camera utilizada foi a Fire-I da fabricante Unibrain na resolugao de 320x240
pixels a 30 fps. A lente usada tem distancia focal de 2.1 mm. A camera foi
anexada a um monitor portatil com o intuito de permitir que o usudario do
sistema veja em tempo real a imagem da camera anexada as suas costas, como

pode ser visto na figura [4.1

Figura 4.1: Equipamento utilizado.
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4.2
Implementacao

A implementacao da abordagem proposta é bastante complexa por incluir
diversos algoritmos diferentes. Nessa secao vamos descrevemos os principais
modulos do programa, mas vamos apenas citar as bibliotecas que precisaram
ser adicionadas por dependéncia indireta. O nome dos médulos estao em inglés
uma vez que o software foi escrito nessa lingua tornando necesséario preservar
os nomes originais para viabilizar o uso dessa dissertacao como base tedrica
para implementacao. Por fins de didatica, vamos chamar de médulo o conjunto
de uma ou mais classes C++ que juntas desempenham um determinado papel

na implementacao.

4.2.1
Arquiterura

A arquitetura do programa foi pensada no sentido de garantir um
acoplamento minimo entre os diferentes algoritmos usados nesse trabalho,
viabilizando a implementacao e teste dos moédulos individualmente. Além
disso, essa arquitetura permite trocar os rastreadores e o algoritmo de SLAM
utilizado caso seja desejado. Outra propriedade requerida é o controle do acesso
aos dados, que precisa ser gerenciado por conta do funcionamento em dois
processos em paralelo. Na figura |4.2| estao demonstrados os principais modulos

do programa escrito e os dados que eles trocam.

Processo de Relocalizagédo

SurfTracker ArtkpTracker

g Lista de Identificador do marcador Lista com o
marcadores para encontrado e posigao tamanho dos

procurar relativa a dele a camera marcadores

Pedido de dados

Relocalizer @ EnvironmentDB

= Dados de map 1to
Imagem da camera U u Ultima posigdo da camera,em

atual e Ultima posicao coordenadas globais, calculada a partir
da camera conhecida de um marcador

Visualizagao
l\ﬁamEVa Imagem da cAmera Tracker Posicao da camera Integragdo com
anager
g outros sistemas

posicéo da camera conhecida coordenadas globais, calculada a partir

Imagem da camera atual e ultima @ ﬁ Ultima posigéo da camera,em
8
quando necessaria a reinicializacao do filtro de Kalman

LMonoSlam

Processo Principal

Figura 4.2: Arquitetura resumida da implementacao do algoritmo proposto.



Local SLAM 43

4.2.2
EnvironmentDB

Este médulo sera explicado com um pouco mais de detalhes por nao haver
nenhuma referéncia sobre ele nas se¢oes anteriores. Sua funcao é armazenar,
carregar e salvar os dados de mapeamento do ambiente. Os dados por ele ge-
renciados sao fornecidos pelo usudrio por uma interface escrita em IUP que
permite adicionar os dados medidos sobre os marcadores. O armazenamento
em arquivo é feito em XML. Foi usada a biblioteca escrita por Marcin Kali-
cinski, RapidXml, como analisador(parser) e escritor(writer). Essa biblioteca
é considerada uma das mais rapidas bibliotecas de XML no momento. Um dos
motivos é que ela nao tem validacao do formato do arquivo, mas como usamos
um editor especialmente escrito para o arquivo adotado, essa validacao nao é
necessaria. No entanto o principal motivo para termos escrito um editor foi a
necessidade de marcar as coordenadas mapeadas nos marcadores naturais.

O médulo EnvironmentDB sé responde a pedidos do médulo Relocalizer
sobre os marcadores em tempo real uma vez que os dados de mapeamento
nao sao alterados em tempo de execucao do rastreamento. Ele também é
responsavel por calcular a posicao global dos marcadores baseado nos pontos
amostrados pela estacao total. Esse médulo aceita dois tipos de pedido de
dados. O primeiro ¢ a lista de marcadores naturais possiveis de estar na cena.
O Relocalizer informa a ultima posicao conhecida da camera e o instante de
tempo que essa posicao se refere. O EnviromentDB responde com um objeto
NaturalMarkerCandidates, que é um vetor com o nome dos marcadores e os a
lista de pontos chave de cada um. O segundo tipo de pedido é uma requisicao
de dados sobre um marcador especifico. Como dado de entrada ¢ fornecido o
nome do marcador. No caso do marcador natural, é o nome que foi fornecido
dentro do NaturalMarkerCandidates e no caso dos ficiduais, é o nimero que
¢ extraido da matriz de quadrados pretos e brancos presentes. Como dado
de saida é fornecido uma instancia do objeto EnvMarker. Esse objeto é uma
abstracao de todos os marcadores e cria uma interface Uinica para acesso aos
marcadores. Ele fornece a posicao do marcador em coordenadas globais, a
matriz de transformacao que leva do sistema de coordenadas do marcador

para o global e a lista de pontos que sao bons para serem rastreados pelo
SLAM.

4.2.3
ArtkpTracker

Este médulo é responsavel pela interacao com o rastreador de marcadores
fiduciais. A biblioteca utilizada como rastreador foi a ARToolKitPlus[37].



Local SLAM 44

Usamos a biblioteca sem nenhuma modificacao interna. Ela fornece uma API
suficientemente vasta para diversos usos. O nosso processamento foi feito
usando a deteccao de marcadores na qual a biblioteca nao conhece a priori
nenhum marcador especifico, ela apenas procura por algum marcador na
imagem. Entao, apds ela detectar algum marcador, é informado a ela qual o
tamanho daquele marcador e requisitado que ela faca a calibragao de camera.

O resultado dessa calibragao é formatado como uma matriz ModelView do

OpenGL.

4.2.4
SurfTracker

Este modulo é responsavel pelo rastreamento dos marcadores naturais.
A parte de detecgao dos pontos chave foi feita usando uma biblioteca chamada
OpenSURF[I6]. O calculo de homografia usando DLT e RANSAC foi feita
com o auxilio do OpenCV[g]. Os outros calculos foram implementados como
descrito nesse trabalho. Optamos por também apresentar o resultado dessa
calibracao no formato de uma matriz ModelView do OpenGL com objetivo
de padronizar a saida de dados com o ArtkpTracker. Esse formato é o mais
comum para bibliotecas de rastreamento destinadas a realidade aumentada,

pois permite desenhar objetos sobre a imagem da camera usando o OpenGL.

4.2.5
Relocalizer

Este médulo é responsavel pelo Relocalizador explicado na secao |3.6.1}
Ele encadeia os rastreadores e transforma os sistemas de coordenada dos mar-
cadores em coordenadas globais usando os dados provenientes do Environ-
mentDB. Ele contém a funcao principal do processo de relocalizacao. A bibli-
oteca para criar os processos paralelos foi a Pthread for windows. Essa mesma
biblioteca fornece uma API de seméforos para controlar o acesso nos espacos
de memoéria compartilhada com o processo principal.

Apesar de termos uniformizado a forma de passar os parametros
extrinsecos da camera usando uma matriz ModelView do OpenGL é preciso
converter esses parametros para o formato usado pelo algoritmo de SLAM de
Davison. Na figura sao apresentados os trés sistemas de coordenadas pre-
sentes que o médulo Relocalizer gerencia e garante que as informacoes cheguem

a cada mddulo no sistema de coordenada esperado.
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Figura 4.3: Sistema de coordenada do ArToolKitPlus, no meio, do SurfTracking
e do OpenGL e, ao final, do SLAM de Davison

4.2.6
LMonoSlam

LMonoSlam é uma extensao da API fornecida pela biblioteca que o
proprio Davison disponibiliza para seu algoritmo. LMonoSlam adicionada a
capacidade de se reinicializar a partir de um marcador além de algumas outras
fungoes de geréncia do mapa, como por exemplo apagar todas os retalhos

conhecidos do mapa. O algoritmo principal desse médulo foi descrito na secao
3.4 algoritmo

4.2.7
Tracker

Por fim, esse médulo é a interface de toda a implementacao do Local
SLAM com o resto do programa. Ele recebe imagens do Camera Manager e
processa e entrega a posicao da camera naquele quadro caso o rastreamento
usando Local SLAM tenha tido sucesso. Esse moddulo também engloba a
parte de heuristica de reinicializacao. Ele que decide quando usar os dados

provenientes do Relocalizer para reinicializar o LMonoSlam

4.3
Estacao Total

A estagao total é na verdade um instrumento de Engenharia Car-
togréfica(Surveying). Ela foi projetada originalmente para medir prédios, gran-
des propriedades de terra ou mesmo cidades. Entao decidimos testar a precisao
real desse equipamento para fazer mapeamento 3D de uma sala, por conta de
ser uma aplicacao tao atipica, inclusive sem nenhuma referéncia bibliografica.
A estagao total usada é SET630RK da marca Sokkia. Tal modelo apresenta a
precisao de rotagao de 6”7 de grau e o de distancias de 5 mm para pequenas
distancias. Esses valores de precisao nao representam muito para o nosso uso,
os valores que queremos conhecer sao os erros em relacao ao x, y e z do sis-

tema de coordenada gerado pela estacao total. Nos supomos que esse erro deve
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ser bem pequeno, mas como uma das motivagoes desse trabalho é encontrar
livros dentro de uma biblioteca e a largura de um livro varia a menos de um
centimetro, entendemos por bem fazer essa avaliacao. Nos avaliamos esse erro
em dois casos. O primeiro no caso de estar medindo pontos nas paredes ao
redor da estagao. Esses pontos sao usados para reposicionar e necessitam ser
conhecidos, para assim, permitir o reposicionamento a estagao em diferentes
posigoes da sala. O segundo no caso de a estacao total medindo um tnico

objeto pequeno a sua frente.

4.3.1
Erro de mapeamento de uma sala

Esse teste foi executado colando 22 marcadores no formato de cruz(figura
nas paredes. Como nao conhecemos a posicao real dos marcadores,
medimos todos os marcadores visiveis de 5 diferentes posigoes da sala, o mapa
topografico desses pontos pode ser visto na figura . Entao usamos o
programa de cédigo aberto Java Graticule 3D que executa uma espécie de
minimos quadrados e informa um melhor x,y,z e o desvio padrao para cada
ponto medido mais de uma vez. Esse programa leva em conta os valores de
X, v e z calculado pela estagao apenas como uma aproximagao inicial. Na
pratica, os dados que consideramos sao os dados crus da estacao, os angulos
e as distancias, para fazer um ajuste de rede(free-network adjustment). As
dimensoes da sala de teste sao: 7,5 m de comprimento; de 3,6 m de largura e

3,5 m de altura.

01

4.4(a): Marcador de re- 4.4(b): Mapa topografico da sala de teste, em preto

feréncia as mesas, em vermelho as posicoes da estacao total e
as linhas coloridas s@o as medidas feitas a partir da
estagao, apenas duas estagoes foram demonstradas

Figura 4.4: Condigoes de teste

As medidas foram colocadas no Java Graticule 3D(JAG3D) de forma
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posigoes da estagdo || € (mm) | €,(mm) | €, (mm)
1 3,363 3,712 4,761
142 3,249 3,561 4,580
11243 2.600 | 2,816 | 3,879
1+2+3+4 2336 | 2,527 | 3,424
142431445 2,154 | 1,978 | 2,932

Tabela 4.1: Tabela de resultados de medida para sala

incremental no intuito de entender qual a influéncia de medidas redundantes
para minimizar o erro. Os nimeros das posicoes estao apresentados na figura
[1.4(D)] O eixo Z estd apontando para o teto da sala, o eixo x no sentido de
cima para baixo na figura [4.4(b)lComo resultado apresentamos o erro médio
(€) para cada uma das componentes na tabela .

Na tabela podemos observar que o erro para cada uma das medidas

foi inferior a 5 mm e que ele diminui com a inclusao de mais medidas.

4.3.2
Erro de mapeamento em pequena escala

Para estudar o erro de medida em pequena escala, imprimimos em uma
folna A3 um quadriculado com lem de separacao entre as linhas. Como
uma impressora laser comum tem um erro na impressao de cerca de 0,04
mm é aceitavel usar esse quadriculado como referéncia. Na figura
podemos ver uma foto do papel quadriculado usado. Escolhemos 18 pontos
no quadriculado para medir de diferentes distancias, esses pontos podem ser
vistos no grafico da figura As distancias foram de 20m,12m e 8m
frontalmente ao quadriculado. Além dessa medida, fizemos medig¢oes a 9m do

papel quadriculado a 45 graus.

20 Yoy

00
00
0o

. : EEEEE

30

4.5(a): Pontos medidos na grade 4.5(b): Foto da folha A3 onde a grade foi
impressa e medida

Figura 4.5: Teste para medida do erro do mapeamento em pequena escala
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Como nesse teste nao temos sistema de coordenada, para aferir a qua-
lidade do resultado vamos comparar a distancia de cada ponto para todos
os outros 17 pontos do quadriculado. Essa forma de apresentar os dados é a

matriz de distancias. Na figura [£.6) podemos ver o resultado das medigoes.

5 10 15

0.002

0.001

Figura 4.6: Da esquerda para direita as matrizes de distancia das medidas
a 20m, 12m, 8m e 9m. A unidade do gréafico estd em metros.A matriz tem
tamanho 18x18 ja que foram 18 pontos medidos de cada distancia

Podemos observar na figura [£.6] que a maior parte dos valores se manteve
préximo a zero(branco). Analisamos também que todos os valores sao inferiores

a 2 mm, sendo que a maioria nao ultrapassa 0.5 mm de erro.

4.4
Precisao na indicacdo de pontos 3D - Teste Qualitativo

Neste teste queremos avaliar a capacidade do algoritmo proposto indicar
uma posi¢ao 3D. Para isso colamos sobre uma parede branca uma colegao de
figuras abstratas em cartolina preta e marcadores fiduciais a cada 1,5 metros,
como pode ser visto na figura 1.7, Os marcadores e algumas figuras foram
mapeados usando a estacao total. Essas figuras estao marcadas na figura
com um X. Na parede ortogonal foi medido apenas o triangulo e o trapézio. Em
seguida, gravamos um video da posi¢ao mais a esquerda da figura |4.8 até o fim
da parede. Todos os pontos medidos estao sobre os mesmo planos, exceto os
pontos na parede ortogonal. Com isso podemos ter uma boa estimativa sobre
se os pontos estao reprojetados na direcao correta.

Sobre esse video executamos o algoritmo de Local SLAM com a heuristica
‘quando possivel’(LSLAM-QP) e 'marcador ao centro’(LSLAM-MC). Para
termos uma base de comparacao, executamos também os rastreadores do
ArToolKitPlus original(ARTKP), do SLAM original(SLAM-A) e o algoritmo
de Local SLAM sendo reinicializado sempre que o ArToolKitPlus retorne
uma calibragao valida(LSLAM-ARTKP). O resultado de todas essas execugoes
estdao no video exl_parede_grande.avi(Apendicé . O resultado do SLAM

original nao foi incluido, pois ele perde o rastreamento entre o primeiro e
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Figura 4.7: Parede de teste em pespectiva
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Figura 4.8: Mosaico de fotos da parede maior com as figuras medidas marcadas
com um 'X’. Na parede ortogonal foi medido apenas o triangulo e o trapézio.

o segundo marcador e como ele nao tem nenhuma politica de reinicializacao
ele nao retorna mais o rastreamento.

As conclusoes seguintes foram obtidas da analise do video . O resultado
do ARTKP e LSLAM-ARTKP é extremamente parecido, a diferenca se deve
apenas ao fato que os dois algoritmos usam algoritmos de calibracao diferentes.
Como era de se esperar nenhum dos dois funciona sem marcadores na imagem.
O ARTKP , por sua propria formulacao, precisa de um marcador e o LSLAM-
ARTKP néao funciona, pois ele tem oportunidade de gerar um mapa da cena
antes que o marcador saia da imagem, ja que ele fica reinicializado até o ultimo
instante antes do marcador sair da imagem.

Outra conclusao é que o SLAM-A é invidvel para rastreamento em
ambientes conhecidos, pois ele nao conseguiu manter uma reprojecao dos
pontos mapeados minimamente suficiente para o usudrio se orientar.

Outro ponto que pode ser observado que é o resultado do LSLAM-MC e
do LSLAM-QP sao bastante parecidos com o do ARTKP quando o marcador

estd aparente na imagem. No entanto, o LSLAM-MC apresenta erros de
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Figura 4.9: Diferenca no mapeamento gerado pelas diferentes politicas de
reinicializacao. Em cima a esquerda, a reprojecao das quinas dos objetos
conhecidos na parede pelo algoritmo LSLAM-QP e a direita o mapa de
caracteristicas acompanhas pelo SLAM correspondente. Abaixo, o mesmo para
o algoritmo LSLAM-MC.

calibracao esporadicos nessa situagao por nao estar se reinicializando sempre.
Em contrapartida, LSLAM-MC apresenta maior robustez ao reprojetar pontos
mais distantes do marcador no qual ele foi reinicializado, pois ele consegue
mapear pontos em toda volta do marcador. O LSLAM-QP , normalmente,
nao consegue fazer esse mapeamento em todos os lados do marcador, pois ele
s6 para de se reinicializar com o marcador muito perto da borda da imagem ou
pequeno demais. A figura [£.9 mostra um momento em que a diferenga entre
os algoritmo fica evidenciada. No apéndice |A| estd explicado como entender
os artefatos desenhados sobre a imagem da camera. Podemos observar que no
momento em que o marcador ficou pequeno demais para uma reinicializacao,
o algoritmo LSLAM-MC, na parte inferior da figura, tinha muito mais pontos
para rastrear que o LSLAM-QP. Como resultado podemos ver na reprojecao
dos pontos que o erro do LSLAM-QP é muito maior, principalmente nos pontos
mais distantes. No caso do LSLAM-QP aparecem na imagem a reprojegao de

varios cantos de varios objetos que nem estao na cena, enquanto no LSLAM-
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MC isso nao acontece, pois o plano da parede ainda esta razoavelmente correto.

Outra conclusao é que a precisao absoluta na indicacao de pontos 3D
dos algoritmos de Local SLAM foi cerca de 5 a 10 cm para pontos proximos
ao marcador de inicializacao. Para pontos mais distantes, como os pontos do
final da parede na figura 4.9 a direita superior, foi possivel apenas ter uma

indicacao grosseira das suas posigoes, mas sendo impossivel identifica-los.

4.5
Precisao na indicacao de pontos 3D - Teste Quantitativo

Nesse teste vamos avaliar a qualidade do mapa gerado pelo algoritmo de
SLAM. Para esse teste colamos em uma parede branca triangulos e retangulos
em cartolina preta. Em seguida medimos a posi¢ao 3D de todas as quinas deles.
na extremidade inferior do conjunto das figuras colamos um marcador fiducial
de 8 cm. Para termos como estimar manualmente a trajetéria da camera ao
longo do video fixamos a camera a um tripé de iluminacao que tem uma haste
telescopica de 80 cm. Assim, sabemos que a posicao inicial é de cerca de 1,05
m de altura e a posicao final de 1,85 m de altura. A coordenada em x e y nao
deveriam se alterar ja que o movimento foi feito perpendicular ao chao. Entao
gravamos um video com a movimentacao de baixo para cima e executamos
o algoritmo de SLAM sobre ele com uma tnica reinicializagdo no inicio. O
resultado dessa execucgao estao no video ex2_parede_pequena.avi. Nesse video
além da movimentacao para cima ocorrem eventuais vibracoes para direita e
para esquerda(eixo y) pois a haste permite a camera rodar sobre o eixo da
dela, mas tentamos mante-1a o mais estatica possivel.

Para avaliacao dos dados quantitativos, além do video gerado pela nossa
implementacgao, também salvamos a posicao da camera a cada quadro e o mapa
do SLAM ao final do video. Sendo que desprezamos os retalhos do mapa nos
quais o préprio algoritmo de SLAM indicava que as medidas eram ruins, ou
seja tinham covarianca entre o x,y,z com valores altos.

O primeiro grafico que fizemos relaciona o erro em cada retalho mapeado
pelo SLAM com a distancia dele até o centro do marcador de onde a inicia-
lizagao foi feita. Esse gréfico pode ser visto na figura[£.10} O erro a 80 cm do
marcador tem cerca de 20 cm. Nesse cendrio, teriamos que ter , aproximada-
mente, 1 marcador a cada 1,60 m para podermos acessar qual ponto do espaco
3D com um erro de 20 cm. Para um cendrio comercial de procurar objetos em
ambientes ainda sao muito marcadores. No entanto 20 ¢cm de erro é um valor
aceitavel de erro dado que € possivel encontrar um caixa ou mesmo a prateleira
do item que se esta buscando.

Para entender melhor de onde é o erro na calibracao de camera, dese-
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Erro na medicdo(m)

0.4 0.45 0.5 0.55 0.6 0.65 0.7
Distancia do ponto medido até o marcador(m)

Figura 4.10: Gréafico do erro em cada retalho mapeado pelo SLAM pela
distancia ao marcador inicial.

nhamos na figura [4.5 o grafico da trajetéria da cdmera no plano altura(z) por

x e z por y. O gréfico que devia ser uma linha reta variando apenas em z

também, varia em x cerca de 7 cm e cerca de 20 cm em y. Esse erro é des-

prezivel na localizacao de um robo ou uma pessoa numa movimentagao dentro

de um edificio. Por conta disso que os algoritmos de SLAM sao algoritmos

de estimacgao da posicao da camera para navegacao, ao invés de serem usados

para reconstrucao geométrica. O erro é um pouco maior no eixo y devido a

liberdade de movimentagao da haste, se observarmos no video vemos que nas

regioes de maior variacao nesse eixo o video apresenta vibracoes na camera.

0.2 0.4 0.6 0.8 3 3.2 34 3.6
X y

4.11(a): Plano XZ 4.11(b): Plano YZ

Figura 4.11: Projecao da trajetoria da camera
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4.6
Inicializacao com marcadores naturais

Marcadores naturais nao podem ser detectados em tempo real. Entao,
em teoria, movimentos entre a camera e o marcador poderiam impossibilitar
a inicializagdo. No entanto, o algoritmo de SLAM de Davison tem o recurso
de busca ativa, que procura ao redor do lugar onde deveria estar o retalho
pela posicao correta dele. Esse aspecto do algoritmo sera testado nessa secao.
Fizemos um video com um marcador fiducial e em sequéncia com um natural.
Tentamos fazer os mesmos tipos de movimentos com a camera ao redor
dos marcadores. O marcador natural é uma caixa de brinquedo com quatro
adesivos formando um quadrado de 15cm (figura , o mesmo tamanho do
marcador fiducial. A imagem de referencia da caixa tem cerca de 200 pixels de
altura. Como estamos estudando o problema da coeréncia temporal, com esses
adesivos deixamos em condigoes parecidas os marcadores no quesito sobre os
retalhos que serao rastreados pelo SLAM, pois existem retalhos mais faceis
que os outros de serem encontrados por processamento de imagem. Sobre esse
video executamos o algoritmo LSLAM com a politica de sempre que houver

um marcador fiducial ou natural detectado reinicializa o algoritmo de SLAM.

Os resultados do rastreamento estao no video ez3_init_naturais.avi.

Figura 4.12: Marcadores usados no teste.

Nos resultados vemos que a acuracia dos dois métodos sao bastante pa-
recidas quando estao em visao frontal mesmo com movimento. No entanto,
0 mesmo nao acontece em posicoes mais anguladas ou com a camera mais

afastada. Momentos a posicao nao permite que o rastreador SURF encontre



Local SLAM 54

a textura da caixa e outros momentos a textura da caixa se confunde com a
textura dos adesivos resultando em uma calibracao errada. Isso nos permite
concluir que por que por mais bem definido sejam os retalhos usados para rei-
nicializar a ambiguidade pode estar presente e isso se torna mais problematico
de pontos de vista em diagonal (camera inclinada ou rotacionada em relagao
ao plano de suporte), pois as distancias entre os pontos da imagem diminuem.

Quanto a eficiencia na reinicializacao, o marcador natural nao teve
uma piora perceptivel em relacao ao fiducial. O rastreador SURF teve uma
performance de 3 a 4 deteccoes por segundo. Enquanto o rastreador do
ArToolKit consegue ser calculado em todos os quadros fornecidos pela camera,
consumindo menos de 2 ms de processamento. A calibracao feita a partir do
rastreador SURF nitidamente tem um atraso em relacao a imagem atual da
camera, mas a busca ativa do algoritmo de SLAM compensa com sucesso esse

atraso desde que nao tenha o problema de ambiguidade citado.



5
Conclusao e Trabalhos Futuros

Nessa dissertacao apresentamos um algoritmo para estimacao de posicao
de camera baseado em técnicas de visao computacional. Para isso, propromos
uma nova abordagem no uso das técnicas de SLAM. Essa que tradicionalmente
¢ usada para navegacao por ambientes desconhecidos e foi alterada para
navegagao por ambientes conhecidos. A capacidade de gerar o mapa do
ambiente a medida que a camera se locomove foi utilizada para a movimentacao
entre depois pontos conhecidos. Esses pontos conhecidos sao identificados com
marcadores naturais ou fiduciais. Esse algoritmo foi chamado de Local SLAM,
pois usamos a técnica de SLAM apenas localmente.

Pelos testes feitos, o algoritmo mostrou ser capaz de rastrear a posi¢cao da
camera por ambientes conhecidos. No entanto, o algoritmo de SLAM usado,
de Davison, se mostrou capaz apenas de rastrear a posicao da camera com
qualidade por uma distancia muito pequena a apartir do marcador no qual
foi inicializado. Sendo assim, sua adocao se limita ao uso com marcadores
naturais, pois esses rastreadores nao funcionam em tempo real e pelos testes
feitos o algoritmo Local SLAM funciona razoavelmente bem com marcadores
naturais, embora ele ainda nao tem condigoes de suporte a uma aplicacao
comercial.

Como o fundamento principal do algoritmo proposto é a constante rei-
nicializagao em paralelo com um algoritmo de SLAM, para trabalhos futuros
sugerimos em algoritmos alternativos nessas duas linhas. Para reinicializacao
seria de grande utilidade um algoritmo de reinicializagao baseado em obje-
tos nao planares, como por exemplo, rastreadores de estruturas geométricas
presentes no ambiente como linhas, quadrados e circulos. Algoritmo de de-
tecc@o de movimento em imagens borradas(motion blur) também ajudariam
a nao perder o rastreamento resultante de movimentos bruscos do usuério.
Na linha de algoritmos de SLAM, o algoritmo que usamos é baseado no filtro
de Kalman Estendido. Como extensao deste trabalho, seria interessante tes-
tar outros filtros que sejam capazes de fazer estimacao de posicao, apesar de
até hoje na literatura nao tenham um filtro tao geral e rapido para substituir

o filtro de Kalman. Uma possibilidade seria tentar adicionar sensores como
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acelerometros e giroscopios para ajudar a melhorar o rastreamento e permitir

aumentar a distancia entre os marcadores no ambiente.
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A
Videos

Como o resultado dessa dissertacao sao videos, ela serd acompanhada de

um DVD com os videos citados. Como interpretar os videos estd explicado na

figura

Area de
Retalho busca por
] Retalho medido com Po
Pontos conhecidos ignorado  sycesso (IENES

reprojetados retalhos

Resultado do algoritmo de
Rastreamento

@Ry

Retalho nao Novo retalho

localizado tentando ser
i inicializado
Id associado
aos retalhos
do mapa

Figura A.1: Imagem que explica como interpretar os videos

Os videos usados nessa dissertagao sao:

— exl_parede_grande.avi - resultado referenciado na secao [4.4
— ex2_parede_pequena.avi - resultado referenciado na secao

— ex3_init_naturais.avi - resultado referenciado na segao



B
Estimacao dos parametros extrinsecos a partir da Homografia
e dos parametros intrinsecos

A homografia calculada pelo algoritmo Direct Linear Transformation
(DLT) [20] é uma transformagao invertivel que relaciona o plano da imagem
com a sua projecao no espago 3D. Assim, se conhecermos a transformagao
invertivel que relaciona a posi¢ao da camera com o plano da imagem, entao
serd possivel relacionar a posicao da camera com o espaco 3D. Essa é a ideia de
como calcular a posicao da camera a partir da homografia. A transformacao
que relaciona o plano da imagem com a posicao da camera é a matriz de
parametros intrinsecos, que vamos considerar como dado de entrada junto com
a homografia. Sendo assim os parametros extrinsecos podem ser calculados da
forma abaixo:

Dados de entrada:

-matriz dos parametros intrinsecos

a Y U
A = 0 5 Vo )
0 0 1

onde (ug,vy) é o centro da imagem, o e § o fator de escala nos eixos u e v

da imagem e por fim v é o parametro que descreve a assimetria entre os dois

eixos.
-Homografia
.
H= | h hy hsy |,
.
com m = Hm' onde m = (u,v,1) é um ponto do plano na imagem e
m’ = (X,Y,1) um ponto no modelo. hy, hy e h3 s@o os vetores coluna da

homografia. Zhang considera que a coordenada Z do modelo é sempre zero,
por isso a homografia é sempre 3x3.

Dados de Saida:

-Rotagao R
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-Translagao t

Calculo:

O calculo pode ser feito pelas seguintes equagoes:

1

Apy = ———— B-1

C = A (B-1)
1

Ay = B-2

» = ATy (B-2)

A+ A

Arg = ———— (B-3)
2

r = )\rlA_lhl (B—4)

Ty = )\rzA_lhz (B-5)

r3 =11 X T2 (B-6)

t= A, A hy (B-7)



C
Calculo da Transformacao de Corpo Rigido

Esse apéndice descreve como calcular a matriz de transformacao de um
sistema de coordenada em R® A para um outro sistema em R3 B. A figura
C.1(a)| exemplifica os dois sistemas, o sistema A sobre a grade e o sistema de
base B em uma outra posicao. Cada sistema de coordenadas pode ser entendido
como um espaco vetorial e a transformacgao entre eles como uma mudanca de
base vetorial. Sendo assim, tendo dois vetores na base A que sejam colineares
com dois eixos da base B e o ponto na base A que representa a origem da
base B podemos calcular a transformagio. Esse ponto vamos chamar de pay.
Como essa transformagcao é uma mudanca de sistema de coordenada ela é uma
transformacao de corpo rigido, ou seja, é composta por uma rotacao em R® R
e uma translacao t. A matriz de transformagao que leva da base A para a base

B tem dimensao 4x4 e ¢ descrita por:

Q=T | o (1)
pB = QPApA, (C-2)

onde T'(w) é a matriz 4x4 que descreve a translagdo w e R é a matriz de rotagao

aumentada para o espago homogeéneo.

C.1(a): O sistema de coordenada A so- C.1(b): Em amarelo o plano YZ da base
bre a grade e B flutuando B

A tranformacao que leva o centro do sistema de coordenada de A para

B deveria ser simples dado que temos a posi¢ao de um em relagao ao outro,
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mas a translacao ¢ nao é possivel de ser calculada diretamente, visto que,
se t nao tiver norma nula, entdao a rotacao R acontecera fora da origem de
B. Por consequéncia, a transformacao que movimenta o centro do sistema de
coordenada é uma composicao da rotacao R e t. Como nao conhecemos R,
ainda, fica impossivel de calcular t. No entanto, se reformularmos o calculo de
QP4 de forma que uma outra translacdo ¢’ aconteca antes da da rotacdo,como
descrito na equagao[C-3] o célculo se simplifica, posto que a rotagao acontecerd
com os centros das bases A e B sobrepostos. Nesses termos, a translacao que

leva o centro de A para o centro de B é t' = —p#,.

R 0 It
0 1 0r 1
Para calcular a rotagao R, basta calcular os trés vetores unitarios que

QPA=RT({) = (C-3)

formam a sua base. Dois deles sao dados de entrada, e como os eixos sao
ortogonais entre si, o terceiro pode ser calculado pelo produto vetorial dos
outros dois. Vamos assumir que os vetores dados sejam um colinear a Z, que
vamos chamar de v,, e um outro vetor sobre o plano YZ na base B com a
coordenada Y positiva nao nula,que vamos chamar de v,.. Esse subespago
vetorial estd representado na figura em amarelo. Vamos assumir que
esses sistemas de coordenadas seguem a regra da mao direita. Sendo assim o

calculo de R é dado por:

v
R 4
! norma(v,) (C-4)

- Uyz _
vz = norma(v,,) (C-5)
Uy = Vyy X U, (C-6)
Uy = U, X Uy (C-7)

S -

R=| - v, — (C-8)
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